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RESUMO

A energia elétrica tornou-se parte das necessidades basicas da sociedade. Seu
consumo sustentavel é de responsabilidade de todos e de cada consumidor. Prever
esse consumo pode ser uma ferramenta de conscientizacdo que fornece
informacgdes relevantes para a economia de energia. Neste contexto, este trabalho
teve como objetivo comparar modelos, de séries temporais, na previsdo do consumo
de energia elétrica de uma instituicdo de ensino superior. A base de dados,
disponibilizada pela UTFPR - Campus Medianeira, apresentou uma série historica,
do consumo de energia, no periodo de dezembro de 2020 a maio de 2022. A
metodologia consistiu em desenvolver modelos de previsdo, baseados em
algoritmos de Regressao Linear (LR), Redes Neurais Artificiais do tipo Multilayer
Perceptron (MLP) e Maquina de Vetores de Suporte para Regressdao (SVR),
utilizando para isso o software WEKA. Os resultados mostraram que, para um
horizonte de quatro dias, o modelo MLP apresentou melhor desempenho, levando
em conta as métricas MAPE, MAE e RMSE,. A concluséo foi que, apesar de grande
variabilidade nos dados por conta da pandemia, ainda foi possivel obter bons
resultados utilizando o modelo MLP.

Palavras-chave: consumo de energia; banco de dados; métodos de simulagao.



ABSTRACT

Electric power has become part of society's basic needs. Its sustainable consumption
is the responsibility of each and every consumer. Predicting this consumption can be
an awareness tool that provides relevant information for energy saving. In this
context, this study aimed to compare time series models in the prediction of electricity
consumption of a higher education institution. The database, made available by
UTFPR - Campus Medianeira, presented a historical series of energy consumption
from December 2020 to May 2022. The methodology consisted of developing
prediction models, based on Linear Regression (LR) algorithms, Artificial Neural
Networks of the Multilayer Perceptron (MLP) type and Regression Support Vector
Machine (SVR), using the WEKA software. The results showed that, for a four-day
horizon, the MLP model presented better performance, considering the MAPE, MAE
and RMSE metrics. The conclusion was that, despite great variability in the data due
to the pandemic, it was still possible to obtain good results using the MLP model.

Keywords: energy consumption; database; simulation methods.
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1 INTRODUGAO

A disponibilidade de energia elétrica esta diretamente atrelada com a
qualidade de vida da populacéo, pois proporciona conforto nas atividades do dia a
dia. Porém, além de ser indispensavel ao desenvolvimento humano, a eletricidade
também é parte importante para o desenvolvimento econémico (BECKER, 2014).

O efeito financeiro possui muita influéncia no consumidor de energia elétrica,
afetando assim seu comportamento. Por esse motivo € interessante poder prever o
consumo para periodos futuros (AMARAL, 2020). A previsdao de consumo, a curto
prazo, € um o6timo instrumento na funcdo de conscientizar sobre a economia de
energia, porque se baseia no fornecimento de informagdes oportunas que ajudam na
busca de padrdes de consumo mais eficientes (AMARAL, 2020; KAYTEZ, 2015).

Superestimar o consumo direciona para uma capacidade ociosa
desnecessaria, que resulta em desperdicio de bens financeiros; ao mesmo passo
que subestimar leva a custos maiores de operagcado para o fornecedor, ocasionando
em possiveis cortes de energia. Dai a importéncia de se tragar o consumo com boa
precisao (KAYTEZ, 2015).

O primeiro passo, para a previsdo em uma unidade, é conhecer o perfil de
consumo da sua instalagdo e acompanha-lo, mantendo um cauteloso registro. Para
obter esse diagndstico, € importante ter os dados de consumo mensais e historicos,
que podem ser retirados da conta de energia elétrica (CENTRAIS ELETRICAS
BRASILEIRAS, 2005). Esses dados historicos sao utilizados nos modelos de séries
temporais, juntamente com outros indicadores independentes que se considerem
influentes. O proximo passo € escolher qual serd a metodologia adequada para
desenvolver esses modelos (KAYTEZ, 2015).

Uma série temporal € um seguimento de analises de uma variavel ao longo
do tempo. Dentre as técnicas de analise de séries temporais tem-se: a Regressao
Linear (LR), as Redes Neurais Artificiais (RNAs) e a Maquina de Vetores de Suporte
(SVM). A Regressao Linear Multipla € uma técnica de andlise de dados que contém
uma variavel dependente e varias variaveis independentes. A Rede Neural Artificial
€ um modelo computacional que ensina computadores a processar dados, de uma
forma inspirada no cérebro humano. Ja a Maquina de Vetores de Suporte € um
algoritmo de aprendizagem de maquina, utilizado tanto para classificagdo quanto
para regressao (ABREU, 2016; HAYKIN, 2001).
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Neste contexto, este trabalho tem como objetivo comparar modelos, de
séries temporais, na previsao do consumo de energia elétrica de uma instituicao de
ensino superior.

Para melhor compreensao, o texto foi subdividido em cinco segmentos. No
primeiro, a Introdugcdo, € exposta uma ideia geral do tema; no Capitulo 2,
apresentam-se os objetivos geral e especificos. O Capitulo 3 expde o referencial
tedrico, com o intuito de elucidar os termos que foram considerados mais relevantes
para este trabalho. O Capitulo 4 traz os métodos utilizados para chegar no objetivo
desejado, enquanto que, no Capitulo 5, apresentam-se os resultados adquiridos com
esta proposta, além de uma comparacédo entre os métodos. Finalmente, no ultimo

capitulo, apresentam-se as conclusdes do trabalho.
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2 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo comparar modelos, de séries temporais, na

previsdo do consumo de energia elétrica de uma instituicao de ensino superior.

2.1 Objetivos especificos

e Obter e tratar os dados histéricos do consumo de energia do Campus
Medianeira da UTFPR,;

e Desenvolver modelos de previsdo com base em Regressao Linear,

Redes Neurais Artificiais e Maquina de Vetores de Suporte;

e Validar os modelos gerados por meio de métricas de erro (RMSE, MAE
e MAPE);

e Comparar os modelos desenvolvidos e identificar qual deles tem o

melhor desempenho.
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3 REFERENCIAL TEORICO

Para melhor entendimento, do tema e das atividades desenvolvidas, este
capitulo aborda conceitos, dos trés métodos de previsédo, e o programa no qual eles

foram desenvolvidos.
3.1 Regressao Linear

O aprendizado de maquina pode ser entendido como uma vertente da
estatistica e da computacdo que concilia varios métodos, estes tendo como objetivos
principais a predicdo de modelos e a automatizagdo do processo de modelagem
(VASCONCELOS, 2017).

Na Figura 1 é possivel observar o modelo de aprendizagem de maquina.
Nele, o ambiente envia uma base de informacdes para o elemento de
aprendizagem, e este, por sua vez, faz uso dessas informag¢des para aprimorar a
base de conhecimento. Por ultimo, o elemento de desempenho utiliza a fase anterior
para realizar sua tarefa. O recurso de realimentacdo permite que a maquina revise

suas hipoteses, se for necessario (HAYKIN, 2001).

Figura 1 - Modelo de aprendizagem de maquina

- | - |

Elemento de | Base de Elemento de |
. } .

aprendizagem | conhecimento | desempenho |

Ambiente

Fonte: Haykin (2001)

Os métodos de aprendizagem de maquina sao divididos em supervisionado
e nao supervisionado. A regressdo linear € um exemplo de aprendizagem
supervisionada, e € utilizada para prever valores a partir de um conjunto de dados
histéricos (VASCONCELOS, 2017; SILVA; PERES; BOSCARIOLI, 2016).



13

Silva; Peres e Boscarioli (2016) descreve a regressao linear por meio de dois
tipos de variaveis: a de resposta, chamada dependente (y), e a preditora, chamada
de independente (x). Esse tipo de modelo considera que o valor da variavel
dependente pode ser determinado por uma combinacdo linear das variaveis
independentes. Caso seja uma regressao linear simples, ela pode ser descrita pela

Equacao 1:

y=a+ bx (1)

Os coeficientes de regressao, ou pesos, sdo os valores de a e b, e estes
devem ser encontrados de modo a fazer, em um conjunto exemplo de dados, com
que a reta se ajuste aos valores admitidos pelas variaveis (SILVA; PERES;
BOSCARIOLI, 2016).

Caso haja mais de uma variavel de resposta, a regressdo € chamada
multivariada (CASTRO e FERRARI, 2016). Nesse caso, a Equacado 1 deve ser
expandida para equacgao de plano ou hiperplano (SILVA; PERES; BOSCARIOLI,
2016).

3.2 Redes Neurais

Na tentativa de imitar o funcionamento de um cérebro humano, surgiu a ideia
da utilizacado de redes neurais artificiais (RNAs) (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
2000; LOPES, 2005). Uma RNA busca reproduzir esse comportamento biolégico, na
forma de modelos matematicos, possuindo capacidade de aquisigdo, manutencgao e
generalizagdo do conhecimento. A sua estrutura mais basica € o neurénio artificial
(AMARAL, 2020).

RNAs sao sistemas compostos por unidades, de simples processamento
(Figura 2), que calculam certas funcbes apresentadas a elas. Essas unidades séo
distribuidas em camadas e ligadas por muitas conexdes, geralmente associadas a
pesos sinapticos, que guardam a informagao do modelo e atribuem as entradas aos
neurénios (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).
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Figura 2 - Modelo de um neurénio artificial
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Fonte: Haykin (2001).

Na Figura 2 é possivel observar o modelo do neurénio artificial. Os sinais
sao inseridos na entrada e em seguida associadas a pesos sinapticos; apos isso sao
somadas juntamente com um bias, que € responsavel por aumentar o grau de
liberdade dos ajustes dos pesos. Por fim, passam por uma fungdo de ativagao
(Figura 3), que é responsavel por limitar a amplitude da saida de um neurbnio
(HAYKIN, 2001).

Figura 3 - Fung¢ao de ativagao sigmoide

F(Vk) A
1_

Y

Fonte: Haykin (2001).



15

O que mais cativa para o uso de uma rede neural artificial, para a solugao de
problemas, é a sua capacidade de generalizar, ou seja, sua habilidade de aprender
a dar respostas para um conjunto de dados ja conhecidos, que podem ser
chamados de exemplos, e apds esse treinamento também ser capaz de responder
coerentemente a dados desconhecidos. Essa aptiddo demonstra que uma rede
neural ndo € s6 uma forma de mapeamento de entradas e saidas, mas uma
ferramenta de resolugdo de problemas complexos, dentre estes alguns que né&o
seriam resolvidos por métodos convencionais (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR,
2000; HAYKIN, 2001).

O uso de uma RNA, para a solugdo de um problema, passa primeiramente
por um processo de aprendizagem: a rede neural é estimulada pelo meio onde esta
inserida, entdo sofre modificagdes em seus parametros como resposta ao estimulo,

e em consequéncia passa a responder a esse meio de forma nova (HAYKIN, 2001).

O modelo de Rede Neural Perceptron foi proposto com o objetivo de moldar
o neurdnio biologico (AMARAL, 2020). Porém, esta foi a forma mais simples de
representacdo de uma rede neural criada, que tinha como propdésito apenas criar um
elemento eletrénico de percepgéao de sinais (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

A estrutura do Perceptron é resumida em uma camada de entrada, onde as
informagdes sado inseridas, uma de intermédio, onde estdo as combinagdes de
associagao, e uma camada de saida, que proporciona as respostas. No entanto,
este modelo é conhecido por ter uma unica camada neural, a de saida, esta sendo
composta por um unico neurbnio, jA que € a uUnica que detém propriedades
adaptativas (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000).

Dai vem a singeleza da rede Perceptron (a rede de uma camada sé), mas é
esta a mesma caracteristica que faz com que ela seja capaz de oferecer solugdes
somente para problemas linearmente separaveis (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2000; SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).

Para contornar essa limitacdo, sao implementadas camadas intermediarias
(entre a camada de entrada e a de saida), cada uma possuindo determinada
quantidade de neurdnios (AMARAL, 2020). Essas unidades intermediarias sao
quantificadas de acordo com o problema que se quer solucionar: ndo podem ser
usadas em excesso, para que a rede nao memorize os padrdes de treinamento em

vez de retirar dos dados as caracteristicas para o aprendizado; nem em quantidade
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muito pequena, o que levaria a rede a gastar tempo desnecessario tentando achar a
solugdo (BRAGA; CARVALHO; LUDERMIR, 2000). Esse modelo de rede neural
ganha entdo novo nome: Perceptron Multicamadas (PMC), ou do inglés, Multilayer
Perceptron (MLP) (Figura 4).

Figura 4 - Rede Perceptron multicamadas

Saidas

E d
ntradas do PMC

doPMCY

)
Camad e
entrada

1% Eamn Meural o Camd Meural
Escondida Escondida

Camada neural
de saida

Fonte: Silva; Spatti; Flauzino (2016).

Na Figura 4 é possivel observar o modelo de uma rede neural de
multicamadas; este exemplo contém uma camada de entrada, duas camadas

intermediarias ou ocultas, e uma camada de saida.

Na camada de entrada sao apresentados os sinais ou estimulos, que sao
passados para a primeira e em seguida segunda camada intermediaria, onde por
meio dos pesos sinapticos sao extraidas as informagdes sobre o comportamento
desses sinais, formando assim uma representacdao do ambiente em que o sistema
tratado esta inserido, e por fim sdo enviados para a camada de saida, onde é gerado
um padrao de resposta. Outra mudancga da rede Perceptron comum para a MLP é
que a camada de saida pode nédo ser composta por apenas um neurénio (SILVA;
SPATTI; FLAUZINO, 2016).

A propagacao dos sinais de entrada das redes, do tipo MLP, ocorre sempre
em um unico sentido, ou seja, independentemente do numero de camadas
intermediarias, o sentido da informacao sera sempre da camada de entrada para a
de saida (SILVA; SPATTI; FLAUZINO, 2016).
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As redes MLP possuem um poder computacional muito superior se
comparadas as redes que nao tém camadas intermediarias (BRAGA; CARVALHO;
LUDERMIR, 2000). De acordo com Silva; Spatti e Flauzino (2016), elas sao
caracterizadas por abranger diversas possibilidades de aplicagdo, nas mais
diferentes areas de conhecimento, sendo assim muito versateis quanto a sua
aplicabilidade. Dentre as possiveis areas de aplicagdo, tem-se o0s seguintes

destaques:

» Identificagao e controle de processos;
* Reconhecimento de padroes;

» Aproximacéo universal de fungdes;

* Otimizacao de sistemas;

* Previsao de séries temporais.

3.3 Maquinas de Vetores de Suporte

A Maquina de Vetores de Suporte (Support Vector Machine - SVM), foi
desenvolvida, por Vapnik (1995), com a intencdo de resolver problemas de

classificagao de padroes.

Os vetores de suporte sdo um pequeno conjunto de dados de treinamento
retirado por um algoritmo. De acordo com o modo como esse produto € gerado, €
possivel construir varias maquinas de aprendizagem, que tém aplicagdo mais
genérica do que o modelo de aprendizagem utilizado para treinar uma rede MLP, por
exemplo (HAYKIN, 2001).

Utilizando os métodos de aprendizagem, o intuito inicial era obter um
hiperplano separador que possuisse a maior distancia — ou maior margem - entre os
vetores suportes (Figura 5). Esse hiperplano serve para separar padroes distintos
(ABREU, 2016).
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Figura 5 - Ideia de um hiperplano 6timo para padroes linearmente separaveis
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Fonte: Haykin (2001)

Na Figura 5 é possivel observar a margem de separagao (representada por
p), que retrata a distancia até o ponto de dado mais proximo. Quando a Maquina de
Vetor de Suporte encontra o hiperplano particular para certo problema onde a

margem p € maxima, esse hiperplano € denominado 6timo (HAYKIN, 2001).

Haykin (2001) considera que w, x e b sdo os valores 6timos para o vetor
peso, o vetor de entrada e um bias, respectivamente. Sendo assim, a representagao

do hiperplano 6timo é definida por:
wix+b=0 (2)

Funcdes de kernel sao funcbes utilizadas para realizar regressbées nao
lineares. Estas fungbes podem ser usadas para produzir generalizagées de qualquer
algoritmo que pode ser convertido em termos de produtos escalares (SCHOLKOPF;
SMOLA, 2002). Sua utilizacdo na solugcdo de SVMs nao lineares deixa o algoritmo
mais eficiente, pois tolera que sejam encontrados de forma eficaz, separadores
lineares muito bons em espacos caracteristicos com muitas dimensdes (NORVIG,
2013).

O problema de otimizagdo adquirido pela SVM é inicialmente destinado a
conjuntos de dados linearmente separaveis, porém, em situagdes reais € raro se
deparar com esse tipo de pacote, pois podem contar com ruidos, dentre outros
fatores (FACELI et al., 2021).

Assim, surge o classificador de margens suaves (Figura 6), que tolera que
alguns exemplos fiquem fora do hiperplano dimensionado, além de permitir alguns
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erros, suavizando assim, suas margens nesse processo, que ocorre por meio da
adicao de variaveis de folga ¢ (FACELI et al., 2021; NORVIG, 2013).

Figura 6 - Configuracdo de margens suaves para SVM linear
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Fonte: Scholkopf e Smola (2002)

Além de ser util em problemas de classificagdo, as SVMs também podem
ser adotadas para resolucédo de problemas de agrupamento de dados e regressao.
Para o dultimo caso, o problema da otimizacdo do treinamento tera de ser
reestruturado para lidar com as caracteristicas novas desse tipo de problema, e é
entdo chamado de Support Vector Regression (SVR), ou Regressédo de Vetores de
Suporte (FACELI et al., 2021).

Para este caso, se procura uma funcao linear que aproxime os dados com
uma precisao de €, para que estes figuem dentro de uma regiéo, representada pela
area sombreada na Figura 7 (FACELI et al., 2021).

Figura 7 - llustragao simplificada de procedimento realizado por uma SVR

Y

v

Fonte: Faceli et al. (2021)



20

Da mesma forma como é feito com as SVMs de margens suaves, o
problema de SVRs pode ser melhorado introduzindo-se variaveis de folga que
permitem lidar com ruidos, tolerando que alguns dados fiquem fora da regido entre -
g e + ¢ (FACELI et al., 2021; SCHOLKOPF; SMOLA, 2002).

A Maquina de Vetores de Suporte para Regressdo € implementada, no
software WEKA, pelo algoritmo SMOReg. O objetivo do algoritmo é minimizar o erro,
identificando uma fungdo que coloca mais pontos originais dentro do tubo e, ao
mesmo tempo, reduz o € (TEIXEIRA, 2014).

3.4 Weka

O Weka é uma coletanea de algoritmos de aprendizado de maquina para
funcbes de mineracdo de dados. Nele estdo contidas varias ferramentas para o
processo de mineragdao de dados, incluindo a preparacdo dos dados de entrada
(MENOTTI, 2017).

O software foi criado na Universidade de Waikato, na Nova Zelandia. Seu
nome significa Waikato Environment for Knowledge Analysis, ou em portugués,
Ambiente Waikato para Analise de Conhecimento. O sistema é escrito em Java e
funciona em quase qualquer plataforma (WITTEN; FRANK; HALL, 2016).

Ao iniciar o programa, na versdo 3.8.6, € possivel escolher entre quatro
campos: Explorer, Knowledge Flow, Experimenter e Workbench. Essa interface
inicial pode ser observada na Figura 8.

A interface Experimenter auxilia na escolha de quais métodos e valores
atuam melhor no problema dado, além de permitir automatizar o processo, ajudando
na classificagcdo com diferentes configuracées de parametros para um conjunto de
dados, coletando estatisticas de desempenho e realizando testes de significancia
(WITTEN; FRANK; HALL, 2016). Esta interface € util porque permite estudos em
grande escala, além de deixa-los em modo de espera até se fazer as analises
estatisticas de desempenho que foram coletadas (FRANK et al., 2016).

Ha trés principais formas de utilizagao do WEKA, que sdo a comparagao de
desempenho de diversos métodos de aprendizagem; uso dos modelos de

aprendizagem para previsdo de novos casos € a adogcdo de métodos de
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aprendizagem para inspecéao das saidas e coleta de informagdes (WITTEN; FRANK;

HALL, 2016).

Figura 8 - Interface inicial do software WEKA versao 3.8.6
&) Program Visualization Tools Help Weka GUI Choo.. — O X

Applications

Explorer

W E KA Experimenter

n WAI KATY KnowledgeFlow

P Wiy o o Minds

MEW ZEALAND

Workbench
Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.8.6
(c) 1999 - 2022 ]
The University of Waikato Simple CLI

Hamilton, New Zealand

Fonte: Autoria propria (2023)
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4 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Neste capitulo serdo abordados os procedimentos adotados para realizagao
do trabalho.

4.1 Tipo de pesquisa

Neste estudo, a metodologia utilizada pode ser considerada como (GIL,
2010; ANTONIOLLI, 2021):

e Aplicada: porque tem como objetivo contribuir para fins praticos e busca uma

solucao para problemas encontrados na realidade;

e Descritiva: porque descreve as caracteristicas de uma determinada

populagao, procurando detectar potenciais relagdes entre as variaveis;

e Quantitativa: por apresentar dados histéricos do consumo de energia da
empresa.

4.2 A Empresa

O presente trabalho foi realizado na Universidade Tecnologica Federal do
Parana - UTFPR, campus Medianeira. Inicialmente intitulada Centro Federal de
Educacédo Tecnologica — CEFET, e instalada no municipio de Medianeira desde
1987, a instituicdo passou a ser universidade no ano de 2005, e atualmente oferece

cursos de bacharelado, tecnologia e licenciatura (BECKER, 2014).

4.3 Banco de dados

Os dados utilizados, para realizagao deste trabalho, foram os dados diarios de
consumo médio de energia, no decorrer de 18 meses, da UTFPR campus
Medianeira, correspondendo ao periodo de dezembro de 2020 a maio de 2022. Na

Tabela 1, sdo apresentados os doze primeiros dados do conjunto utilizado.



Tabela 1 — Valores iniciais da base de dados

Data Ativa (kWh)
02/12/2020 55,41
03/12/2020 55,24
04/12/2020 43,37
05/12/2020 39,04
06/12/2020 33,39
07/12/2020 31,34
08/12/2020 43,46
09/12/2020 47,07
10/12/2020 51,58
11/12/2020 56,10
12/12/2020 55,36
13/12/2020 35,06

Fonte: Autoria propria (2023)

23

A série historica, do consumo de energia da UTFPR, é apresentada na

Figura 9.

Figura 9 - Série do consumo de energia - UTFPR
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Fonte: Autoria prépria (2023)

Na Figura 9, é possivel observar uma grade variabilidade nos dados. Isso

acontece porque o consumo estad relacionado com o0 acesso de pessoas a

Universidade, o que depende muito da época do ano, periodo, entre outras causas.
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4.4 Etapas do trabalho

Para comparar os modelos, de aprendizagem de maquina, foram realizadas,

neste trabalho, trés etapas:

4.4.1Coleta, limpeza e transformacao de dados

Inicialmente, na etapa de limpeza, foi executada a limpeza dos dados. Nesta
etapa, dados duplicados e incompletos foram eliminados. Essa € uma parte
importante, porque bons dados trazem bons resultados

Na sequéncia, na etapa de transformagdo dos dados, estes, apos
processados e limpos, foram exportados para um arquivo em um formato aceito pelo

sistema de mineracio de dados escolhido.

4.4.2 Treinamento e Validagcao

Na segunda etapa, Treinamento e Validagdo, foram selecionados, por meio
de métricas, os melhores modelos de Regressao Linear, Redes Neurais e Maquina

de Vetores de Suporte.

4.4 3 Teste

Na ultima etapa, etapa de Teste, foram testados os modelos para dados que

nao participaram da etapa de Treinamento e Validacéao.

4.5 Arquivo ARFF — WEKA

Os modelos de Regressao Linear, Redes Neurais Atrtificiais e Maquina de
Vetores de Suporte, utilizados neste trabalho, foram implementados no software
WEKA. O WEKA trabalha com arquivos no formato ARFF (Attribute-Relation File
Format) (Figura 10).
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Figura 10 - Arquivo ARFF

@relation 'Consumo'’
@attribute DATA date "yyyy-MM-dd"
@attribute Consumo numeric

@data

2020-12-82,55.41
20208-12-03,55.24
2020-12-04,43.37
2026-12-085,39.04
2020-12-06,33.39
2020-12-07,31.34
2020-12-08,43.46
2020-12-09,47.07
2020-12-10,51.58
2020-12-11,56.10
20820-12-12,55.36
2020-12-13,35.06
2026-12-14,28.57
2020-12-15,40.63
2020-12-16,41.31

Fonte: Autoria prépria (2023)

Observa-se na Figura 10, que o arquivo do software WEKA, & formado por
algumas secgdes. A secao @Relation contém o nome do arquivo, a segunda segao é
a @Attribute, onde os atributos sdo declarados, podendo ser do tipo numeric, date
ou string, e por ultimo @Data, que marca o inicio dos dados que serdo analisados

pelos algoritmos de mineragéo de dados.

4.6 Aba Forecast

Neste trabalho utilizou-se a aba Forecast do software WEKA, parte do
programa voltada para realizacdo de previsbes de séries temporais. Nela se

encontram disponiveis as areas Basic Configuration e Advanced Configuration.

4.6.1 Area Basic Configuration

Em Basic Configuration sao configurados, na secdo Parameters, as

unidades de tempo e a avaliagao das previsdes (Figura 11). O horizonte de previsao,
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estipulado neste trabalho para 4 dias, foi configurado na se¢do Number of times
units. Para os campos Time stamp e Periodicity sao cadastrados Data e Daily
(diario). As caixas Confidence intervals (Intervalo de confianca — 95%) e Perform

evaluation (Realizar avaliagdo) foram acionadas.

Figura 11 - Area Basic Configuration
& Weka Explorer = O X

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize Forecast (Cpython Scripting

Basic configuration Advanced configuration

Target Selection Parameters
Number of time units to forecast 4%
All None Invert Pattern
Time stamp DATA W
No. Name Periodicity Daily v
1/@ Consumo Skip list

Confidence intervals
Level (%) | 95 =
Perform evaluation ]

Start Stop Help Output/Visualization
Result list - Output

Status

OK | Log W x0

Fonte: Autoria prépria (2023)

ApOs ajustar a area Basic Configuration, passa-se para a area Advanced

Configuration.

4.6.2 Area Advanced Configuration

Em Advanced Configuration (Figura 12) foram configuradas, para este
trabalho, quatro das seis abas disponiveis. As abas configuradas séo citadas a

seguir.
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Figura 12 - Area Advanced Configuration
i & Weka Explorer = (m] X

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize Forecast CPython Scripting

Advanced ¢ ion

Lag creation Periodic attributes Overlay data Evaluation Output
Base learner configuration
Choose  LinearRegression -S 0 -R 1.0E-8 -num-decimal-places 4

Start Stop Help Output/Visualization
~Result list———————————————————  Output

Status

OK ‘ Log ‘; x0
Fonte: Autoria prépria (2023)

7

Base Learner. Nesta aba € possivel escolher o método de previsao
adotado. Neste trabalho foram utilizados trés métodos: Regressdo Linear (LR),
Redes Neurais do tipo Multilayer Perceptron (MLP) e Maquina de Vetores de
Suporte para Regressdo (SMOReg) (Figura 13).

Figura 13 - Algoritmos de previsao
& Weka Explorer = o X

Preprocess Classify Cluster Associate Select attributes Visualize Forecast CPython Scripting

Basic configuration Advanced configuration

Base learner Lag creation Periodic attributes Overlay data Evaluation Output

~Base learner configuration

weka }
classifiers

bayes

functions
- 4 GaussianProcesses
&k B! inearRegression
-
- g MultilayerPerceptron

seeese

- 4 SMOreg
-
lazy
meta
misc
rules
sklearn
& timeseries
- trees

Fonte: Autoria prépria (2023)
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Lag Creation: Na aba Lag Creation sdo colocadas as configuragdes de Lag.

Manteve-se, neste trabalho, as configuragdes originais do software WEKA, que

neste caso foi para 7 dias.

Evaluation: Nesta aba sao selecionadas as métricas de avaliagdo. Neste
estudo foram utilizadas as métricas MAE (Mean Absolute Error), RSME (Root Mean

Squared Error) e MAPE (Mean Absolute Percent Error). Configura-se também, nesta

aba, a porcdo dos dados que foi utilizada no conjunto de Validagcdo. Para este

trabalho, foi decidido utilizar 70% para Treinamento e 30% para Validagao.

As telas de configuragdes dos trés algoritmos escolhidos sao apresentadas

na Figura 14.

Figura 14 - Janelas de configuragao dos algoritmos

€ weka.gui GenericObjectEditor

==

=52

& wekaqui GenericObjectEditor

G wekagui GenericObjectEditor

=

Fonte: Autoria prépria (2023)
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About Hbout About
Class for using linear regression for prediction Nore Adassifier hat uses backpropagation to leam a multayer More SMOregimplements the support veclor maching for egression [ e ]
Capabiles perceptron to classify instances. ‘ Capabiltes ‘
atibuteselectonMethod W5 method v aur [Fake B batehsize (100
batehsize | 100 autofuid [True | c 0
debug [False - batchsize |100 debug [Falee -
donofCheckCapabiltes [False B debug [False w] ||| conotchecicapabities [Fase -
ebminateColnearhtirbutes [True B decay [Fake ] fiterType [Narmalize franing data -
mininal | Fale w) ||| cototcheckcapabities [False ] fernel [ Chogse |Polykernel £ 1,0-C 250007
nunDecdPlaces |4 hdderiayers | A 7
i lFa‘se 'J earmingRate (0.3 reqOptmizer E}Reqsrﬁllmprnved%MIEIl-v-Pl.EIE-lZ-L[I.DEIl Wi
ridge [1068 momenun (0.2
useQRDecompositon [False ] |{|  nomnaToBnaryFiter [True v = | L [ come
nomalzeAticbutes (Te -
[ open [ se. || o [ e ]
[Te ]
rumDecaPlces 2
reset [True |
resume  [Fabse J
sced 0
raningTme 500
vaidstionSetsize |0
valdationThreshoid |20
opene. [ s il o e

Nestas janelas (Figura 14), é onde podem ser definidos os hiperparametros

para cada um dos algoritmos.

4.7 Métricas

Os modelos obtidos foram avaliados pelas métricas (ANTONIOLLI, 2021):
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e RMSE - Root Mean Squared Error (Raiz do erro quadratico médio) — A
meétrica RMSE é frequentemente usada em séries temporais por ser mais

sensivel a erros maiores, devido ao processo de quadratura que a produziu.

e MAE - Mean Absolute Error (Erro absoluto médio) — A métrica MAE mede a

média da diferenca entre o valor real com o predito.

e MAPE - Mean Absolute Percentage Error (Erro absoluto médio percentual) —

Essa métrica aponta qual a porcentagem do erro sobre os valores reais.

As equacgbes, das métricas MAE, RSME e MAPE, s&do apresentadas na
Tabela 2.

Tabela 2 — Métricas - Equacgoes

Sigla Equacgao
n
1 ~
MAE EZl(yi =90l
1
1 n
RUISE = (=99
i=1

n
1
MAPE ;Zl(yi — 9 /yil X 100
i=1

Fonte: Autoria prépria (2023)

Para cada etapa do processo de previsao, estas métricas foram utilizadas

para se saber qual o nivel de confianca de cada um dos modelos.
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5 RESULTADOS

Inicialmente, neste capitulo, faz-se uma breve analise dos dados obtidos da
UTFPR campus Medianeira. Na sequéncia, apresentam-se os resultados de
Treinamento e Validagao dos modelos de Regressao Linear (LR), de Redes Neurais
Artificiais (MLP) e Maquina de Vetores de Suporte para Regressao (SVR). Na ultima
etapa, a etapa de Teste, dados obtidos das previsbes sdo comparados com dados

reais por meio de métricas.

5.1 Analise descritiva dos dados

Na Tabela 3 apresenta-se a analise descritiva dos dados fornecidos pela

Universidade.

Tabela 3 — Analise descritiva dos dados

Resumo descritivo Consumo
Quantidade 543
Média (kWh) 47,27
Minimo (kWh) 20,34
Maximo (kWh) 180,93
Desvio Padrao (kWh) 24,77
Coeficiente de Variagao (%) 52,4

Fonte: Autoria prépria (2023)

Observa-se, dos dados apresentados na Tabela 3, que o consumo ficou,
para o periodo em estudo, com média de 47,27kWh. Apresentando também, neste
intervalo de tempo, consumo minimo e maximo de 20,34kWh e 180,93kWh,
respectivamente. Nota-se ainda, da Tabela 3, um coeficiente alto de variagdo dos

dados, representando 52,4%.

5.2 Treinamento e Validagao

Neste trabalho, para obter a melhor modelagem possivel do consumo de
energia, diferentes arquiteturas e hiperparametros foram avaliados. Os algoritmos

foram treinados com 377 amostras (70%) e validados com 162 amostras (30%).
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Observa-se que todos os algoritmos utilizados neste trabalho utilizaram a

técnica de ajuste de variancia. Esta técnica é utilizada para compensar variagcoes

nos dados de entrada.

5.2.1 Regresséo Linear (LR)

Para o algoritmo de Regresséo Linear foi alterado o parametro de Ridge de

1 x 10-2a 1 x103. Este parametro ajuda na redugéo da complexidade do modelo de

aprendizagem. Como os resultados das métricas apresentaram valores muitos

proximos para os valores de Ridge, optou-se por utilizar os valores padrao do WEKA

para este algoritmo. Portanto, foi utilizado, para o modelo de Regressao Linear, os

seguintes parametros (Figura 15):

Figura 15 - Parametros — Regressao Linear (LR)

weka.classifiers.functions.LinearRegression

About

Class for using linear regression for prediction.

attributeSelectionMethod
batchSize

debug
doMotCheckCapabilities
eliminateColinearAttributes
minimal

numDecimalPlaces
outputAdditionalStats
ridge

useQRDecomposition

More

Capabilities

M5 method

100

False

False

True

False

4

False

1.0E-8

False

Fonte: Autoria prépria (2023)

Os resultados das métricas, para esta combinagao de

apresentados na Figura 16. Essas métricas estdo relacionadas

Validagao.

parametros, sao

com a etapa de
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Figura 16 - Resultados — Métricas (LR)

=== Evaluation on test data ===

Target l-step—ahead 2-steps—ahead 3-steps—ahead 4-steps—ahead
Consumo
N 1ez2 lel 160 159
Mean absolute error 14,6663 1l8.5172 18,2428 15.213¢
Mean absolute percentags Srror 21.7153 28.1183 29.3638 29.3583
Root mean sguarsd srror 22.7756 28.0715 29.1761 29.4497

Total number of instances: 162

Fonte: Autoria prépria (2023)

Na Figura 17 apresentam-se os resultados obtidos, pela Regressao Linear,
para os conjuntos de Treinamento e Validagado, considerando um intervalo de
confianca de 95%.

Figura 17 - Consumo - Treinamento e Validag¢ao (LR)
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Se pode constatar, ao observar a Figura 17, que os resultados apresentaram
grande divergéncia em relagdo aos reais, 0 que explica as métricas terem

apresentado valor tdo significativo.

5.2.2Redes Neurais Multilayer Perceptron (MLP)

Na Tabela 4 sao descritas as combinagdes utilizadas na busca pelos

melhores parametros para o modelo MLP.

Tabela 4 — Combinagdes das configuragbes para o modelo MLP

Resumo descritivo Consumo
Neurons [8,16,32,64]
Layer Sizes [1,2,3]
Activation Sigmoid
Learning Rate [0.1,0.01,0.001]
Momentum [0.1,0.3,0.5,0.7]
Epochs [500,1000,1500,2000]

Fonte: Autoria propria (2023)

No Quadro 1 apresentam-se as definicdes dos termos utilizados na Tabela 4.

Quadro 1 — Descrigdo dos parametros do modelo MLP

Termos Descrigao

Learning Rate Indica o ritmo com que os pesos séo atualizados.

Quantidade de vezes em que o conjunto de treinamento é
Epochs acessado pelo algoritmo de aprendizado para atualizar o
peso dos neurdnios.

Trazem mais ou menos complexidade para o modelo a

Neurons : ~ - i
medida em que sdo adicionados ou removidos.
Activation Funcéo de ativagao utilizada pelos neurdnios artificiais.
Utilizado para ajustes nos pesos da rede. Seu valor varia
Momentum

entre0 e 1.

Fonte: Autoria prépria (2023)

Na Tabela 5 apresentam-se as melhores combinacbes de parametros

encontradas para o modelo MLP.
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Tabela 5 — Configuracdo do modelo MLP

Parametros Valores Definidos
Neurons 8
Layer Sizes 1
Activation Sigmoid
Learning Rate 0.01
Momentum 0.1
Epochs 500

Fonte: Autoria prépria (2023)

Na Figura 18 apresentam-se os parametros de entrada do modelo MLP do
WEKA.
Figura 18 - Parametros — Rede Neural (MLP)

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron

About
A classifier that uses backpropagation to learn a multi-layer More
perceptron to classify instances. Capabilities
GUI | False A
autoBuild | True A
batchSize | 100
debug @ False o
decay @ False o
doMotCheckCapabilities | False o
hiddenLayers | 8
learningRate = 0.01
momentum | 0.1
nominalToBinaryFilter | True o
normalizeAttributes = True A
normalizeNumericClass | True A
numDecimalPlaces | 2
reset | True A
resume | False A

seed O
trainingTime | 500
validation5etSize 0

validationThreshold | 20

Fonte: Autoria prépria (2023)
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Os resultados das métricas, para esta combinacdo de parametros, sao

apresentados na Figura 19. Essas métricas correspondem a etapa de Validagao.

Figura 19 - Resultados — Métricas (MLP)

=== Evaluation on test data =—=

Target l-step-ahead 2-steps—ahead 3-steps-ahead 4-steps—ahead
Consumo
N 162 161 160 159
Mean absolute error E3.TFIT 16.59139 17.8363 17.8418
Mesan absclute percentage error 20.9914 25.7876 27.3642 275837
Root mean squared error 22.0349 26.2096 27.4635 27T .8279

Total number of instances: 162

Fonte: Autoria prépria (2023)

Na Figura 20 apresentam-se os resultados obtidos, pela rede MLP, para os

conjuntos de Treinamento e Validacao, considerando um intervalo de confianga de

95%.

Figura 20 - Consumo — Treinamento e Validagao (MLP)
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Validacao

20-mai.
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Do mesmo modo que o modelo MLP, o modelo de Regressao Linear
apresentou grande variabilidade para estas duas etapas, o que pdde ser notado

observando a Figura 20.

5.2.3Maquina de Vetores de Suporte para Regressao (SVR)

Seguindo com as configuragdes, escolhe-se o otimizador de aprendizagem.
Sao disponibilizados, pelo software WEKA, o SMOReg e o SMOReglmproved.
Observou-se que SMOReglmproved, com relagdo as métricas, apresentou melhor
desempenho. Portanto, foram utilizados, para o modelo SVR, os seguintes

parametros (Figura 21):

Figura 21 - Parametros — Maquina de Vetores de Suporte (SVR)
weka.classifiers.functions.SMOreg

About
SMOreg implements the support vector machine for regression. Maore
Capabilities
batchSize | 100
c | 1.0
debug @ False
doNotCheckCapabilities | False

filterType = Normalize training data
kernel Choose PolyKernel -E 1.0 -C 250007
numDecimalPlaces | 2
regOptimizer Choose RegSMOImproved -T 0.001 -¥ -P 1.0E-12 -L 0.00|

Fonte: Autoria prépria (2023)

Os resultados das métricas, para esta combinacdo de parametros, sao

apresentados na Figura 22. Essas métricas estéo ligadas a etapa de Validagéo.
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Figura 22 - Resultados — Métricas (SVR)

=== Evaluation on training data ===

Target l1-step—ahead 2-steps—ahead 3-steps—-ahead 4-steps—-ahead
Consumo
N 370 365 368 367
Mean absolute error 53151 6.4751 6.8765 6.986¢6
Mean absolute percentage error 12.4542 15.1633 16.1165 16.3858
Boot mean sguared srror 8.6778 9.8284 10.121¢ 10.2274

Total number of instances: 377

Fonte: Autoria prépria (2023)

Na Figura 23 apresentam-se os resultados obtidos, pela Maquina de Vetores

de Suporte para Regressdo, para os conjuntos de treinamento e validacao,

considerando um intervalo de confianca de 95%.
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Figura 23 - Consumo — Treinamento e Validagado (SVR)
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Dentre os trés métodos, foi possivel constatar que o que teve melhor
desempenho nas etapas iniciais foi o de Maquina de Vetores de Suporte para

Regresséo.

5.3 Teste

Na etapa de Teste, realizou-se uma comparagao entre os modelos LR, SVR
e MLP. Na Tabela 6 apresentam-se os resultados observados e previstos pelos
algoritmos e as métricas MAE, RSME e MAPE para os 4 dias (24/05/2022,
25/05/2022, 26/05/2022 e 27/05/2022) que nao participaram das etapas de

Treinamento e Validagéo.

Na Figura 24 apresentam-se, em termos graficos, os resultados das
previsdes dos quatros dias (24/05/2022, 25/05/2022, 26/05/2022 e 27/05/2022).

Figura 24 - Previsdes do conjunto de Teste

__100
E
= 80
S ;
@ 60 e e =f==bhservado
/4]
E 40 - - MLP
o .
o 20 - LR
g SVR
g i | | | | | =
] 1 2 3 4

Dias

Fonte: Autoria prépria (2023)

Na Tabela 6, € possivel observar os resultados dos trés métodos, na etapa
de Teste, utilizando a métrica MAPE.

Tabela 6 - Dados de Consumo Observados e Previstos (LR, MLP e SVR) e a métrica MAPE

Dia Observado MLP LR SVR
24/05/2022 70,93 75,11 5,90 68,61 3,28 70,44 0,69
25/05/2022 78,9 72,48 8,14 64,52 18,23 65,08 17,52
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26/05/2022 77,38 70,62 8,74 59,90 22,59 62,37 19,40
27/05/2022 68,88 63,00 8,54 56,31 18,26 56,34 18,20
MAPE 7,83 15,59 13,95

Fonte: Autoria prépria (2023)

Na Tabela 7, se pode visualizar o produto dos trés métodos, e sua

confiabilidade sendo considerada de acordo com a métrica MAE.

Tabela 7 - Dados de Consumo Observados e Previstos (LR, MLP e SVR) e a métrica MAE

Dia Observado MLP LR SVR
24/05/2022 70,93 75,11 4,18 68,61 2,32 70,44 0,49
25/05/2022 78,9 72,48 6,42 64,52 14,38 65,08 13,82
26/05/2022 77,38 70,62 6,76 59,90 17,48 62,37 15,01
27/05/2022 68,88 63,00 5,88 56,31 12,57 56,34 12,54
MAE 5,81 11,69 10,47

Fonte: Autoria prépria (2023)

Na Tabela 8, é possivel notar a métrica RMSE sendo utilizada para avaliar o
resultado dos trés modelos

Tabela 8 - Dados de Consumo Observados e Previstos (LR, MLP e SVR) e a métrica RMSE

Dia Observado MLP LR SVR
24/05/2022 70,93 75,11 17,51 68,61 5,40 70,44 0,24
25/05/2022 78,9 72,48 41,24 64,52 206,91 65,08 191,00
26/05/2022 77,38 70,62 45,75 59,90 305,59 62,37 225,41
27/05/2022 68,88 63,00 34,62 56,31 158,13 56,34 157,20
RMSE 5,90 13,00 11,98

Fonte: Autoria prépria (2023)

Por meio dos resultados das Tabela 6, 7 e 8, concluiu-se que o modelo MLP,
com relacado as métricas MAE, RMSE e MAPE, obteve melhor desempenho que os
modelos SVR e LR.

Apesar de o modelo SVR ter apresentado melhores resultados, a partir das
métricas, na fase de Validacao, isso ndo necessariamente se refletiu na fase de
Teste, que era a fase em que realmente se obtinha o desfecho das previsbes. Esse

fendmeno pode ser entendido, pois quando o algoritmo obtém resultados muito bons
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na fase de Validacdo, € sinal de que ele fica muito focado nos dados que estao
contidos nessa etapa, logo, quando é submetido a dados diferentes, o resultado

tende a nao ser tdo bom. Por essa razao, o melhor modelo nao foi o SVR, e sim, o

MLP.
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6 CONCLUSAO

Foram comparados, neste trabalho, trés algoritmos de previsédo de séries
temporais do software WEKA, sendo eles os algoritmos de Regressao Linear,
Maquina de Vetores de Suporte para Regressao e Redes Neurais Artificiais do tipo
Multilayer Perceptron. Todos os trés algoritmos passaram pelas fases de preparacéo
de dados, definicdo das estruturas, estimativas, avaliagcdo dos resultados e
validacao.

Inicialmente, por meio das métricas Root Mean Squared Error (RMSE),
Mean Absolute Error (MAE) e Mean Absolute Percentage Error (MAPE), foram
selecionados os melhores modelos no Conjunto de Validagdo. Em seguida, foram
estimados os valores para quatro dias do més de maio de 2022 (Conjunto de Teste).
Estes valores foram também confrontados, por meio das métricas, aos valores reais.
Observou-se, para um horizonte de 4 dias, que somente o modelo MLP obteve um
valor de MAPE menor que 10%, nao ficando longe dos valores fornecidos pela
Universidade. Portanto, se pdde concluir que o modelo MLP demonstrou uma boa
capacidade de generalizagéo para este horizonte de previséo.

O fato de os resultados para os outros métodos nao terem sido tado bons é
justificavel, primeiramente porque dentre os dados utilizados constavam os
correspondentes aos fins de semana, periodo no qual o consumo na Universidade é
notoriamente menor do que em dias de semana. A segunda, e certamente mais
significativa causa, é a ocorréncia da pandemia, que impactou grandemente o
consumo de eletricidade, pois nesse periodo o acesso a Universidade esteve muito
restrito, reduzindo assim também, a utilizacdo de diversos equipamentos
responsaveis por manter 0 consumo nos niveis considerados normais para o dia a
dia.

Para trabalhos futuros sugere-se a utilizagdo destes mesmos métodos para
os dados seguintes aos aqui manipulados, ou ainda uma comparagdo dos
resultados da rede MLP com algoritmos de aprendizagem profunda, como os
algoritmos LSTM, BILSTM, GRU E BGRU.
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