“%g
UNIVERSIDADE

@ FEDERAL RURAL

2@& DE PERNAMBUCO

Sl

Sistemas de Informacgao
UFRPE

Daniel José de Carvalho

Métodos de previsao de consumo de energia

elétrica residencial em grande volume de dados

Recife

2019



Daniel José de Carvalho

Métodos de previsao de consumo de energia elétrica

residencial em grande volume de dados

Monografia apresentada ao Curso de Ba-
charelado em Sistemas de Informacéao da
Universidade Federal Rural de Pernam-
buco, como requisito parcial para obtencao
do titulo de Bacharel em Sistemas de Infor-
macgao.

Universidade Federal Rural de Pernambuco — UFRPE
Departamento de Estatistica e Informatica

Curso de Bacharelado em Sistemas de Informacé&o

Orientador: Victor Wanderley Costa de Medeiros
Coorientador: Glauco Estacio Gongalves

Recife
2019



Dados Internacionais de Catalogacéo na Publicagdo (CIP)
Sistema Integrado de Bibliotecas da UFRPE
Biblioteca Central, Recife-PE, Brasil

C331lm  Carvalho, Daniel José de
Métodos de previsdo de consumo de energia elétrica
residencial em grande volume de dados / Daniel José de
Carvalho. - 2019.
64 f. :il.

Orientador: Victor Wanderley Costa de Medeiros.

Coorientador: Glauco Estacio Gongalves.

Trabalho de Concluséo de Curso (Graduagéo em Sistemas de
Informacéo) — Universidade Federal Rural de Pernambuco,
Departamento de Informatica, Recife, BR-PE, 2019.

Inclui referéncias e apéndice(s).

1. Energia elétrica - Consumo 2. Andlise de séries temporais
3. Big data 4. Estatistica |. Medeiros, Victor Wanderley Costa de,
orient. 1l. Gongalves, Glauco Estacio, coorient. lll. Titulo

CDD 004




A minha familia, amigos e todo ser do universo que, direta ou indiretamente,
contribuiram para minha formagéo...



Agradecimentos

Agradeco a minha vida, que o universo, de certa forma, conspirou para que
existisse e durasse até esse momento.

Agradec¢o a minha noiva, futura esposa, Rafaela, que sempre acreditou em mim
e me permitiu cursar mais uma graduagao, mesmo que isso significasse prolongar
ainda mais nossos planos de casamento, mas que sabia que eu estava fazendo o que
era melhor para mim. Muito obrigado pela compreenséo, e isso € uma das coisas que
me fazem te amar.

Agradec¢o a minha familia, minha mae Jeane, que me colocou no mundo e sem-
pre me ajudou da forma que pdde. Minhas tias Girlaide, Girleide, Girlene, Marlene, que
também buscaram sempre me ajudar no que fosse preciso. Minha prima Gabriela, e
seu noivo Matheus, que também me ajudaram bastante.

Agradecgo aos amigos que fiz no curso, inicialmente Filipe, que me ajudou sem-
pre que podia, seja no deslocamento até a rural ou ajudando nos projetos do curso, e
com isso construindo uma amizade forte. Em seguida Nichene e Demis, duas pessoas
muito inteligentes que tive o prazer de conhecer e partilhar conhecimentos e bons mo-
mentos no curso € na iniciagao cientifica. O bando de Jonathan, Udney, Joao Vitor,
Vinicius e Romero, pessoas que apareceram sem eu esperar, criando fortes lagos de
amizade, dividindo projetos e conhecimentos durantes nossas noites de reunido, além
de discussdes de assuntos mais mundanos. Ja na metade do curso, apareceu mais
um, Airton, que também demonstrou ser um grande amigo para qualquer hora. Demais
pessoas e amigos, sintam-se mencionados.

Aos professores Victor Medeiros e Glauco Gongalves, dois mestres fantasticos
qgque em nenhum momento hesitaram de me fornecer conhecimento e conselhos para
minhas duvidas e questionamentos. Boa parte do meu conhecimento devo a vocés
dois. Aos professores do BSI como um todo, um time de mentes incriveis e conheci-
mentos diversos, que transmitiram seus conhecimentos e ajudaram na constituicao de
minhas competéncias profissionais e académicas.

Ao pessoal do LINCS - CETENE, especialmente Pyetro e Vanessa, que com-
partilhou seu conhecimento comigo, e que forneceu uma chance para que eu pudesse
aprender assuntos e técnicas que hoje uso no meu cotidiano profissional.



“Néo ha nada mais dificil de executar, mais perigoso para conduzir, ou mais incerto
em seu sucesso, do que assumir a lideranga na introdugdo de uma nova ordem de
coisas. O reformador tem inimigos em todos aqueles que lucram com a velha ordem,
e apenas defensores tépidos em todos aqueles que se beneficiariam da nova ordem.
Essa tepidez surge em parte do medo de seus adversarios e em parte da
incredulidade da humanidade, que n&o acredita verdadeiramente em nada novo ate
que eles tenham tido uma experiéncia real.”

(Nicolau Maquiavel)

“Piratas sdo maus? Os marinheiros sdo justos? Esses termos sempre mudaram ao
longo do curso da histéria! Criangas que nunca viram a paz e criangas que nunca
viram a guerra tém valores diferentes! Aqueles que estdo no topo determinam o que
esta errado e o que esta certo! Este lugar € muito neutro! Justiga ira prevalecer, vocé
diz? Mas ¢ claro que vai! Quem vencer esta guerra se torna a justica!”

(Donquixote Doflamingo - One Piece)

“Quando vocés acham que as pessoas morrem? Quando elas levam um tiro de
pistola bem no coragcdo? NGo! Quando s&o vencidas por uma doencga incuravel? Ngo!

Quando bebem uma sopa de cogumelo venenoso? N&o! Elas morrem... Quando séo
esquecidas.”

(Dr. Hiluluk - One Piece)

‘Jogue somente para ganhar, e ndo para perder. A vida é assim, cheia de
dificuldades. Fale o que quiser.”
(Ednaldo Pereira)



Resumo

A energia elétrica é uma das principais fontes de energia utilizadas pela humanidade.
A crescente preocupacdo com a preservacao do meio-ambiente estimulou a busca
por fontes de energia renovaveis capazes de reduzir os impactos a natureza. O cres-
cimento populacional e o uso cada vez mais comum de dispositivos eletrénicos, na
quase totalidade das atividades cotidianas, demandam o uso mais eficiente da ener-
gia elétrica. Diante destes desafios € essencial a realizagdo de um planejamento para
dimensionar a estrutura de geragao e transmissao de energia elétrica. Uma das ferra-
mentas capazes de auxiliar neste dimensionamento é a previsdo de demanda. Outro
grande desafio nesta area esta na realizacao destas previsbes em cenarios de grandes
dados (Big Data).

Este trabalho tem como objetivo principal avaliar o desempenho de dois métodos de
previsdo, ARIMA e Holt-Winters, utilizando séries temporais aplicados a um grande
volume de dados. A base de dados utilizada foi fornecida no evento DEBS 2014 Grand
Challenge, a qual contém dados de consumo de energia elétrica, de um grande nu-
mero de residéncias, durante o periodo de um més. Para a aplicagdo dos métodos
de previsao, foram utilizadas bibliotecas na linguagem R. Para processar os dados,
utilizou-se o framework Apache Spark em conjunto com a linguagem R, para parale-
lizar o processamento da leitura dos dados e a filtragem dos paradmetros desejados.
Os dados tratados foram convertidos em séries temporais com valores de consumo
horarios, durante todo o més compreendido pela base de dados original. Foram exe-
cutadas previsdes para a regido das residéncias como um todo e para cada residéncia
individualmente. Os resultados mostraram uma vantagem do ARIMA frente ao Holt-
Winters no cenario utilizado, utilizando a métrica RMSE como base comparativa de
desempenho. Contudo, baseado em experimentos similares encontrados na literatura,
resguardando as devidas proporgdes, ambos os valores de RMSE estdo dentro de
uma faixa aceitavel.

Palavras-chave: Big Data, consumo de energia elétrica, séries temporais, ARIMA,
Holt-Winters.



Abstract

Electricity is one of the primary sources of energy used by humanity. Growing concern
for the preservation of the environment has stimulated the search for renewable energy
sources capable of reducing impacts on nature. Population growth and the increasingly
frequent use of electronic devices in almost all daily activities demand the most efficient
use of electricity. Due to these challenges, it is essential to carry out planning to dimen-
sion the structure of generation and transmission of electric energy. One of the tools
capable of assisting in this sizing is the demand forecasting. Another major challenge
in this area lies in the realization of these forecasts in large data scenarios (Big Data).

This work aims to evaluate the performance of two prediction methods, ARIMA and
Holt-Winters, using temporal series applied to a large volume of data. The database
was provided by the DEBS 2014 Grand Challenge event, which contains electricity
consumption data for a large number of households for one month. For the application
of the prediction methods, we used libraries in the R language. In order to process data,
the Apache Spark framework was used in conjunction with the R language to parallelize
the data reading processing and filtering parameters. The treated data were converted
into time series with hourly consumption values, throughout the month comprised by the
original database. Predictions were made for the region of the households as a whole
and each residence individually. The results showed an advantage of ARIMA versus
Holt-Winters in the scenario used, using the RMSE metric as a comparative basis of
performance. However, based on similar experiments found in the literature, with due
proportions, both RMSE values are within an acceptable range.

Keywords: Big Data, electricity consumption, time series, ARIMA, Holt-Winters.
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1 Introducao

A sociedade do século XXI usufrui de um modo de vida bastante distinto da
sociedade de 50 anos atras. Em 1979, apesar de ja terem sido criados’, ainda no
eram comercializados aparelhos celulares. A Internet ainda n&o era como atualmente,
dado que ainda existia a ARPANET, e a base para a World Wide Web (WWW), a fer-
ramenta mais conhecida e utilizada da Internet hoje, ainda viria a ser elaborada nos
trabalhos de Timothy John Berners-Lee em 19802. Os automdveis eram bem mais
arcaicos comparados com os atuais, no entanto, ndo mudaram tanto com relagéo a
utilizacdo majoritaria de combustiveis fésseis. O uso de fontes de energia renovaveis
para automdveis, como os carros elétricos, ainda ndo era amplamente discutido como
atualmente.

Com o passar dos anos, o uso da tecnologia por parte da populacéo foi cres-
cendo continuamente, seja no ambiente doméstico quanto no corporativo. Segundo
o IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica) (IBGE, 1990), em 1952 o con-
sumo de energia elétrica era de 8.513 GWh, e em 1987 apresentava um consumo de
192.127 GWh, significando um aumento na ordem de 183.614 unidades de medida. Se-
gundo dados da EPE (Empresa de Pesquisa Energética) (EMPRESA DE PESQUISA
ENERGETICA — EPE, 2018), entre 1995 e 2018, o consumo geral de energia elétrica
no Brasil aumentou 229.168 unidades de medida, partindo de 243.074 GWh em 1995
a472.242 GWh em 2018. Com isso, percebe-se que em um menor intervalo de tempo,
o0 aumento no consumo foi maior.

Utilizando o periodo compreendido entre 1995 e 2018, e decompondo o con-
sumo em residencial, industrial e comercial, verificou-se que o consumo de energia
elétrica comercial teve um aumento na ordem de 175,17%, o consumo residencial
aumentou em 113,95% e o industrial aumentou em 51,89%. Os dados completos de
consumo geral de energia elétrica no Brasil estdo demonstrados na Figura 1. Esses
dados sustentam a mudang¢a no modo de vida da sociedade com o passar dos anos,
dado que o aumento no consumo residencial foi, proporcionalmente, maior que o dobro
do aumento verificado no consumo industrial. Ou seja, as pessoas passaram a utilizar
mais dispositivos eletronicos, e com isso, consumir mais energia para alimentar estes
dispositivos. Segundo (GONTIJO et al., 2017), o consumo de energia elétrica consti-
tui um forte indicador de desenvolvimento econdmico e de qualidade de vida, pois a
demanda energética expressa o ritmo de atividade industrial e comercial, e consequen-

1

Invengao do aparelho celular- https://www.terra.com.br/noticias/tecnologia/celular/voce-sabia-quem-
inventou-o-telefone-celular,9ae917e79a3207d7e3ced75f7a4f1f05tebbkgzg.html
2 Histéria da Internet - http://dicas.ufpa.br/net1/int-h198.htm
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temente, a capacidade de consumo das pessoas.

Consumo de energia elétrica no Brasil

== BRASIL == RESIDEMNCIAL INDUSTRIAL == COMERCIAL OUTROS

Consumo (GWh)

Anos

Figura 1 — Histérico de consumo de energia elétrica no Brasil entre 1995 e 2018
fonte: (EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA — EPE, 2018)

De acordo com (FIGURES, 2018), o consumo de energia no mundo, entre 1995
e 2016, aumentou em 88,27%, totalizando o consumo de 24.973 TWh. Em 2016, o
Brasil consumiu 461,78 TWh durante o ano todo, representando apenas 1,85% do
consumo mundial. Na Figura 2, é verificada a contribuicao de cada tipo de fonte de
geracao de energia elétrica para o montante consumido. A maior quota é representada
pela geracéo de energia proveniente de fontes sélidas (38,4%), conseguida a partir da
queima de determinados materiais, liberando calor no processo, e muito utilizada em
usinas termoelétricas. Esse tipo de usina é bastante nociva ao meio ambiente. Ha
uma tendéncia de transigao no tipo de fonte energética adotada no mundo. Entre os
anos de 1995 e 2016, a geragao de energia por meio de fontes solidas aumentou
92%, enquanto a mediante fontes de energia renovaveis, menos nocivas a natureza,
aumentou 125% (FIGURES, 2018).

Segundo (AHMAD et al., 2014), a demanda por moradia e desenvolvimento
das nacgdes ira aumentar devido ao aumento populacional, consequentemente, aumen-
tando o consumo de energia elétrica. Isso significa um maior volume de dados a ser
coletado e processado, adentrando na area de Big Data. De acordo com (SHORO;
SOOMRO, 2015), quanto mais dados a organizagao tiver, mais precisos serao os re-
sultados das analises, levando a tomadas de decisbes mais assertivas e reduzindo
riscos. Com isso, saber lidar com um grande volume de dados é uma caracteristica
essencial para os sistemas contemporaneos.
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TOTAL 2016: 24973 TWh

Solid Fuels
Petroleum and Products

0o0Oo

Gas
Renewables
O Nuclear
Other (0.4%)

Figura 2 — Consumo de energia elétrica no Mundo em 2016 com as fontes de geragao
de energia detalhadas
fonte: (FIGURES, 2018)

1.1 Justificativa e Motivacao

O aumento no consumo de energia elétrica traz a tona algumas necessidades
por parte das empresas fornecedoras de energia, dentre elas, realizar um eficaz di-
mensionamento da rede elétrica a fim de suportar a crescente demanda da populagao.
A rede elétrica que fornece energia para as residéncias, oficialmente, € dimensionada
pela empresa fornecedora de energia elétrica da localidade. Para isso, € realizado um
levantamento da carga a ser suportada na regido, considerando fatores como a soma
das poténcias nominais dos equipamentos ligados a rede e a demanda.

Consumidores residenciais apresentam um comportamento mais variado frente
a outros tipos de consumidores, como dito em (AHMAD et al., 2014), o que dificulta
a otimizacao do dimensionamento da rede, devido a liberdade que tais consumidores
possuem de adquirir dispositivos e liga-los a rede elétrica a qualquer momento.

Além disso, com as residéncias dispondo de cada vez mais dispositivos eletrd-
nicos, as cidades incorporando servigos digitais e o advento de loT (/Internet of Things
ou Internet das Coisas), o0 consumo tende a aumentar, gerando um grande volume de
dados. Isso demonstra a necessidade de lidar com um cenario desse tipo de forma
satisfatéria.

Para tentar minimizar o erro no dimensionamento, uma das ferramentas utiliza-
das sao Modelos de Previsao de Demanda, onde, fazendo uso de conhecimentos
estatisticos, conseguem obter valores futuros que apresentam uma alta probabilidade



Capitulo 1. Introdugéo 15

de se concretizar. Conforme (KAYTEZ et al., 2015), previsdo de demanda de energia
a longo prazo é a base para planejar investimentos e para o desenvolvimento dos pai-
ses. Além disso, paralelizando o processamento, possibilita tratar um grande volume
de dados em tempo habil, se adequando ao cenario de Big Data.

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo principal realizar um estudo comparativo de
métodos de previsdo em séries temporais aplicados a um grande conjunto de dados
histéricos de consumo energético residencial. Para o estudo, serdo utilizados os mé-
todos de previsao Holt-Winters e ARIMA. De forma especifica, pretende-se atingir os
seguintes objetivos:

» Desenvolver um prototipo funcional do ReCast, nome dado ao sistema, com os
métodos de previsdo de demanda na linguagem R utilizando o Apache Spark
para leitura paralela dos dados de entrada;

 Avaliar quantitativamente a precisdo dos métodos de previsdo de séries tempo-
rais executados;

1.3 Organizacao do trabalho

Este trabalho esta dividido em seis capitulos, em que o presente capitulo é in-
trodutorio. No capitulo 2, sdo abordados trabalhos existentes na literatura similares
e/ou relacionados ao proposto por esse projeto. O capitulo 3 demonstra a fundamenta-
cao tedrica dos assuntos utilizados para o desenvolvimento deste trabalho, enquanto
no capitulo 4 é detalhada a metodologia aplicada para a execu¢do dos experimentos,
demonstrando cada etapa. No capitulo 5 sdo realizadas as analises a respeito dos
resultados obtidos, e no capitulo 6 sao feitas as consideragoes finais.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Séries Temporais

Estimar valores futuros necessita primordialmente de valores do passado. Sem
ter valores concretos para basear uma previsao, a confiabilidade desta sera deveras
insignificante frente a previsdes fortemente baseadas em dados histéricos. De forma
geral, no ambiente profissional e/ou académico, esses dados sdo conhecidos como
Séries Temporais. Segundo (DEB et al., 2017), séries temporais sdo uma sequéncia
ordenada de valores de acordo com um determinado intervalo de tempo.

As séries temporais podem ser decompostas em Tendéncia (Trend), Sazona-
lidade (Seasonal), Ciclo (Cycle) e Erro (Error). Na Figura 3, pode-se visualizar a de-
composi¢ao de uma série temporal de dados de consumo mensal de energia elétrica
no Sudeste brasileiro’, onde é possivel identificar, além do valor Observado (Obser-
ved), a Tendéncia, Sazonalidade e o Erro (Random).

Decomposition of additive time series

observed
15000
1

trend

200 6000 12000 15008000

seasonal
100

0 1000-400

random

-1500

1980 1990 2000 2010

Time

Figura 3 — Série temporal decomposta.
fonte: proprio autor

De acordo com (FERREIRA et al., 2018) e (GONCALVES, 2018), Tendéncia &

' Consumo de energia elétrica no Sudeste do Brasil - http://bit.ly/consumoSudeste
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um componente existente em séries temporais quando os valores demonstram uma
propensao em seguir uma diregdo, seja ela crescente ou decrescente, e ndo obriga-
toriamente ha de ser linear. Para identificar a Tendéncia em uma dada série temporal,
podem ser realizados diferentes tipos de técnicas, onde a mais comum ¢é o ajuste de
Regressao Linear Simples, evidenciando a inclinagao da reta de tendéncia.

A Sazonalidade consiste em um padrao repetitivo em um dado intervalo de
tempo menor que 1 ano, seja ele horario, diario, semanal ou qualquer outro. Um exem-
plo de um padrao dessa magnitude pode ser visualizado em determinadas estag¢des do
ano, segundo (COCEL, 2019), onde o consumo de energia elétrica aumenta em com-
paragcao com outras épocas do ano, devido ao uso intenso de alguns equipamentos
para prover mais conforto aos respectivos usuarios, como ar-condicionados e chuvei-
ros elétricos.

O Ciclo, por sua vez, € um padrao recorrente identificado, tal qual a Sazonali-
dade, contudo em um periodo maior que o de 1 ano, e ndo apresenta um periodo fixo
para sua ocorréncia. Geralmente, Ciclos sao influenciados por questdes econdmicas,
representando o chamado “Ciclo de negdcios”. Por exemplo, uma série historica de
vendas imoveis pode transparecer um ciclo de vendas onde € possivel visualizar du-
rante o periodo o aumento, estagnacao e declinio de vendas. Esse ciclo, como dito
anteriormente, ndo precisa respeitar um intervalo fixo de tempo, podendo apresentar
2, 6, 10 ou mais anos.

Na decomposicéo € possivel também identificar um “Erro”, também chamado
de “Ruido”, “Random” ou “Noise”, que consiste em um componente n&o-sistematico
nao pertencente a nenhum dos outros padroes dentro dos dados analisados.

Outra caracteristica bastante relevante das séries temporais € a de Autocor-
relagao, que consiste em uma medida da correlagdo entre os valores de uma série
temporal separados por um valor em unidades de tempo. Diferente de outros modelos
estatisticos, onde a ordem dos registros € irrelevante para se obter os resultados espe-
rados, as séries temporais necessitam saber a ordem dos eventos. Dados de venda de
um produto no més anterior pode influenciar nas vendas do més presente, por exem-
plo, e isso € muito importante para se realizar uma previsao de demanda mais precisa.
A autocorrelagao pode estar em diferentes ordens, a depender de quantos niveis estao
distantes as variaveis correlacionadas, e para identificar, é utilizada a ACF (Fungao de
Autocorrelagéo ou Autocorrelation function).

De acordo com (MINITAB, 2019), a ACF é uma medida de correlagdo entre os
valores observados de uma série temporal, separados por unidades de tempo. Ana-
lisando seus valores, e considerando um determinado nivel de confianga, € possivel
afirmar se os valores s&o significativos ou ndo, apontando a intensidade da relagao dos
valores com os valores passados. Na Figura 4, é possivel visualizar um exemplo de
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grafico representando a ACF de uma série temporal qualquer, onde ¢ identificado que
€ uma autocorrelagao de primeira ordem, devido ao ponto no lag 1 ser significativo.

1.0

ACF
-0.2 0.0 02 04 06 08

Lag (meses)

Figura 4 — Exemplo de um grafico de ACF de uma série temporal
fonte: (GONCALVES, 2018)

Em conjunto com a ACF, é utilizada também a PACF (Fungao de Autocorrelagéo
Parcial ou Partial Autocorrelation Function). A PACF é uma medida da correlagéo entre
os valores de uma série temporal separados por unidades de tempo, apds a remogao
dos efeitos de correlacdes devidos a valores passados.

Estacionariedade também € uma peculiaridade das séries temporais. Uma sé-
rie temporal € considerada “estacionaria” caso seus valores estejam distribuidos ao
redor de uma média fixa no decorrer do tempo, demonstrando estabilidade. De ante-
mao, € possivel afirmar que a “tendéncia” em uma série temporal contribui para torna-la
nao-estacionaria, pois contradiz o requisito essencial, dado que, a depender da incli-
nacao da tendéncia, a média dos valores ira se alterar com o tempo. A maior parte
dos modelos estatisticos de previsdo assumem que a série analisada € estacionaria, e
caso nao seja, sera necessario transformar os dados. A transformagao mais utilizada
realiza diferengas sucessivas da série temporal em questdo, segundo a expressao:

Yy = Yt — Yi—1
onde:
- y, é a diferenca

* y; € y;_1 S&o observacgdes consecutivas
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Para verificar se a série é estacionaria, sado realizados testes, e um deles é o
teste KPSS (Kwiatkowski—Phillips—Schmidt-Shin). Segundo (STEPHANIE, 2016),
o KPSS se baseia em regressao linear, decompondo a série temporal em tendéncia
deterministica, random walk e erro. Utilizando o Método dos Minimos Quadrados, tenta
encontrar a equagao de regressao. Se os dados forem estacionarios, a série ira ser
distribuida ao redor de uma média constante. A equacao de regressao € a seguinte:

Te=1+ B+
onde:
* 1, € a série
* r, € 0 random walk

* (3, € a tendéncia deterministica

s g, €o0erro

2.2 Métodos de previsao estatistica

De acordo com (HYNDMAN; ATHANASOPOULOQOS, 2018), “Previséo” ou “Fore-
casting” consiste em tentar prever valores futuros utilizando todos os recursos e infor-
macodes existentes e de conhecimento de eventos futuros que possam influenciar nos
resultados. As técnicas de previsdo sao bastante utilizadas por organizag¢des para ba-
sear as tomadas de decisdes, e essas antevisdes podem ser de Curto, Médio ou Longo
prazo. Com relagao aos métodos utilizados, ha dois tipos de previsdo: quantitativa e
qualitativa.

O tipo qualitativo, de acordo com (BRAGG, 2018), faz uso do conhecimento e
experiéncia de profissionais da respectiva area que se esta analisando, em vez de uti-
lizar analises numéricas. Apesar da suposta falta de base de dados mais consistentes,
esse tipo é bastante util quando nao ha dados historicos suficientes para se realizar as
analises, ou quando se percebe que os valores futuros irdo depender cada vez menos
dos valores passados. Contudo, esse tipo de previsao pode ser tendencioso, pois é
comum os resultados serem influenciados pela viséo pré-concebida dos profissionais
que realizarao as analises.

Ja o tipo quantitativo, segundo (PLANNING, 2019), recorre a dados do pas-
sado para realizar as previsdes, empregando métodos estatisticos e matematicos a
esses dados para obter os resultados esperados. Seu uso é valido em situagdes, con-
trastando com as previsdes qualitativas, onde ha uma quantidade de dados histéricos
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suficiente para realizar as analises, e quando ha o entendimento de que os valores
futuros dependem fortemente do passado. Por isso, as séries temporais sdo recur-
S0s essenciais para esse tipo de previsdo. No entanto, previsdes quantitativas podem
utilizar também dados de corte transversal (cross-sectional data), abordado em (AL-
LASSIGNMENTHELP, 2018), em que o momento que ocorreu cada registro ndo tem
importancia. Nesse trabalho, serédo utilizados métodos quantitativos utilizando séries
temporais.

Os valores obtidos das analises representam um valor intermediario de um in-
tervalo de possiveis valores que possam vir a ocorrer, de acordo com o respectivo
nivel de confianga. Por exemplo, com um nivel de confianga de 95%, a probabilidade
do valor real estar contido no intervalo resultante da analise é de 95%. Na Figura 5 é
demonstrado um grafico representando valores previstos de 10 meses de consumo de
energia elétrica na regido Sudeste do Brasil, utilizando uma série temporal de registros
mensais durante 37 anos, com uma probabilidade de 95%.
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Figura 5 — Exemplo de uma previsao de consumo de energia com nivel de confianca
de 95%
fonte: proprio autor

221 ARIMA

De acordo com (JIANG et al., 2018) e (VEIGA; TORTATO; SILVA, 2014), 0 mé-
todo de previsdo ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving Average) é um dos mais
estudados e aplicados no campo de analise de previsdes, devido as suas propriedades
e por suportar fortemente evidéncias empiricas, aplicado a série temporais univariadas.
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Ele é uma generalizagdo de um modelo ARMA (Autoregressive Moving Average), e é
aplicado em situacdes onde a série temporal a ser analisada apresenta tragos de n&o-
estacionariedade, havendo a necessidade de se realizar diferenciacdes para torna-la
estacionaria. O ARIMA apresenta algumas caracteristicas essenciais, como:

» Autorregressivo

— Valores passados sao considerados para calcular os valores futuros, onde
sao atribuidos pesos de acordo com o tempo do dado.

* Médias moveis

— Essa caracteristica elimina o ndo determinismo ou movimentos aleatérios
da série temporal.

* Integrado

— Constitui a propriedade do ARIMA em reduzir a sazonalidade de uma sé-
rie temporal, no caso de ser utilizada uma série temporal com tendéncia, e
consequentemente, ser nao estacionaria.

O ARIMA existe no modo SAZONAL e NAO SAZONAL. O modelo NAO SAZO-
NAL é o mais comum, pois ele desconsidera a sazonalidade da série. Normalmente,
se representa modelos ARIMA como ARIMA(p,d,q), em que “p” é a ordem do modelo
auto-regressivo, “d” € o numero de diferenciagdes feitas nos dados e

“‘qQ” é a ordem do
modelo de médias moveis.

A formula geral de um ARIMA NAO SAZONAL, segundo (FLANDOLI, 2011),
pode ser expressa da seguinte forma:

1—Z¢1L’ )(1— L)X, = 1+ZekLk
=1

onde:

* p, d e q sio os parametros do ARIMA;

* L é o operador defasagem;

* ¢; s&o os termos do polinbmio ligado ao operador AR,;
* 0; sdo os termos do polinémio ligado ao operador MA,;

* ¢; € 0 ruido branco (sinal discreto cujas amostras sao vistas como uma sequén-
cia de variaveis aleatodrias ndo auto-correlacionadas com média zero e variancia
finita).
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O ARIMA SAZONAL, também conhecido como SARIMA, é uma extensao do
ARIMA, onde é suportado sazonalidade nos dados analisados. Ele possui mais 3 pa-
rametros (P, D e Q), representando a parte sazonal do modelo, que sao referentes a,
respectivamente, Ordem autoregressiva da sazonalidade, Ordem de diferenciagao
da sazonalidade e Ordem de média mével da sazonalidade. Com isso, costuma ser
representado como ARIMA(p,d,q)[P,D,Q]. Segundo (WALTER et al., 2013), a formula
geral do SARIMA é:

bp(B)®y(B*)AYAG Z, = 0,(B)Og(B*)ay
onde:

* p, d e q sdo os parametros do ARIMA,;

* P, D, Q sdo os parametros adicionais do SARIMA,;
* B é o operador de defasagem;

« AYAPZ, = (1— BS)PZ,

+ ®,(B*) é o operador sazonal AR(p);

* O (B?*) é o operador sazonal MA(q);

* ¢1...¢, S0 parametros do modelo sazonal AR(p);

* 0,...0¢ sao parametros do modelo sazonal MA(q);

Selecionar o melhor modelo ARIMA para uma determinada série temporal nao
é algo simples, e dificilmente havera um modelo perfeito. De acordo com (EMILIANO et
al., 2010), a escolha entre os modelos possiveis € na verdade uma sugestao da melhor
configuragdo para a série em questdo, e uma das formas de fazer isso é utilizando
valores de referéncia, denominados Critérios de Informagao (Cl). Os CI s&o valores
de ajuste de modelos baseados na verossimilhanga, considerando uma penalidade de
acordo com a complexidade. Alguns dos mais utilizados s&o o AlIC (Akaike Information
Criterion), AlCc (Corrected Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian Information
Criterion). As formulas destes Cl sao:

A

AIC = 2k — 2In(L)
2k? + 2k
n—k—1

A

BIC = In(m)k — 2In(L)

AlCec= AIC +

onde:
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* k € o numero de parametros estimados no modelo
» L é o valor maximo da funcao de verossimilhanga para o modelo
* n € o tamanho da amostra

* m € 0 numero de observacdes

2.2.2 Holt-Winters

O Holt-Winters € um modelo do tipo Suavizagao Exponencial, também conhe-
cido como Suavizag¢ao Exponencial Tripla. Proposto por Peter Winters, baseando-se
no modelo desenvolvido por seu professor Charles Holt, o Holt-Winters leva em con-
sideracao a sazonalidade e/ou a tendéncia da série temporal(SMARTEN, 2018). Para
cenarios como consumo de energia elétrica, onde esses dois fatores sao predominan-
tes, esse modelo se mostra como uma boa opgao para calcular valores futuros.

A Suavizagao Exponencial é uma técnica que, diferente da MMS (Média M6-
vel Simples) a qual atribui pesos iguais para dados passados, 0s pesos atribuidos para
os dados historicos sdo decrescentes exponencialmente a medida que os dados vao
se tornando cada vez mais antigos. Logo, os dados mais recentes possuem uma in-
fluéncia maior nos resultados das previsdes que os mais velhos.

O modelo Holt-Winters pode ser utilizado com os métodos Aditivo e Multiplica-
tivo. De acordo com (FERONI; ANDREAO, 2017) e (SILVA; SANTOS; COSTA, 2016),
o modelo aditivo pressupde uma variagao constante da sazonalidade no decorrer do
tempo. Ja o modelo multiplicativo considera que a amplitude da sazonalidade varia
com o tempo, e que é muito provavel essa variagao ocorrer de forma crescente.

Sao utilizadas trés constantes, chamados de parametros de suavizagao, «,
e v, que sdo, respectivamente, os parametros de valores passados, tendéncia e sazo-
nalidade. Esses valores sao estimados a fim de minimizar o erro, e para fins praticos,
essa estimacgao é delegada para um software realizar de forma automatica. Segundo
(DANTAS; OLIVEIRA; REPOLHO, 2017), as férmulas desses modelos sao:

* Modelo Aditivo
le=a(ys — st—m) + (1 — a)(lt—1 + br—1)

by =Bl — li—1) + (1 = )b
st =Yyt — lim1 — be—1) + (L — ¥) sS4,

Uen = e + hby + St_pyn
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* Modelo Multiplicativo

L=al(-2) 4 (1= a)(lios + bis)

St—m
by = B(ly — li—1) + (1 — B)bi—1
s0= () 4 (1 = 7)8tm

ly—1 — by
Uron = (ly + hby)St—min

onde:

l; € o componente de nivel

b; € o componente de tendéncia

s; € 0 componente de sazonalidade
* t € otempo

* m € o periodo da sazonalidade

* h € o horizonte de previsao

* «, 0 ey sao os parametros de suavizagao

2.2.3 Validacao dos métodos de previsao

Para avaliar e validar a acuracia de um modelo, sao calculadas métricas corres-
pondentes aos erros dos valores previstos, ou seja, o quao distante estdo dos valores
reais. Logo, segundo (HYNDMAN, 2014), uma boa pratica é separar os dados das
bases utilizadas em duas partes, uma de treino e outra de teste. A parte de treino &
utilizada nos métodos de previsao para “treinar’ o sistema, capacitando-o a calcular
os valores futuros desejados. Ja a parte de teste € utilizada para comparar com os va-
lores previstos, permitindo dessa forma avaliar a precisdo das previsdes. Um valor de
propor¢cao comum utilizado € de 80% para treino e 20% para teste, mas esses valores
podem variar de acordo com o contexto.

Supondo uma série de dados vy, ..., y7, em que a parte de treino € denominada
por vy, ..., yn € de teste yn.1, ..., yr, O sistema iria fornecer os préximos T' — N valores,
e compara-los com a parte de teste. Os erros sédo obtidos a partir da diferenca do valor
real e do valor previsto, segundo a férmula:

e =Yy — Yy, parat=N+1,..,T

onde:
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* ¢; € o valor do erro
* y; € o valor real

* fyn € o valor previsto

Existem varios tipos de métricas que podem ser utilizadas para avaliacdo da
previsdo em uma série temporal. A determinacéo de qual utilizar depende bastante do
experimento, do que se esta tentando prever e como s&o as bases de dados.

* MAE (Mean absolute error)

MAE — Zz‘:l |€i‘

n

E a média da soma dos erros absolutos encontrados. Utiliza a mesma escala
do dados que esta sendo utilizado, por isso ndo € indicado para experimentos
que estejam utilizando séries de dados com diferentes escalas. Essa métrica é
bastante popular por ser facil de interpretar e calcular. Quanto mais proximo de
0 (zero) for o resultado, melhor.

* RMSE (Root mean squared error)

Z?:l e;

n

RMSE =

E a raiz quadrada da média da soma dos quadrados dos erros. Como caracteris-
tica, o RMSE atribui um maior peso aos erros de maior magnitude, demonstrando
ser uma métrica deveras util em situacées onde os maiores erros sdo indese-
javeis. Por isso, ele é bastante sensivel a outliers. Seus resultados nunca séo
negativos, logo, quanto menor for, melhor.

* MAPE (Mean absolute percentage error)

1 n
MAPE:E*Z

=
Yi
E o erro percentual médio absoluto. Por utilizar valores percentuais, apresenta
uma vantagem em relagao aos demais apresentados, que € a da independéncia

de escala, por isso é muito utilizado em experimentos onde ha dados com escalas
diferentes.
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2.3 Programacao paralela

A programacao paralela, ou computagéo paralela, € um modelo de computagao
no qual duas ou mais operacgdes sdo executadas concorrentemente. De acordo com
(DIAS, 2010), a demanda computacional para resolver problemas de maior escala au-
mentou no decorrer dos anos, o que vem fortalecendo o uso e desenvolvimento de
algoritmos que consigam processar mais dados simultaneamente, reduzindo assim o
tempo para obtencio dos resultados.

Em meados do século XX, os hardwares fabricados ndo seguiam um padréo,
com cada fabricante desenvolvendo interfaces dedicadas as suas aplicagdes. Isso di-
ficultava o uso de software que executassem tarefas em paralelo, pois os custos de
adaptacao do hardware eram altos, como também os custos de uma equipe de desen-
volvimento de software para esse fim. No entanto, os processadores se deparam com
dificuldades cada vez maiores de aumentar sua frequéncia de clock, devido a aspectos
fisicos principalmente.

Com isso, a necessidade de se realizar as tarefas em paralelo veio a tona, pois
€ uma forma de reduzir o tempo de processamento sem necessariamente depender
da frequéncia de clock do processador. Na ultima década, processadores com mais
de um nucleo de processamento foram se tornando cada vez mais comuns, tanto no
ambiente corporativo quanto no doméstico, permitindo dessa forma o uso de solugdes
que utilizam paralelismo.

2.3.1 Apache Spark

Existem ferramentas dedicadas a realizar processamento em paralelo, sendo
uma delas o Apache Spark?. O Apache Spark é um framework de computacgéo distri-
buida de codigo aberto suportada pela Fundagao Apache, utilizada por grandes em-
presas da area de tecnologia®, principalmente em projetos que envolvem Big Data e
processamento de dados em larga escala. Essa capacidade de lidar com muitos da-
dos provém do modelo de programacéo utilizado, o MapReduce, descrito em (DEAN;
GHEMAWAT, 2008), que utiliza o paradigma funcional para permitir o paralelismo com
operagoes simples, distribuindo os dados em varios nés (map) e agregando os resul-
tados (reduce).

Todos os seus componentes estao integrados no Spark, ndo havendo a neces-
sidade de utilizar ferramentas externas para concluir seus trabalhos, como no Apache
Hadoop*. Sua arquitetura pode ser conferida na Figura 6. A MLib é sua biblioteca de
Aprendizado de Maquina, contando com algoritmos prontos para atividades relevantes

2 Apache Spark - https://spark.apache.org/docs/latest/
3 Empresas que usam o Spark - https://data-flair.training/blogs/spark-careers-job-opportunity/
4 Apache Hadoop - https://hadoop.apache.org/
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nessa area, como clustering. O Spark Streaming permite o processamento de dados
em tempo real. O SQL realiza consultas aos dados armazenados na sintaxe SQL. O
GraphX é utilizado para realizar operagbes em grafos. O Spark Core contém as fun-
¢Oes basicas de processamento, com as implementagdes nas linguagens demonstra-
das (WOODIE, 2019).

MLLib Streaming SQL GraphX

Real-time
analytics

Interactive Graph
Queries processing

Machine
Learning

APACHE

Spark” Core

EN =

Figura 6 — Componentes do Apache Spark
fonte: (WOODIE, 2019)

Na Figura 7 é possivel ver a arquitetura de uma aplicagdo Spark®. O Driver Pro-
gram é responsavel por gerenciar a criagao do SparkContext e executar as instrugdes
definidas pelo codigo da aplicagéo. Os Workers sao as maquinas que executarao as ta-
refas delegadas pelo Driver Program. O Cluster Manager € um componente essencial
apenas se o Spark estiver sendo executado em um cluster, gerenciando as maquinas
que serao utilizadas como workers. Se o Spark for utilizado em uma maquina isolada,
essa maquina assumira o papel tanto de Driver Program quanto de Worker.

Worker Node

Executor | Cache

Task Task
7 3

Driver Program

SparkContext ¥ Cluster Manager

r
e

Worker Node

Executor | Cache
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Figura 7 — Arquitetura do Apache Spark
fonte: (SANTANA, 2016)
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3 Trabalhos Relacionados

A preocupagao com a previsdo de demanda de energia elétrica ndo € algo tao
recente, no entanto vem ganhando mais espago com o passar dos anos devido a pre-
ocupagao com uma melhor distribuicdo de energia, evitando gastos desnecessarios
e apagoes. Neste trabalho serao abordados projetos e estudos que utilizam métodos
de previsédo para demanda de energia, a curto e longo prazo, que foram utilizados na
fundamentacéo deste trabalho. Na Tabela 1 estdo sumarizados os métodos utilizados,
e os de melhor desempenho, em cada trabalho.

(GONTIJO et al., 2017) realizou um estudo comparativo de métodos de previ-
sao de consumo de energia no mercado industrial brasileiro. Os métodos utilizados
para o trabalho foram o ARMA, Suavizacdo Exponencial, Média Mével e Média Movel
Ponderada. Os dados de consumo utilizados foram o consumo de energia industrial no
Brasil entre abril de 2007 e janeiro de 2017. Como resultado, verificou-se que o método
com melhor resultado foi o ARMA, o qual apresentou 0 menor erro, seja nas previsoes
mensais quanto anuais. O presente trabalho se propde a realizar um trabalho similar
a (GONTIJO et al., 2017), porém com o foco no consumo residencial, além de contar
com o processamento paralelizado dos dados.

O trabalho de (TAYLOR; MENEZES; McSharry, 2006) tem como objetivo avaliar
seis meétodos univariados de previsao de demanda de energia a curto prazo, visando
a previsdo de consumo de um dia a frente. Os dados utilizados s&o provenientes de
consumo de energia elétrica do estado brasileiro do Rio de Janeiro, da Inglaterra e Ga-
les. Segundo o trabalho, séries temporais univariadas sédo suficientes para realizar as
previsdes propostas pelos autores. Dentre os métodos utilizados, estdo ARIMA e Su-
avizacao Exponencial Holt-Winters modificada para suportar dupla sazonalidade das
séries temporais utilizadas, os dois métodos a serem utilizados no presente trabalho.
Uma das conclusdes foi a de que o modelo Holt-Winters utilizado foi considerado o
mais simples e rapido de se implementar, além de demonstrar uma boa performance
nas suas previsdes. Essa foi uma das contribuicoes deste trabalho para o estudo rea-
lizado, auxiliando na definicdo dos métodos de previsao utilizados.

(CLEMENTS; HURN; LI, 2016) se propde a demonstrar que um modelo de sé-
ries temporais de equagdes multiplas, estimado pela aplicagao repetida de minimos
quadrados ordinarios, consegue apresentar resultados tdo bons, ou melhores, quanto
os resultados de modelos de previsao nao-lineares e ndo-parameétricos mais comple-
x0s. Considerando que fatores como temperatura e feriados publicos influenciam no
consumo de energia elétrica, € elaborado um modelo de multiplas equagbes capaz
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de obter bons resultados. Utilizando uma base de dados de 11 anos do mercado de
energia Australiano, ao comparar com modelos como ARIMA e Holt-Winters de dupla
sazonalidade, o modelo de multiplas equacdes apresentou um MAPE menor, indicando
uma melhor eficacia para o cenario proposto.

(VEIGA; TORTATO; SILVA, 2014) realiza um trabalho de previsao de demanda
para empresas de varejo do ramo alimenticio, utilizando os métodos ARIMA e Holt-
Winters. No trabalho, é dito que métodos de previsdo seguem duas etapas: analise
de série temporal e selegdo do melhor modelo de previsdo para o conjunto de dados.
Como resultados, verificou-se que o Holt-Winters se mostrou o melhor modelo para
os dados analisados. Um dos destaques deste trabalho s&o as métricas de preciséo e
eficacia utilizadas, que serviram como base para analise dos resultados deste estudo.

(TRATAR; STRMENIK, 2016) utiliza modelos de previsdo baseados em regres-
sao multipla e suavizagao exponencial para prever consumo de carga térmica. O artigo
utiliza uma base de dados de uma empresa eslovena de producéo, distribuicdo e for-
necimento de energia, incluindo energia térmica na forma de agua aquecida, vapor e
resfriamento, no intervalo entre setembro de 2008 e fevereiro de 2013. Ela ja utiliza
um sistema de previsdo de demanda de um dia a frente, porém simples, mostrando
um grande potencial para implementagao de um sistema mais complexo e produtivo.
Foram testados os modelos de previsao de Regresséo Multipla e Holt-Winters para pre-
visdes de curto e longo prazo, com diferentes periodizagdes. Os resultados mostraram
que, para previsdes diarias e semanais a curto prazo, a Regressao Multipla atendia
bem, e para previsdes mensais a curto prazo e qualquer uma a longo prazo, o modelo
Holt-Winters apresentou os melhores resultados.

(CHUJAI; KERDPRASOP; KERDPRASOP, 2013) tem como objetivo encontrar
um modelo de previsdo de consumo de energia elétrica em uma residéncia e o melhor
periodo de previsao (diario, semanal, mensal, trimestral). A base de dados utilizada
€ um histérico de consumo de uma moradia localizada na cidade francesa de Sce-
aux, no intervalo entre dezembro de 2006 e novembro de 2010. Os modelos utilizados
para teste foram o ARIMA e o ARMA, e utilizou como métrica de desempenho o AIC
(Akaike Information Criterion) e RMSE (Root Mean Squared Error), onde quanto menor
o valor de ambos, melhor o desempenho do respectivo método. A base de dados néo
estava completamente preenchida para se realizar os estudos, contando com alguns
registros sem valores. Para corrigir essa situagao, os autores preencheram os campos
vazios com os valores de registros anteriores, assumindo a premissa de que os dados
atuais serdao semelhantes aos anteriores. Como resultados, verificou-se que o método
ARIMA apresentou melhores resultados em previsées mensais e trimestrais, enquanto
o ARMA foi melhor em previsdes diarias e semanais. Para ambos, o melhor periodo
foi o de curto prazo.



30
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4 Metodologia

Esta seg¢ao descreve as ferramentas, base de dados e etapas do sistema de-
senvolvido para realizar as previsdes. Foi escolhido o tema de consumo de energia
elétrica por ser um assunto deveras relevante no cenario mundial, dado a crescente
preocupagao com o meio ambiente(DINO, 2017), ser capaz de dimensionar adequa-
damente um sistema de energia elétrica residencial € um dos fatores que ajudam na
economia desse recurso essencial na sociedade.

No entanto, é notoério que a quantidade de dispositivos utilizados para as mais
diversas finalidades, tanto industriais quanto domésticos, vem crescendo bastante nos
ultimos anos. Isso resulta em um imenso volume de dados gerados em um curto pe-
riodo de tempo, requisitando que o sistema que for analisa-los tenha de suportar pro-
cessar esse volume. Portanto, a utilizagao de computacgao paralela € de suma importan-
cia para o funcionamento do sistema de previsao proposto, agregando caracteristicas
como resiliéncia e robustez.

4.1 Base de dados

A base de dados utilizada neste projeto é fornecida pela DEBS (Distributed
and Event-Based Systems), uma conferéncia anual sobre Sistemas Distribuidos que
ocorre em varias cidades do mundo. Todo ano ela oferece uma competicdo, denomi-
nada Grand Challenges, e na edigédo de 20147, o tema foi previsdo de energia elétrica
residencial.

Campo Descrigao Tipo do dado
id identificador unico do registro 32 bits unsigned intenger
timestamp  data e hora do registro no formato timestamp 32 bits unsigned intenger

value valor do consumo 32 bits floating point
property tipo do valor boolean

plug_id identificador unico da tomada do cémodo 32 bits unsigned intenger
household_id identificador unico do cdbmodo da casa 32 bits unsigned intenger
house_id identificador unico da casa 32 bits unsigned intenger

Tabela 2 — Campos presentes na base de dado do DEBS Grand Challenges 2014

A base do DEBS ¢ formada de dados coletados de cada tomada presente nas
residéncias na ordem de milissegundos, condensados em um unico arquivo de formato
csv, cujo tamanho é de 136 GB. Ela contempla 4,055 bilhdes de registros de 2125

' DEBS Grand Challenges 2014 - https://debs.org/grand-challenges/2014/
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tomadas distribuidas em 40 residéncias. O periodo de coleta parte de 01 de setembro
de 2013, as 00:00:00h, a 30 de setembro de 2013, as 23:59:59h. Esses dados podem
ser verificados na Tabela 3.

Quantidade total de residéncias 40
Quantidade total de tomadas 2125
Quantidade total de registros (bilh6es) 4,055

Data de inicio dos registros (UTC) 01/09/2013 - 00hOOMOO0s
Data final dos registros (UTC) 30/09/2013 - 23h59h59s

Tabela 3 — Informagdes gerais da base de dados

A Tabela 2 contém os campos que constituem a base de dados escolhida. Pode-
se constatar que os interruptores sdo organizados por cada comodo das casas, que
por sua vez os cdmodos s&o organizados por cada casa. Isso permite uma medida de
consumo bem especifica das residéncias.

O campo “property” se refere ao tipo do valor de consumo registrado na coluna
“value”, que sao work (0) e load (1). O tipo “work” € um valor acumulado de consumo
desde o inicio da sua operagao, na unidade de kWh (Quilowatt-hora), tendendo ape-
nas a aumentar, exceto se a respectiva tomada for reiniciada, ou “resetada”, fazendo
com que esse valor volte a zero reiniciando o processo de acumulagao. Ja o tipo “load”
se refere ao valor instantdneo do consumo, na unidade de W (Watt).

4.2 Métodos de previsao

A linguagem de programacao utilizada para desenvolver o sistema proposto
neste trabalho foi a linguagem R?, cuja competéncia para projetos que envolvem co-
nhecimentos matematicos e estatisticos € reconhecida na comunidade de desenvolve-
dores. As bibliotecas utilizadas para executar os métodos de previsao sao referentes
a linguagem R.

Para o experimento, foram utilizados os métodos de previsdo ARIMA e Holt-
Winters. A implementagdo do método ARIMA foi obtido na biblioteca forecast?, utili-
zando afuncdo auto.arima (). Afungdo auto.arima() retorna o melhor modelo ARIMA
para a série passada como parametro, de acordo com os Critérios de Informacéao AIC,
AICc e BIC, além de uma série de valores ajustados de acordo com os parametros
estimados.

Ja o método Holt-Winters, foi utilizada a fungao “HoltWinters”, oriunda da biblio-
teca stats*. Essa funcg&o estima os valores dos pardmetros «, 3 e -y para série passada

2 Linguagem R - https://www.r-project.org/

3 Biblioteca forecast - https://github.com/robjhyndman/forecast
4 Biblioteca stats - https://stat.ethz.ch/R-manual/R-devel/library/stats/html/00Index.html
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como parametro, visando a obtengdo do menor erro quadratico, e gera uma série de
valores ajustados prontos para serem utilizados na fungao de previséao.

A funcgao de previsao utilizada foi a forecast (), fornecida pela biblioteca forecast,
a mesma que fornece a fungdo auto.arima(). Recebendo como parametro os resul-
tados das fungdes auto.arima() e HoltWinters() (cada um por vez), a janela de
previsao e o nivel de confianga, sdo gerados os valores futuros, com seus maximos,
minimos e média previstos para o respectivo instante de tempo. A janela de previsao
define o intervalo de tempo que vai ser previsto.

4.3 Métrica de desempenho

A métrica utilizada para comparar os métodos de previsdo foi o RMSE. Para
cada conjunto de valores previstos, foi calculado o respectivo indice, a fim de com-
parar seus valores e determinar qual método apresentou o melhor desempenho no
experimento. Outros métodos considerados apresentam caracteristicas indesejaveis
para o cenario deste projeto. Por exemplo, o MAPE nao € indicado para séries que
apresentem valores reais iguais a zero, pois seu calculo envolve uma operacgéao de di-
visdo onde o denominador € o valor real. Ja o MAE, nem sempre é evidente o tamanho
relativo do erro, dificultando o contraste entre grandes e pequenos erros.

4.4 |Infraestrutura

A infraestrutura utilizada para executar os experimentos esta descrita na Ta-
bela 4. Durante a execucédo dos experimentos, foram coletados dados de consumo
da maquina, como uso de CPU e uso de memoédria RAM. Esses dados foram utiliza-
dos para demonstrar o quanto de recursos da maquina é requisitado para o devido
funcionamento do sistema desenvolvido.

CPU 5 7200u 2.5GHz
RAM 8GB DDR4 2133MHz
17B HDD 5400 RPM

ARMAZENAMENTO Nhpivisstidl
SISTEMA OPERACIONAL | " €dora Workstation 29

Kernel Linux 5.0.7

IDE RStudio

Tabela 4 — Configuragao da maquina que foi utilizada para executar os testes
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5 Sistema ReCast

Neste capitulo é apresentado o protétipo do ReCast, sistema proposto para
realizar previsdes de demanda de consumo de energia elétrica residencial, com capa-
cidade de processar um grande volume de dados. Na secdo 5.1 sdo detalhados seu
funcionamento, as fun¢des desenvolvidas e bibliotecas utilizadas.

Além disso, nasecgao 5.2, é feita a analise dos resultados obtidos. Na se¢éo 5.2.1
sédo abordados os resultados do cenario mais amplo, previsdo de consumo da regido,
utilizando a métrica de erro RMSE, comparacao de valores previstos e valores reais
e graficos de autocorrelagdo. Na secao 5.2.2, é abordado o cenario de previsao de
consumo de cada residéncia, utilizando apenas a métrica de erro RMSE de ambos os
métodos de previsdo. Com os valores de RMSE, sdo criadas duas séries, cada uma
contendo os valores do respectivo método de previsao, e em seguida, foi realizado
um teste de hipotese entre as médias desses valores para averiguar a possibilidade
de igualdade entre elas, além de analisar a média, mediana e a distribuicdo desses
dados.

5.1 Sistema ReCast

O sistema de previsdo de demanda de energia elétrica residencial proposto
nesse trabalho recebeu o nome de ReCast, que realiza o tratamento nos dados a
serem utilizados como parametros nas funcdes de previsdo ARIMA e Holt-Winters,
além da aplicacédo dos métodos em si. Foi desenvolvido utilizando a linguagem de
programacao R devido a sua competéncia reconhecida em projetos na area de analise
de dados, oferecendo um ambiente ideal para manipulagao de dataframes e de fungdes
estatisticas sem o uso demasiado de bibliotecas externas.

O ReCast utiliza o Apache Spark para paralelizar o processamento durante toda
sua execucgao, desde a leitura dos dados, filtragem e aplicagdo dos métodos de previ-
sdo. Sem o uso desse framework, ndo seria possivel nem ler o arquivo original, dadas
as caracteristicas da linguagem R, que se limita a quantidade de memadria RAM ins-
talada na maquina em execugao. O sistema ReCast realiza todo o procedimento de
forma automatica, até os resultados das previsées, sem que o usuario necessite intervir
durante sua execucao.
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5.1.1 Preparacao inicial e leitura dos dados

Inicialmente, sdo carregadas as bibliotecas a serem utilizadas, com destaque
para a sparklyr, dplyr e tseries, além dos arquivos contendo as fungdes desenvol-
vidas utilizando as implementagdes de ambos os métodos de previsdo. Em seguida,
€ estabelecida a conexdo com o ambiente do Apache Spark, por meio da biblioteca
sparklyr', permitindo dessa forma utilizar os recursos deste framework na aplicagéo.
Além disso, é criada uma sess&o sparkR, utilizando a biblioteca SparkR?, um outro pa-
cote que permite utilizar codigo em R com fung¢des do Spark, a qual é utilizada em
complemento a sparklyr, aplicando as fungbes desenvolvidas nos dados de forma
distribuida por meio de recursos do tipo MapReduce.

Também é configurada a quantidade de memoaria que sera compartilhada com
o Spark e a de nucleos de processamento. Com a conexao estabelecida, é realizada
a leitura do arquivo CSV original da base dados, disponivel na memoaria de armazena-
mento na maquina em que o ReCast esta sendo executado, utilizando os recursos do
Spark e armazenando seu conteudo em um dataframe. As colunas, a principio, nao
apresentam nomes, mas € resolvido esse problema ao utilizar a fungéo names para
nomea-las, a qual recebe uma lista de strings contendo os respectivos nomes e aplica
no dataframe passado como parametro. O procedimento de configuracdo e conexao
com o Spark &€ demonstrado no Quadro 5.1, e da leitura do arquivo da base de dados
no Quadro 5.2.

Quadro 5.1 — Conexao com o Spark

2
### Iniciar conexao com o spark
b 2
config = spark_config()
config$ sparklyr.backend.threads™ <- "4"
config$ sparklyr.shell.driver-memory”~ <- "4G"
config$ sparklyr.shell.executor-memory  <- "4G"
config$ spark.executor.memoryOverhead™ <- "1g"
config$ sparklyr.shell.driver-java-options™ <- pasteO("-Djava.io.tmpdir="
— , "/home/***/.tmp")
## Conexzao utilizando o sparklyr
sc <- sparklyr::spark_connect(master = "local",
spark_home = "/opt/spark",
config = config)
## Inicia o SparkR

Biblioteca sparklyr - https://spark.rstudio.com/
2 Biblioteca SparkR - https://spark.apache.org/docs/latest/sparkr.html
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sparkR.session(sparkHome = "/opt/spark")

Quadro 5.2 — Leitura da base de dados

df <- spark_read_csv(sc, "file:///home/**x/UFRPE/BSI/TCC/sorted.csv",
< header = FALSE)

5.1.2 Filtragem dos dados

Sao executados dois cenarios. Um deles mais amplo, que considera os valo-
res sem dividir por residéncias, prevendo o consumo de energia total da regidao que
contempla todas as moradias contidas na base de dados. Outro mais especifico, que
divide o calculo das previsdes de consumo por cada residéncia, obtendo dessa forma
os valores previstos para cada moradia individualmente.

O processo de tratamento dos dados para aplicagdo dos métodos de previsao
€ similar para ambos os cenarios, sendo a principal diferenga o inicio de cada um.
Enquanto na regido nao é preciso filtrar a residéncia antes de comecgar as demais
operagdes, pois deseja-se o consumo geral, no consumo por residéncia, € necessario
filtrar a moradia antes de executar as demais instrugdes. No Quadro 5.3 € demonstrado
a instrucao que filtra o tipo de consumo desejado para gerar as previsdes, que € 0
instantaneo (ou 1load).

Quadro 5.3 — Filtragem de consumo instantédneo

## Filtra o consumo instantaneo

df _all_present_consumption <- df ¥>), filter(work_or_load == 1)

Os dados filtrados sao armazenados em um dataframe. Independente do ce-
nario, é feito todo o tratamento necessario para extrair o consumo horario durante o
periodo de tempo compreendido pela base de dados. O processo de tratamento utiliza
a sintaxe e fungdes baseadas na biblioteca dplyr.

Na previsao por residéncia, os dados sao agrupados de acordo com a data e
hora, comodo e tomada, nessa ordem. No caso da previsao por regidao, os dados séo
agrupados por data e hora, residéncia, cdbmodo e tomada, nessa ordem. Logo apds, é
criada uma nova coluna contendo a média de consumo da respectiva tomada naquele
momento, denominada “consumo”, cujo valor é calculado utilizando os valores de con-
sumo filtrados anteriormente. Para obter o consumo total da residéncia por hora, essas
médias calculadas sao somadas, obtendo como resultado um dataframe contendo data
e hora e a média de consumo total da respectiva residéncia ou da regido. Esse valor ja
€ o consumo em Wh (Watt-hora), de acordo com a férmula para calcular o consumo:
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C=PxAt

onde:

e (' é o consumo em Watt-Hora
» P é a poténcia dissipada

* At € o intervalo de tempo

Como o intervalo de tempo estipulado para as previsdes do sistema € de 1
hora, e o valor do consumo ja esta na unidade Watt, multiplicar o valor por 1 equivale
ao mesmo valor, logo, esses valores ja sdo o consumo em Wh. No Quadro 5.4 estao
demonstradas as instrucdes de tratamento e extracdo do consumo horario para ambos
0S cenarios.

Quadro 5.4 — Calculo do consumo horério por residéncia e da regido

HRBRLHARBH AR AR R HAGH

## Por residéncia

e

## Formata o timestamp em data e hora

df _house_present_consumption <- df_house_present_consumption %>% mutate(
< hora = from_unixtime(ts, 'yyyy-MM-dd HH'))

## Cria uma coluna com a media do consumo de cada plug por comodo

df _house_hourly_mean_consumption <- df_house_present_consumption %>%
— group_by(hora, house_id, household_id, plug_id) %>’ arrange(hora,
— household_id, plug_id) %>, summarise(consumo = mean(value))

## Consumo hordrio da rTesidéncia

df_house_hourly_consumption <- df_house_hourly_mean_consumption %>% group
— _by(hora, house_id) %>% arrange(hora) %>} summarise(total = sum(
< consumo))

HRRRAHARRHBHHRHHHHH

## Da regido

e

## Formata o timestamp em data e hora

df_all_present_consumption <- df_all_present_consumption %>% mutate(hora
— = from_unixtime(ts, 'yyyy-MM-dd_HH'))

## Cria uma coluna com a media do consumo de cada plug por comodo

df_all_hourly_mean_consumption <- df_all_present_consumption %>}, group_by

— (hora, house_id, household_id, plug_id) %>’ arrange(hora, household

< _id, plug_id) %>% summarise(consumo = mean(value))
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## Consumo horario da regi@o
df_all_hourly_consumption <- df_all_hourly_mean_consumption %>} group_by(

< hora) %>’ arrange(hora) %>% summarise(total = sum(consumo))

5.1.3 Aplicacdo dos métodos de previsao

Cada dataframe, no final do processo de tratamento, € transferido para o ambi-
ente R, a fim de poder aplicar cddigo R nativo a esse dataframe gerado com auxilio do
Spark. Esse dataframe é inserido em uma lista, criada exclusivamente para armazena-
lo. Dataframes criados com o Spark, mesmo com as bibliotecas para o R, ndo sao
compativeis com as fungdes padrdes do R, necessitando utilizar fungbdes dedicadas,
oriundas das bibliotecas utilizadas. Durante o desenvolvimento desse projeto, ndo fo-
ram utilizadas bibliotecas desenvolvidas para o Spark e R abordando séries temporais
devido a falta de suporte dos desenvolvedores e falta de documentacao para auxiliar
no desenvolvimento?®.

Para contornar esse obstaculo, é utilizada a fungéo spark.lapply(), que re-
cebe dois parametros, uma lista de dataframes e uma fung¢do. Durante sua execucao,
ela aplica a fungdo em cada elemento da lista, fungdo essa em que seu conteudo é
desenvolvido utilizando os objetos padrées do R. Contudo, a execugado nao é reali-
zada no ambiente R convencional, ao invés disso todo o processamento é realizado
de maneira distribuida e paralela no framework Spark. Na Quadro 5.5 é demonstrado
as instrucdes dessa operagdes.

Quadro 5.5 — Cddigo de aplicagao dos métodos

2
### Aplicacao dos metodos de previsao e Calculo das metricas
2
## Coletar o dataframe

df _r <- sparklyr::collect(df_***_hourly_consumption)

## Cria a lista para adicionar os dataframes
list_df <- list()
list_df[[1]] <- df_r

## Aplica os métodos
spark.lapply(list_df, run_arima_df)

spark.lapply(list_df, run_hw_df)

3 Biblioteca spark-ts - https://github.com/sryza/spark-timeseries
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Foram elaboradas duas fungdes, uma para cada método de previsao, que sao
arun_arima() e run_hw(), recebendo como parametro, cada uma, um dataframe. Es-
sas fungdes sdo passadas como parametro para a fungdo spark.lapply ().

No conteudo das fungdes, o tamanho das partes de “treino” e “teste” foi definido
empiricamente, de acordo com a execugao dos experimentos, onde se chegou a um va-
lor de erro aceitavel ao tentar prever uma janela de 72 horas. Para ambos os métodos,
0s ajustes necessarios para tornar a série estacionaria, caso seja preciso, serao rea-
lizados pelas fungdes dos respectivos métodos. Os outliers sdo removidos utilizando
quartis e intervalo interquartil (IQR), removendo os valores maiores que 1,5 x IQR
acima do terceiro quartil e 1,5 % I(QQ R abaixo do primeiro quartil.

Dentro do corpo de cada fungéo séo carregadas as bibliotecas necessarias para
executar as instrugdes contidas na proépria funcdo, com destaque para as bibliotecas

tseries, anytime € forecast.

Quadro 5.6 — Principais trechos da fungdo ARIMA

FORECAST_WINDOW <- 72

## Eliminar outliers

gqnt <- quantile(df$total, probs=c(.25, .75), na.rm = TRUE)
caps <- quantile(df$total, probs=c(.05, .95), na.rm = TRUE)
H <- 1.5 * IQR(df$total, na.rm = TRUE)

df$total [df$total < (qnt[1] - H)] <- caps[1]

df$total [df$total > (qnt[2] + H)] <- caps[2]

coluna_diferenca <- df$total

## Estimativa dos pardmetros ARIMA
fit_power <- auto.arima(y = dados_train, stepwise = FALSE,

— approximation = FALSE, seasonal = TRUE, trace = FALSE, D = 1)

## Geracdo dos wvalores futuros
arima_forecast <- forecast(object = fit_power, h = FORECAST_WINDOW,
< level = 95)

## Métricas

indices <- accuracy(arima_forecast, x = dados_test)

A fungdo run_arima() recebe um dataframe contendo o consumo de energia
elétrica por hora como parametro. Primeiramente, cria uma série temporal com frequén-
cia horaria, a partir da criagdo de um objeto do tipo “ts” com o parametro recebido na
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fungdo, oriundo da biblioteca tseries*. Divide os dados em “treino” e “teste”, onde
“teste” possui 72 valores. Em seguida, € escolhida a melhor configuragao Arima pela
funcdo auto.arima, que define os valores dos parametros automaticamente de acordo
com os valores de AIC, AlCc ou BIC. Logo apds, € realizado o calculo dos valores pre-
vistos, utilizando a fungao forecast, e um nivel de confianga de 95%. A métrica RMSE
é calculada no final, por meio da fung¢ao accuracy, fornecida pela biblioteca forecast.
Na Quadro 5.6 estdo demonstradas as principais instru¢des da fungao.

Quadro 5.7 — Principais trechos da funcao Holt-Winters

FORECAST_WINDOW <- 72

## Eliminar outliers

qnt <- quantile(df$total, probs=c(.25, .75), na.rm = TRUE)
caps <- quantile(df$total, probs=c(.05, .95), na.rm = TRUE)
H <- 1.5 * IQR(df$total, na.rm = TRUE)

df$total [df$total < (qnt[1] - H)] <- caps[1]

df$total [df$total > (qnt[2] + H)] <- caps[2]

coluna_diferenca <- df$total

## Coeficientes alpha, beta e gamma

ajuste_holt <- HoltWinters(dados_train)

## Previsao usando o Holt-Winters
holt_forecast <- forecast(ajuste_holt, h = FORECAST_WINDOW, level = 95)

## Calculo dos indices de erro

indices <- accuracy(holt_forecast, x = dados_test)

A funcdo run_hw() recebe um dataframe contendo um consumo de energia
elétrica por hora como parametro. Cria uma série temporal de frequéncia horaria e
divide as partes de “treino” e “teste” tal qual a fungdo run_arima(). Os coeficientes
a, 5 e ~, e os demais parametros, sdo calculados usando a fungdo HoltWinters, da
biblioteca stats. O calculo dos valores previstos sao realizados utilizando a fungao
forecast, com um nivel de confianca de 95%. No final, é calculado o RMSE com a
funcdo accuracy. No Quadro 5.7 estdo os principais trechos da respectiva fungao.

4 Biblioteca tseries - https://cran.r-project.org/package=tseries
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5.1.4 Estacionariedade

Quadro 5.8 — Teste estacionariedade

HARHBHBHBRRB AR ARHRH BB R B AR A RHH

## Teste de estacionariedade
RUBBHBBHHRBHRUH BB H BB H BB HARH AR

stationarity_test <- kpss.test(ts(df_r_all$total))

Para determinar se a série original € ou nao estacionaria, foi utilizado o teste
Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS), cuja fungao é oriunda do pacote tseries
e esta demonstrado na Quadro 5.8.

5.2 Analise dos resultados

5.2.1 Analise dos valores previstos da regido

De acordo com os resultados obtidos na previsao da regido, verificou-se que
os valores previstos em ambos os métodos de previsdo nao diferem tanto dos valo-
res reais. Utilizando como métrica o RMSE calculado para os valores previstos nos
dois métodos, o ARIMA demonstrou uma perceptivel vantagem em relagédo ao método
Holt-Winters. Na Tabela 5 est&o os valores encontrados do RMSE. Enquanto o ARIMA
apresentou um erro de 1,89 kWh, o Holt-Winters apresentou 8,73 kWh, aproximada-
mente.

RMSE
ARIMA | Holt-Winters
1894.,46 8729,62

Tabela 5 — Valores da métrica RMSE (em Wh) dos métodos de previsao

De acordo com os graficos dos valores previstos em comparagédo com os valo-
res reais utilizando os métodos ARIMA e Holt-Winters, apresentados respectivamente
nas Figuras 8a e 8b. E notdrio que, no inicio dos valores previstos, o Holt-Winters
apresenta uma diferengca bem maior que o ARIMA, além do intervalo de confianca ser
maior, evidenciado pela area mais escura. Em ambos os métodos foi considerada a
sazonalidade da série temporal, e por conta disso, os valores previstos utilizando o
método Holt-Winters apresentou valores negativos, pois ele seguiu a tendéncia dos
dados de treinamento.

Os graficos da fungdo de autocorrelagdo e autocorrelagao parcial estdo nas
Figuras 9a e 9b. De acordo com os graficos, pode-se suspeitar que a série em questao
é estacionaria. O teste KPSS apresentou um p-value de 0,1, a um nivel de 95% de
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certeza, logo ndo se rejeita a hipotese nula de que a série em questao seja estacionaria.
Com ambos os resultados, € plausivel considerar a série estacionaria.

A funcado auto.arima decidiu por usar um modelo SARIMA, cujos parametros
estdo evidenciados na Tabela 6. O parametro “D” com valor “1” indica que a sazonali-
dade esta sendo considerada para calcular os valores futuros. Ao analisar a Figura 9b,

pode-se entender o porqué do parametro “p” e “P” ser igual a “2”, pois a lag 3 ja esta
situada dentro da area delimitada pelas linhas tracejadas.

Com relacao ao Holt-Winters, os parametros calculados para o modelo estao
demonstrados na Tabela 7. O parametro o com valor préximo de “1” indica que valores
passados estdo com um peso maior no calculo dos valores futuros. O parametro
com valor “0” indica que a tendéncia identificada nos dados mais recentes ndo estao
sendo consideradas nos valores futuros. O parédmetro v com valor igual a “1” indica
que a sazonalidade identificada possui 0 maior peso no calculo dos valores futuros.

Parametros ARIMA
p 2
d 0
q 0
P 2
D 1
Q 0

Tabela 6 — Valores dos parametros SARIMA utilizados

Parametros Holt-Winters
o 0.85

o] 0

v 1

Tabela 7 — Valores dos parametros Holt-Winters utilizados
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Na Figura 10 os valores previstos de cada método foram plotados utilizando o
formato boxplot. Dessa forma, fica evidente o melhor desempenho do ARIMA frente
ao Holt-Winters. O valor maximo previsto pelo Holt-Winters, se aproximou do valor
minimo previsto pelo ARIMA, desconsiderando outliers em ambos os casos. Percebe-
se também que os dados também n&o apresentam uma simetria perfeita, de acordo
com suas medianas

5000

Consumo previsto (Wh)

-5000

T T
ARIMA Holt-Winters

Figura 10 — Boxplots dos valores previstos com ARIMA e Holt-Winters
fonte: proprio autor

5.2.2 Analise dos valores previstos por residéncia

Foram realizadas as previsdes de consumo de cada residéncia, e na Tabela 8
estdo presentes as medidas estatisticas realizadas em cima dos valores do RMSE de
cada previsao. A decisao de utilizar o RMSE para calcular as demais métricas (média,
mediana, desvio padrao), em vez dos valores futuros, foi feita pensando na objetividade
da analise, pois essa métrica sintetiza o quao eficaz foi a previsdao em si. O ARIMA
demonstrou um melhor resultado que o Holt-Winters, apresentando valores menores.

Foi feito também um teste de hipdtese, do tipo Wilcoxon-Matt-Whitney, bus-
cando verificar se as médias dos valores de RMSE dos dois métodos sao equivalentes.
Esse teste foi escolhido devido a sua capacidade de lidar com dados de distribuicbes
nao normais, caracteristica da série utilizada nesse experimento. O p-value encontrado
foi de 0,002337, logo, por ser menor que 0,05, a um nivel de confianca de 95%, rejeita-
se a hipétese nula de que as médias sao iguais. Entao, é aceitavel afirmar que as
médias sao estatisticamente diferentes.
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Média Mediana Desvio padrao Teste de hipétese
ARIMA | 713,86 | 556,76 483,21
Holt-Winters | 1420,79 | 963,45 1195,45

Médias diferentes

Tabela 8 — Valores estatisticos a respeito do RMSE das previsdes das residéncias

De acordo com a Figura 11 pode-se visualizar que os valores decorrentes do
método ARIMA, de um modo geral, sdo menores que os decorrentes do meétodo Holt-
Winters. O Holt-Winters, além de apresentar dois outliers, teve um valor maximo supe-
rior ao valor maximo do ARIMA em mais de 1000 unidades, enquanto o valor minimo
foi 0 mesmo para ambos. Em nenhum dos dois casos os dados apresentaram simetria,
de acordo as medianas.

4000 5000
|

3000

Métrica RMSE (Wh)

2000

1000

0
|

| T
ARIMA Holt-Winters

Figura 11 — Boxplots dos valores previstos com ARIMA e Holt-Winters para cada resi-
déncia
fonte: proprio autor

Nas Figuras 12a e 12b estado os histogramas dos valores de RMSE das previ-
sbes das residéncias. O mais notdrio ao visualiza-los é o intervalo desses valores. No
ARIMA, chega a um maximo de 2000 Wh, enquanto no Holt-Winters chega a quase
6000 Wh. Ambos os graficos sao assimétricos a direita, e o que auxilia nessa analise é
o fato das médias serem maiores que as medianas, caracteristica tipica desse formato.
Além disso, na Figura 12b é possivel identificar outliers de valores acima de 4000 Wh.
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5.3 Consumo de recursos computacionais

Durante a execugao do experimento, também foram coletados os dados de con-
sumo dos recursos da maquina hospedeira. Esses dados foram coletados durante do
inicio ao fim do cenario de previsao por residéncia partindo da conexao com o Spark,
leitura da base de dados original, filtragem dos dados, execugédo dos métodos ARIMA
e Holt-Winters, um apds o outro, e calculo das métricas. Esse cenario foi escolhido por
apresentar um maior intervalo de tempo para conclusao, ou seja, o0 pior caso.

Com relag&o ao periodo de execugéo, a leitura da base de dados original apre-
sentou a mesma duragdo em ambos os cenarios, sendo 3 horas e 44 minutos. A filtra-
gem dos dados e aplicagdo dos métodos de previsao para a regiao, incluindo célculo
do RMSE e teste de estacionariedade, apresentou um periodo de execuc¢ao de 1 hora
e 22 minutos, enquanto as mesmas instrugdes para a previsao por residéncia demons-
trou um tempo total de execucao de 2 dias, 5 horas e 25 minutos. Na Tabela 9 estao
as métricas calculadas de acordo com os dados coletados. Os valores préximos entre
a média e mediana demonstram que os dados n&do apresentam uma assimetria con-
sideravel, e a maior parte do consumo de RAM e CPU, na maior parte do tempo, foi
devido ao processo do experimento.

CPU (%) RAM (%)
Média | 75,03 97,50
Mediana 75,00 98,32
Desvio padrao 16,90 0,03

Tabela 9 — Métricas do consumo de recursos computacionais da maquina hospedeira
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6 Conclusoes

O respectivo trabalho buscou desenvolver um sistema que pudesse tratar e
aplicar métodos de previsdo estatistica em um grande volume de dados, comparando
os resultados obtidos em ambos os métodos para verificar, em circunstancias mais
gerais, qual apresentou o melhor desempenho. Os dados utilizados foram obtidos a
partir de um evento internacional de Sistemas Distribuidos, o DEBS, no qual nele é
realizada uma competicdo para analise desses dados. No caso, foi obtido o conjunto
de dados da edigdo de 2014 da competigdo, que abordou a previsdo de consumo
elétrico residencial.

Com a necessidade de dar suporte a uma entrada massiva de dados, algo que a
linguagem R por si s6 ndo consegue lidar, o uso do Apache Spark foi crucial para o de-
senvolvimento do sistema proposto, pois com ele, utilizando uma maquina domeéstica,
foi possivel tratar todos os dados e extrair os resultados desejados. Houve algumas
dificuldades, como documentacao escassa e poucos exemplos encontrados nas pes-
quisas, o que demandou mais tempo de estudo para aplicar as devidas técnicas e
conseguir que o sistema funcionasse como esperado. Porém o Spark foi o grande dife-
rencial. O mesmo codigo desse experimento pode tanto ser utilizado em uma maquina
local, como foi o0 caso devido a falta de acesso a uma maior infraestrutura, quanto em
um cluster com varias maquinas, trazendo beneficios como ganho de desempenho e
escalabilidade. Além disso, suporta também um tamanho maior de arquivo de dados
que foi utilizado.

Os métodos de previsao tiveram resultados distintos, sendo perceptivel a van-
tagem do ARIMA frente ao Holt-Winters no cenario utilizado. No teste para prever os
dados de consumo da regido, o Holt-Winters demonstrou um RMSE aproximadamente
4,6 vezes maior que o ARIMA, o qual teve um RMSE em torno de 1,8 kWh. No cena-
rio de previsdo individual de cada residéncia, a vantagem permaneceu com o ARIMA.
Porém, a diferenca dos valores de RMSE, em média, foi menor, onde o ARIMA apre-
sentou um RMSE equivalente a metade do apresentado no Holt-Winters. Contudo, no
contexto de consumo de energia elétrica, segundo verificado em (DEB et al., 2017),
os erros evidenciados em ambos os métodos de previsao estdo similares a outros
trabalhos.
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library(sparklyr)
library(dplyr)
library(dbplyr)
library(tidyverse)
library(lubridate)
library(tseries)

library(urca)

## Funcoes ARIMA e Holt-Winters para o sistema

source ("/home/***/UFRPE/BSI/TCC/tcc_bsi_ufrpe/software/arima-
— implementation.R")

source ("/home/***/UFRPE/BSI/TCC/tcc_bsi_ufrpe/software/holt-winters-
— implementation.R")

2
### Iniciar conexao com o spark
2

config = spark_config()

config$ sparklyr.backend.threads™ <- "4"
config$ sparklyr.shell.driver-memory~ <- "4G"
config$ sparklyr.shell.executor-memory~ <- "4G"

config$ spark.executor.memoryOverhead™ <- "1g"

config$ sparklyr.shell.driver-java-options™ <- pasteO("-Djava.io.tmpdir="

— , "/home/***/.tmp")
sc <- sparklyr::spark_connect(master = "local",
spark_home = "/opt/spark",

config = config)

## Inicia o SparkR
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sparkR.session(sparkHome = "/opt/spark")

2
### Leitura do CSV original
i

start_time <- Sys.time()

start_time

# df <- spark_read_csv(sc, "file:///home/*xx/UFRPE/BSI/TCC/sorted.csv",
— header = FALSE)

df <- spark_read_csv(sc, "file:///home/***/UFRPE/BSI/TCC/filteredsorted.
— csv", header = FALSE)

names (df) <- c("id", "ts", "value","work_or_load",'"plug_id","household_id

<~ " "house_id")

end_time <- Sys.time()

end_time

end_time - start_time

2
### Filtragem por residencia e calculo do consumo horario
i

start_time_calculo_consumo_por_casa <- Sys.time()

start_time_calculo_consumo_por_casa

## Inicia o SparkR
sparkR.session(sparkHome = "/opt/spark")

for (house in 0:39) {
df_house <- filter(df, house_id == house)

## Filtra o consumo acumulado

df _house_present_consumption <- df_house ¥>% filter(work_or_load == 1)

## Remove a coluna de ID do CSV original




Apéndice A. Apéndice - Cédigo-fonte do sistema ReCast 56

df _house_present_consumption <- select(df_house_present_consumption, -

< id)

## Formata o timestamp em data e hora
df _house_present_consumption <- df_house_present_consumption %>}, mutate

— (hora = from_unixtime(ts, 'yyyy-MM-dd HH'))

## Cria uma coluna com a media do consumo de cada plug por comodo
df_house_hourly_mean_consumption <- df_house_present_consumption 7%>%
— group_by(hora, house_id, household_id, plug_id) %>’ arrange(hora,

— household_id, plug_id) %>% summarise(consumo = mean(value))

## Soma o consumo de todos os plugs por hora

df_house_hourly_consumption <- df_house_hourly_mean_consumption %>%

— group_by(hora, house_id) %>} arrange(hora) %>, summarise(total

< sum(consumo) )

B e
### Aplicacao dos metodos de previsao e indices de acuracia
e

## Coletar o dataframe inteiro

df _r <- sparklyr::collect(df_house_hourly_consumption)
## Cria a lista para adicionar os dataframes

list_df <- list()

list_df[[1]] <- df_r

## Aplica os métodos

spark.lapply(list_df, run_arima_df)
spark.lapply(list_df, run_hw_df)

end_time_calculo_consumo_por_casa <- Sys.time()

end_time_calculo_consumo_por_casa

end_time_calculo_consumo_por_casa — start_time_calculo_consumo_por_casa

b b B b s
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### Consumo da regiao
i

start_time_calculo_consumo_all <- Sys.time()

start_time_calculo_consumo_all

## Filtra o consumo acumulado

df_all_present_consumption <- df %>), filter(work_or_load == 1)

## Remove a coluna de ID do CSV original

df_all_present_consumption <- select(df_all_present_consumption, -id)

## Formata o timestamp em data e hora
df_all_present_consumption <- df_all_present_consumption %>% mutate(hora

— = from_unixtime(ts, 'yyyy-MM-dd_HH'))

## Cria uma coluna com a media do consumo de cada plug por comodo
df_all_hourly_mean_consumption <- df_all_present_consumption %>, group_by
— (hora, house_id, household_id, plug_id) %>’ arrange(hora, household

— _id, plug_id) %>% summarise(consumo = mean(value))

## Soma o consumo de todos os plugs por hora
df_all_hourly_consumption <- df_all_hourly_mean_consumption %>} group_by(

— hora) %>’ arrange(hora) %>% summarise(total = sum(consumo))

2
### Aplicacao dos metodos de previsao e indices de acuracia
G

## Coletar o dataframe inteiro

df _r_all <- sparklyr::collect(df_all_hourly_consumption)

## Cria a lista para adicionar os dataframes
list_df_all <- list()
list_df_all[[1]] <- df_r_all

## Aplica os métodos
spark.lapply(list_df_all, run_arima)
spark.lapply(list_df_all, run_hw)
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## Teste de estacionariedade

stationarity_test <- kpss.test(ts(df_r_all))

end_time_calculo_consumo_all <- Sys.time()

end_time_calculo_consumo_all

end_time_calculo_consumo_all - start_time_calculo_consumo_all

Quadro A.2 — Arquivo ARIMA (arima-implementation.R)

run_arima_df <- function(df) {
## Libs
require(anytime)
require(forecast)
require(urca)
require(tseries)
require(MLmetrics)
require(data.table)
require(zoo)

require(normtest)

FORECAST_WINDOW <- 72

## HEADER_NAME PARA O CENARIO DE PREVISAO

## POR RESIDENCIA

HEADER_NAME <- paste(c("house:", df$house_id[1]),
sep = "|_|" ,

collapse = "")

## CASO SEJA O CONSUMO DA REGIAO
## HEADER_NAME <- "all"

## Eliminar outliers

gqnt <- quantile(df$total, probs=c(.25, .75), na.rm = TRUE)
caps <- quantile(df$total, probs=c(.05, .95), na.rm = TRUE)
H <- 1.5 * IQR(df$total, na.rm = TRUE)

df$total [df$total < (qnt[1] - H)] <- caps[1]

df$total [df$total > (qnt[2] + H)] <- caps[2]

coluna_diferenca <- df$total
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dados_ts <- ts(coluna_diferenca, frequency=24)

## Arquivo do grdafico
name_graphs <- paste("arima_graph", df$house_id[1],

sep = n_n ,
collapse = "")
name_pdf <- paste(name_graphs, "pdf", sep = ".")

pdf (name_pdf)

## Preparando o dataframe

dados_ts_na_removed <- na.approx(dados_ts)

## Retirando a parte final do dataframe que compromete o teste
dados_ts_na_removed <- head(dados_ts_na_removed, n = (length(dados_ts_

< na_removed) - 144))

## Dividindo treino e teste
dados_test <- tail(dados_ts_na_removed, n = FORECAST_WINDOW)

dados_train <- head(dados_ts_na_removed, n = (length(dados_ts_na_
< removed) - FORECAST_WINDOW))

fit_power <- auto.arima(y = dados_train,
stepwise = FALSE,
approximation = FALSE,
seasonal = TRUE,
trace = FALSE,
D=1)

order_arima <- arimaorder(fit_power)

write.table (HEADER_NAME,
file = "arima_order.txt",
append = TRUE)
write.table(order_arima,
file = "arima_order.txt",
append = TRUE)
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write.table("======",
file = "arima_order.txt",
append = TRUE)

arima_forecast <- forecast(object = fit_power,
h = FORECAST_WINDOW,

level = c(90, 95))

## Previsdo

plot(arima_forecast, xlab = "Dias", ylab = "Valores reais/previstos,(Wh
(N )u’ main = nn)
lines(dados_ts_na_removed, lwd = 2, col = 'green')

legend("bottomleft", c("Real", "Previsto"), lwd = c(1, 2),
col = c("green", "blue"), bty = 'o')

dev.off ()

write.table (HEADER_NAME,
file = "arima_forecast.txt",
append = TRUE)
write.table(arima_forecast,
file = "arima_forecast.txt",
append = TRUE)
write.table("======",
file = "arima_forecast.txt",
append = TRUE)

## Métricas

indices <- accuracy(arima_forecast, x = dados_test)

write.table (HEADER_NAME,
file = "indices_arima.txt",
append = TRUE)
write.table(indices,
file = "indices_arima.txt",
append = TRUE)
write.table("======",
file = "indices_arima.txt",
append = TRUE)
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Quadro A.3 — Arquivo Holt-Winters (holt-winters-implementation.R)

run_hw_df <- function(df) {
## L1bs
require(forecast)
require (urca)
require(tseries)
require (MLmetrics)
require(data.table)
require(zoo)

require(stats)

setwd (" /home/***/UFRPE/BSI/TCC/")

FORECAST_WINDOW <- 72

## HEADER_NAME PARA O CENARIO DE PREVISAO

## POR RESIDENCIA

HEADER_NAME <- paste(c("house:", df$house_id[1]),
sep = ",",

collapse = "")

## CASO SEJA 0 CONSUMO DA REGIAO
## HEADER_NAME <- "all"

## Eliminar outliers

qnt <- quantile(df$total, probs=c(.25, .75), na.rm = TRUE)
caps <- quantile(df$total, probs=c(.05, .95), na.rm = TRUE)
H <- 1.5 * IQR(df$total, na.rm = TRUE)

df$total [df$total < (qnt[1] - H)] <- caps[1]

df$total [df$total > (qnt[2] + H)] <- caps[2]

coluna_diferenca <- df$total

## Criando o objeto timeseries

dados_ts <- ts(coluna_diferenca, frequency=24*7)
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## Arquivo do grafico
name_graphs <- paste("hw_graph", df$house_id[1],

sep = n_n ,
collapse = "")
name_pdf <- paste(name_graphs, "pdf", sep = ".")

Acf(dados_ts, lag.max = 20)
Pacf (dados_ts, lag.max = 20)

pdf (name_pdf)

## Tratamento mecessario para realizar o forecast

dados_ts_na_removed <- na.approx(dados_ts)

## Retirando a parte final do dataframe que compromete o teste
dados_ts_na_removed <- head(dados_ts_na_removed, n = (length(dados_ts_

— na_removed) - 144))

## Dataframe de teste
dados_test <- tail(dados_ts_na_removed, n = FORECAST_WINDOW)

## Dataframe de treino
dados_train <- head(dados_ts_na_removed, n = (length(dados_ts_na_
< removed) - FORECAST_WINDOW))

ajuste_holt <- HoltWinters(dados_train)

plot(fitted(ajuste_holt))

## Coeficientes alpha, beta e gamma
write.table (HEADER_NAME,
file = "ajuste_holt.txt",
append = TRUE)

write.table(paste(c("alpha:", ajuste_holt$alpha),
sep = ",",
collapse = ""),
file = "ajuste_holt.txt",
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append = TRUE)

write.table(paste(c("beta:", ajuste_holt$beta),
sep = ",",
collapse = ""),
file = "ajuste_holt.txt",

append = TRUE)

write.table(paste(c("gamma:", ajuste_holt$gamma),
sep = "|_|" ,
collapse = ""),
file = "ajuste_holt.txt",

append = TRUE)

write.table("======"
file = "ajuste_holt.txt",
append = TRUE)

plot(dados_ts_na_removed, xlab = 'Dias', ylab = 'Valores reais/
— ajustados,(Wh)', main = '')
lines(fitted(ajuste_holt)[,1], lwd = 2, col = 'red')
legend("topright", c("Consumo", "Ajuste"), lwd = c(1, 2), col = c("
— black", "red"), bty = 'o')

## Previsao usando o Holt-Winters
holt_forecast <- forecast(ajuste_holt, h = FORECAST_WINDOW, level = 95)

write.table (HEADER_NAME,
file = "holt_forecast.txt",
append = TRUE)
write.table(holt_forecast,
file = "holt_forecast.txt",
append = TRUE)
write.table("======",
file = "holt_forecast.txt",
append = TRUE)

## Plotagem comparando o treino com o teste

plot(holt_forecast, xlab = "Dias", ylab = "Valores reais/previstos;(Wh)
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— ", main = "")
lines(dados_ts_na_removed, lwd = 2, col = 'green')
legend("bottomleft", c("Real", "Previsto"), lwd = c(1, 2),
col = c("green", "blue"), bty = 'o')

dev.off ()

## Calculo dos indices de erro
indices <- accuracy(holt_forecast,
x = dados_test)

write.table (HEADER_NAME,
file = "indices_hw.txt",
append = TRUE)
write.table(indices,
file = "indices_hw.txt",
append = TRUE)
write.table("======"
file = "indices_hw.txt",
append = TRUE)




