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“Mera mudanga ndo é crescimento. Crescimento é a sintese de mudanga e continuidade, e

’

onde ndo ha continuidade ndo ha crescimento.’

C. S. Lewis



RESUMO

Este trabalho foi desenvolvido com o objetivo de identificar e reconhecer padrdes de consumo
de energia elétrica. Foram aplicados modelos computacionais para agrupar e classificar esses
dados de acordo com as suas caracteristicas mais semelhantes. Os algoritmos utilizados foram
0 k-means (identificacdo) e a Mdéquina de Vetor de Suporte (reconhecimento), e estes
atenderam o fim pretendido, apresentando bons resultados na segmentacdo de perfis de
consumo. Como caso de uso foi utilizado os dados do consumo de energia do Bloco CJ da
Universidade Federal de Campina Grande. Os algoritmos foram aplicados a dados de poténcia
ativa correspondentes a seis semanas de medi¢des, e mostrou-se que € possivel detectar

padrdes de consumo utilizando os algoritmos.

Palavras-Chave: Padroes de Consumo, Modelos Computacionais, k-means, Méaquina de Vetor

de Suporte, Energia Elétrica.



ABSTRACT

This work was developed to identify and detect patterns in electrical energy consumption.
Computational models were applied to group and to classify the consumption data according
to similar features. The algorithms k-means (identification) and Vector Support Machine
(recognition) were used in the data of energy consumption of the CJ Building of the
Universidade Federal de Campina Grande. Data of active power fo six weeks were analyzed,

and patterns were detected.

Keywords: Consumption Patterns, Computer Models, k-means, Support Vector Machine,

Electric Power.
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1 INTRODUCAO

A crescente oferta e o interesse em automacdo t€m possibilitado uma maior
comodidade para os consumidores e conquistado o mercado. O desenvolvimento de
dispositivos inteligentes e as facilidades de comunicagdo permitem a obten¢do de dados de
maneira rapida e em tempo real. Tais equipamentos geram uma grande quantidade de dados, e

0 seu processamento para obter informacao requer solucdes eficientes e automatizadas.

O monitoramento ndo invasivo de cargas elétricas ¢ uma drea de constante pesquisa e
de grande interesse pela comunidade académica (DANTAS, 2016). Com um medidor de
energia instalado no painel de entrada de um sistema, pode-se estimar o consumo das cargas
que o compdem. No ambito das redes inteligentes (smart grids), é possivel reduzir
significativamente os custos das medi¢Oes e permitir mais possibilidade de gerenciamento. Ja
o conceito de Internet das Coisas (Internet of Things-IoT), aumenta a viabilidade de conexao

entre os dispositivos.

Mesmo com o aumento do fluxo de dados em diversos setores, consumidores ainda
participam de forma passiva em relacdo ao uso de energia elétrica. Os medidores inteligentes
atuais (smart meters) mostram apenas o consumo total de energia, sem apresentar detalhes de
como esta € consumida. A discriminacdo do uso de cargas elétricas em unidades
consumidoras de forma individual, permite ao consumidor conhecer seu padrao de consumo e

usar a energia de forma mais eficiente (MONZANI, 2016).

O desenvolvimento de métodos de agrupamento baseados no reconhecimento de
padrdes de consumo € importante no gerenciamento da eficiéncia do setor elétrico. De forma
geral, os métodos de agrupamento, ou de reconhecimento de padrdes aplicados ao consumo
de energia elétrica, se propdem a identificar os padrdes de consumo intrinsecos aos grupos de
uma amostra de dados a partir da extracdo de caracteristicas desta ultima (FERREIRA, 2016),
resultando na obtencdo de grupos semelhantes entre si (homogéneos) e com altas
dissimilaridades (heterogeneidade) entre eles, permitindo assim um melhor gerenciamento do

consumo de energia.

A diferenca entre as demandas maximas e minimas, consumidas ao longo de um dia,
apresenta grande variacdo de acordo com o comportamento tipico de determinada unidade
consumidora. Portanto, faz-se necessario ter o conhecimento das curvas de carga didrias

tipicas dos consumidores.
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1.1  Objetivos
O presente trabalho tem como objetivo a identificagdo e o reconhecimento dos perfis

dindmicos de consumo de energia.

1.1.1 Objetivos Especificos
a) Realizar andlises de clustering para identificar os padrdes de consumo semelhantes

ao longo do tempo e agrupd-los em grupos correspondentes,
b) Utilizar algoritmos classificadores para o reconhecimento desses padroes.

¢) Obter curvas tipicas de carga por dia da semana (dias tteis) e a classificacdo do

consumo em patamares (alto, médio e baixo).

d) Ajudar na detec¢ao de comportamentos andmalos, o que € de grande importancia na

tomada de decisdes que visam a economia e redugdo de custos.

1.2 Estrutura do Trabalho

O Capitulo 1 apresenta, de forma introdutéria, a contextualizacdo do tema abordado,

defini¢do dos objetivos e apresentacdo da estrutura do trabalho.

Em seguida, no Capitulo 2, tem-se a fundamentagdo tedrica, apresentando conceitos

como o de medidores inteligentes e descoberta de conhecimento em bases de dados.

O Capitulo 3 traz os materiais € a metodologia utilizada para o desenvolvimento do
trabalho. Em seguida os resultados e as discussdes sdo apresentados no Capitulo 4. O Capitulo

de conclusdo destaca os principais entendimentos do trabalho e sugestdes de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1  Medidores Inteligentes

O conceito de medicdo inteligente vem se consolidando no sentido de melhorar gestao
e o uso eficiente da energia elétrica (SOUZA et al., 2017). Nesse contexto, hd um grande
interesse em desenvolver tecnologias que possibilitem aos consumidores o uso racional desse
recurso. Diante disso, novos medidores de energia elétrica vém sendo desenvolvidos para
prover informacOes detalhadas sobre o consumo. Tais dispositivos sdo conhecidos como
medidores inteligentes de energia (smart meters) e possibilitam maior exatiddo de medigao,
capacidade de armazenamento, envio automdtico de informacdes de consumo e integragcdo

com sistemas de gerenciamento de energia (SOUZA et al, 2017).
Dos smart meters destacam-se as seguintes caracteristicas (ZHENG et al, 2013):
- Qualidade e clareza das informagdes coletadas;

- Disponibilizacio de informagdes que impactem diretamente sob o comportamento do

consumidor;
- Possibilidade de consulta dos consumos anteriores, ou ainda das médias de consumo;
- Previsdes baseadas no histérico comportamental do perfil do consumidor;
- Controle de gastos.

Atualmente, um dos principais temas destacados na literatura é a utilizacdo dos
medidores inteligentes de energia para realizar a desagregacdo do consumo por cargas. Tal
funcdo também € destacada como um aprimoramento dos smart meters, denominado medidor

cognitivo de energia (SOUZA et al., 2017).

Entre suas principais aplicagOes, destacam-se: o monitoramento do consumo de
energia em ambientes residenciais e a criacdo de mecanismos que possibilitem aos
consumidores entenderem seus hdbitos de consumo, para posterior modificacio dos mesmos

e, com isso, reduzirem gastos com energia elétrica.

2.2 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados
Com o desenvolvimento dos sistemas computacionais € o aumento da capacidade de
armazenamento de informagdo em banco de dados surge a necessidade de novas técnicas e

ferramentas de anédlise de grandes volumes de dados. As ferramentas para a descoberta em
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conhecimento de base de dados integram a tecnologia de aprendizagem organizacional em

busca de uma gestao estratégica de conhecimento.

Na década de 80 foi formalizado o termo KDD (knowledge-discovery in databases),
em referéncia ao amplo conceito de procurar conhecimento a partir de bases de dados
(FAYYAD et al, 1996). A técnica é composta de vdrias etapas, entre as quais destaca-se a
etapa de Mineracdo de Dados, a qual envolve o processo de construcdo de modelos, que
podem ser baseados em algoritmos, para determinacdo de padrdes, a partir de dados

observados e informacgdes disponiveis.

Os algoritmos para Mineracdo de Dados realizam o papel de inferir conhecimento. No
entanto, o processo de KDD ndo se resume somente na etapa de mineracdo, mas também
abrange a preparacdo dos dados (aquisi¢do, limpeza, pré-processamento, selecdo, reducdo e
projecdo) e a fase de interpretacdo e a avaliacdo do modelo descoberto e um possivel retorno a
algum passo anterior como também uma possivel visualizacdo do modelo extraido (MARIN,

2014). As etapas do processo de KDD sdo representadas na Figura 1.

Figura 1 - Etapas do Processo de KDD

) Mineragio Interpretagdo/
‘ Selegdo | l Pré-processamento | ‘ Transformagéo | de dados avaliagdo
T I & . r ‘II F
Dados de Dados .
interesse pré-processados Dados Padrées

transformados
Y Y Y Y ‘_!'

Fonte: (FREITAS et al, 2015).

Como observado na Figura 1, o processo de KDD € composto de vdrias etapas, em que
diversas técnicas podem ser aplicadas. O primeiro passo € o entendimento do dominio da
aplicacdo, definindo os conhecimentos prévios dos dados e o conhecimento que se deseja
adquirir. Na extracdo retira-se um conjunto de dados e seleciona-se o conjunto de varidveis
necessarias. Entdo faz-se a limpeza e o pré-processamento (remocdo de dados invalidos,
ruidos, dados faltantes, etc.) e a transformacao dos dados preparando-os para a préxima etapa.
Ap6s a escolha da funcdo de Mineracao de Dados (classificagdo, sumarizagdo, clusterizacao,
regressao, regras de associagdes) e a escolha do algoritmo que seré utilizado na descoberta de

padrdes, a geracdo de padrdes € realizada. E por fim, na avaliacdo dos resultados sdo
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interpretados os padrdes encontrados a fim de identificar conhecimentos reais e interessantes

para a aplicacdo desejada.

A Mineragao de Dados € uma das etapas do processo de KDD, conforme pode ser
observado na Figura 1. Dentro dessa etapa podem ser aplicadas vérias técnicas e cada uma
destas e algoritmos executam determinadas tarefas, conforme estdo descritas, a seguir, na

Tabela 1.



Tabela 1 - Tarefas para descoberta de conhecimento e suas aplicacgoes.

Tarefa de KDD

Exemplos de Aplicacoes

Classificacao

Permite associar a cada registro de um
banco de dados um tnico rétulo ou classe.
Uma comercializadora de energia elétrica
pode realizar planos de atendimento
diferenciados, conforme a segmentacdo dos
perfis de crédito ou de montante contratual

de seus clientes.

Clusterizacao

Possibilita a identificacdo automdtica dos
registros de uma base de dados na forma de
agrupamento com caracteristicas similares.
Neste caso, ao contrario da tarefa de
classificacdo, ndo se tem o conhecimento

prévio das classes existentes.

Deteccdo de Desvios

Deteccao de fraudes em cartdes de crédito,
planos de sadde, arrecadacdo. Identificacdao

de furtos de energia elétrica.

Previsao de Séries Temporais

Solugdo de problemas relacionados ao
planejamento e a tomada de decisdes,
reduzindo os niveis de incerteza e os riscos

do negdcio.

Busca de funcgOes, lineares ou ndo, que

mapeiem os registros de um bando de dados.

Regressao Pode-se pré-estabelecer a variacdo da carga
num determinado periodo em funcdo da
variacdo da temperatura.

Identificar as caracteristicas dos
Sumarizacio consumidores de energia elétrica de

determinado segmento industrial em relagdo

a elasticidade-preco.

Fonte: Adaptado de (FAYYAD et al., 1996).
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2.2.1 Algoritmos de Agrupamento

Agrupar é uma tarefa de KDD, normalmente confundida com classificacdo. Enquanto
esta seleciona uma entidade baseado em valores pré-definidos de atributos, a clusterizacdao
agrupa dados similares ndo baseados em valores pré-definidos, mas de acordo com suas
semelhancas. O método de agrupamento demonstra ser particularmente mais apropriado para
a exploracdo de interrelacdes entre amostras com o intuito de realizar uma avaliagdo prévia da

estrutura das amostras (KANTARDZIC, 2011).

A Figura 2 apresenta um exemplo de clusterizacdo de pontos em um espago euclidiano
de duas dimensdes. Considerando que o nimero de grupos ndo € previamente conhecido, a
Figura 2b e 2c apresentam duas possiveis formacgdes de clusters, a partir dos dados
apresentados na Figura 2a. Nota-se que os clusters da Figura 2 podem ser reconhecidos
visualmente, entretanto, isso se torna impossivel em um espago euclidiano de n-dimensdes,
havendo necessidade do uso de algoritmos especiais para esta tarefa.

Figura 2 - Clusterizacdo em espaco 2D. (a) Dados iniciais. (b) Formacao de trés clusters. (c)
Formacdo de quatro clusters.

Y

L 3
Y

(@) (b) (€

Fonte: (KANTARDZIC, 2011).

Dos algoritmos de clusterizacdo presentes na literatura, aplicados ao problema de
deteccao de padrdes de consumo de energia elétrica, destaca-se o algoritmo k-means (COSTA
et al., 2011), pela simplicidade tanto na programacio quanto na execucio de comandos. E
pratico, ndo requerendo muita memodria ou tempo de processamento e sua formulagdo

matematica € concisa.

Os avancos dos recursos computacionais fomentaram a aplicacdo das técnicas de
algoritmos de agrupamentos em diversas dreas do conhecimento, sobretudo, na Mineracdo de

Dados que consiste em obter conhecimentos que podem apoiar em processos decisorios.
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A utilizacdo de andlise de clustering para agrupamentos de consumidores por perfis de
carga de energia elétrica, foi demonstrada por (PRAHASTONO et al., 2008) devido a uma
nova legislacdo, a qual permite que diferentes regides tenham possibilidade de aplicar suas
proprias regras tarifdrias. Até entdo essas regras eram desenvolvidas por meio do uso de
tabelas com dados coletados ao longo dos anos. Estes dados agrupavam os consumidores por

varia¢Oes em seus perfis de carga, como industriais, comerciais e residenciais.

A determinacdo dos perfis de carga tem sido motivada pelos mais diversos fatores,
como por exemplo, o enquadramento de consumidores em novas categorias de consumo,
apresentando uma nova abordagem sobre o tema, validando a andlise de clusterizagdo pelo

método k-means (ALBERT, 2013).

Albert (2013) propdem uma andlise descritiva a partir de dados desagregados de
consumo, com o objetivo de oferecer a industria energética a capacidade de agrupar usudrios
de acordo com semelhancas em seus padrdes de consumo e utilizar caracteristicas inferidas

destes, para identificar comportamentos e estilo de vida dos moradores.

E por fim, Ramos e Vale (2008) apresentam uma abordagem para o agrupamento de
consumidores de média tensdo, com o intuito de identificar aspectos que causam aumentos

dos picos de consumo, em que foi capaz de produzir perfis de carga diferenciados.

2.2.1.1 Formulagdo Matematica

Os algoritmos de agrupamento de objetos efetuam o reconhecimento dos grupos e dos
padrdes utilizando duas abordagens de agrupamentos: a hierdrquica e a ndo hierarquica. Vale
reiterar que a abordagem de agrupamento hierdrquica realiza a particdo dos objetos de forma
gradativa e sequencial, enquanto que na abordagem ndo-hierdrquica, ha uma predefini¢do do
nimero de grupos a serem obtidos, e que em geral, o método hierarquico é usado para estimar
o ndmero de grupos 6timos (validado por meio de um indice de qualidade) e, depois com esta
informacdo, aplica-se o método nao-hierarquico para obter os grupos finais. O nivel de
coesdo/homogeneidade dentro dos grupos e de heterogeneidade entre eles € quantificado

através de indices especificos de qualidade do agrupamento.

A abordagem ndo hierdrquica € um processo dindmico e interativo de formacdo de
grupos. Uma vez especificado o ndmero de grupos, o algoritmo tem como objetivo identificar
ou reconhecer a melhor distribuicdo dos objetos conforme a premissas de homogeneidade

intra e heterogeneidade intergrupos. Os procedimentos nao hierdrquicos compreendem
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métodos que t€m como objetivo a obtencdo de uma particdo de n elementos em ¢ (¢ = 2)
grupos gerando também, como resultado, uma matriz de particdo U(c x n) tal que u;;, refere-
se a pertinéncia do objeto k (k =1, ...,n) ao grupo i (j = 1, ... ,¢) . Cada coluna da matriz de
particdo fornece os graus de aderéncia ou pertinéncia de um dado objeto a todos os grupos

reconhecidos.

Dentre os métodos de particdo ndo hierdrquica, os métodos baseados nos modelos c-
means (tendéncia central da média aritmética) sdo os mais utilizados e validados quanto a
eficiéncia e aplicabilidade em problemas de agrupamento de protétipo pontual (BEZDEK et

al., 2005).

Os métodos baseados em modelos c-means compreendem o seguinte problema de

otimizacao:

dada uma amostra de n objetos X = {xy, ..., X, }, de dimensionalidade p e ¢ grupos:

m
minimizar{/(c,u) = z”xl — ucl.”2 (D
i=1

Sendo J(c,u) a fungdo de distor¢do, que corresponde a soma das distdncias minimas

entre as amostras de dados e os centrdides selecionados.

O método k-means, de acordo com (BEZDEK et al., 2005), forma k grupos a partir de
uma amostra em que cada objeto pertenca a apenas um dos grupos. As etapas do
procedimento do algoritmo s@o (Figura 3): determinacdo aleatdria de k objetos para serem 0s
primeiros centréides dos agrupamentos; associacdo de cada um dos (n — k) objetos ao
centréide mais préoximo através da distancia euclidiana para cada centrdide; e recédlculo de um
novo centro com base nos elementos associados a cada centrdide. Estes passos sdo repetidos
até que ocorra a convergéncia do agrupamento. Esse algoritmo sofre influéncia da diferenga
de escala entre os valores dos atributos, e sendo assim, a normaliza¢do das varidveis € uma

acdo preliminar recomendavel.
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Figura 3 - Execu¢do do método k-means.
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Fonte: https://stanford.edu/~shervine/l/pt/teaching.

O algoritmo k-means funciona com a premissa de que o usudrio seleciona o nimero de
clusters desejados a fim de se caracterizar determinado conjunto de dados. Nesse caso, é
necessdria a utilizagdo de uma ferramenta que valide e interprete os resultados de modo
adequado. O “Elbow Method” ou “Método do Cotovelo”, denominado assim por sua curva
assemelhar-se a um formato de braco flexionado, € utilizado para este fim. De posse dos
dados que se deseja padronizar, o método se baseia na soma dos erros quadriticos para um
ndmero ideal de clusters: varia-se o valor de k (nimero de clusters) a partir de 1 e analisa-se a
melhoria do resultado a cada incremento. Quando o beneficio deixa de ser relevante (um salto
entre uma quantidade de cluster e a proxima), a diferenca da distancia é quase insignificante.
A partir desse momento entende-se que o algoritmo é relevante com aquela quantidade k e

entdo ele pode ser utilizado para segmentar os dados.

2.2.2 Maquina de Vetores de Suporte

Fundamentada na Teoria do Aprendizado Estatistico, a técnica denominada Mdaquina
de Vetores de Suporte foi proposta com o objetivo de resolver problemas na drea de
reconhecimento de padrOes e regressdo estatistica. A ideia basica da SVM (Support Vector
Machine) consiste em identificar um hiperplano que possa ser empregado como superficie de
decisdo, de tal forma que a margem de separacdo entre as classes de dados seja maxima
(GASPAR, 2015), em que pode-se considerar que uma separacdo adequada é conseguida

através do hiperplano mais distante em relacdo a todas as instancias do conjunto de testes.

A Figura 4 apresenta, a esquerda, um hiperplano de separacdo com uma margem
pequena e, a direita, um hiperplano de separacdo com margem méxima para as classes de

dados consideradas.
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Figura 4 - Hiperplanos de separacdo em SVM.

T

vetores de suporte

Fonte: https://stanford.edu/~shervine/l/pt/teaching

A implementacdo de um algoritmo de SVM baseia-se no produto interno entre um
vetor de suporte x; e um vetor x extraido do espaco de entrada. Os vetores de suporte
representam um pequeno subconjunto de dados de treinamento selecionado pelo algoritmo.
Dependendo de como esse produto interno € gerado, € possivel definir diferentes maquinas de
aprendizagem, caracterizadas por superficies de decisdes ndo lineares e proprias (KINTO,

2011).
A SVM € um classificador linear cuja funcao f discriminante geral é da forma:
f(x,w,b) = sign(w.x + b) (2)

Sendo, sign(q) = 1,se q = 0 e sign(q) = —1, se ¢ < 0; b € o bias, parAmetro que permite

que o hiperplano separador se posicione no local correto para a separacao das amostras.

Usando-se a equagdo (2), separam-se dois espacos, cada um deles identificados como
1 (circulos na parte superior) ou -1 (quadrados na parte inferior), como pode ser visto na
Figura 5, ilustrando um SVM linear, separando as classes de elementos com um certo grau de

ruido.
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Figura 5 - Mdquina de Vetor de Suporte, ilustragdo de um classificador linear.
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Fonte: (KINTO, 2011).

Existem diversas retas (Figura 6) que poderiam estar no lugar da apresentada na
Figura 4. Sendo assim, a SVM visa encontrar a maior margem de separacio entre as classes
pretendidas. Os vetores-suporte sdo as amostras limitrofes da margem e servem como
fronteira na sua maximizacao. Deseja-se entdo, que o algoritmo tenha uma boa capacidade de

generalizacdo, escolhendo-se entdo a melhor funcio discriminadora dentre todas as possiveis.

Figura 6 - Vetores-suporte demarcando as linhas de separacdo entre duas classes.

Fonte: (KINTO, 2011)
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Observamos na Figura 5 que existem varias possibilidades de separar linearmente duas
classes, visto isso, o objetivo da SVM ¢ trabalhar com margem de separacdo ao invés de

trabalhar apenas com superficie ou hiperplano (KINTO, 2011).

A maximizac¢do da margem M de separacdo entre as superficies positivas e negativas

pode ser vista na Figura 7.

Figura 7 - Margem de separacdo entre hiperplanos nas fronteiras das classes positiva
(quadrados) e negativa (circulos). Os eixos x1 e x2 representam as dimensdes das amostras no

espaco 2D.
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Fonte: (KINTO, 2011)
Dado que, no espaco 2D:
- O semiplano positivo é separado pela reta, {xp: w”.xp + b = 1}
- O semiplano negativo é separado pela reta, {xn:w'.xn + b = —1}
-Xp = xn + aw

Os parametros w e b sdo, respectivamente, o peso € o bias, que serdo ajustados
durante o processo de treinamento da SVM, xp representa as amostras de classe positiva e xn

as de classe negativa.
Pode-se calcular a margem M em fun¢do de w e b, como a seguir:
M = |xp — xn|

M = |aw|

M = aywT.w 3)
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Mas,
w.(xn+aw)+b =1
w.on+b+awlf.w=1

awl.w =2
@ =— 4)

Resolver um problema usando SVM resume-se, entdo, a minimizar uma funcao

objetiva

1 2
fif 3 lIwl ©)
Sendo f uma fun¢do quadratica.

2.2.2.1 Fungdes Kernel

Existem situacdes em que as amostras a serem separadas pela SVM ndo estdo bem
“comportadas” como ilustra a Figura 8. Nesse caso € necessdrio usar um classificador com
funcdo de separac@o nao linear. O quadrado entre os circulos representa uma amostra com
caracteristicas diferentes do grupo ao qual elas pertencem; essas amostras sdo tratadas, dentro

do possivel, com parametros de ajuste no treinamento do algoritmo.

Figura 8 - Distribui¢do de amostras impossiveis de serem separadas por um classificador

linear.
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Fonte: (KINTO, 2011).
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Uma SVM linear poderd ndo ser capaz de separar amostras de um dominio usando um
semiplano. Nessas situacdes pode-se trabalhar um novo dominio para o qual as amostras de
entrada sdo mapeadas. Esse novo dominio chamado de espago das caracteristicas permite o

uso de um classificador linear.

A Equacdo 5 estd usando uma funcdo kernel linear, que nada mais é que um produto
escalar entre dois vetores. Por intermédio dela € possivel trabalhar no espaco das
transformadas onde se consegue realizar uma separag¢do linear entre as amostras das duas

classes.

A Figura 9 ilustra o conceito do mapeamento das amostras do espago das entradas para
o espaco das transformadas. A esquerda apresentam-se amostras ndo separaveis por uma reta.

Ja as mesmas sdo separdveis no espacgo das transformadas por um hiperplano (a direita).

Figura 9 - Exemplo de aplicacdo da funcao kernel.
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Fonte: (SCHOLKOPF et al., 2002).

A funcdo kernel linear (Equacdo 7) € usada na SVM linear onde as classes sdo
linearmente separdveis. Ja as funcdes polinomial e RBF, respectivamente Equacdes 8 e 9, sdao

utilizadas quando ndo se consegue uma separacao linear das amostras.
Kernel Geral: KQ,x) =0(x)To(x") (6)
Kernel Linear: K(Qe,x) = (xT.x) (7)

Kernel Polinomial: K (x,x") = (1 + (x".x))" (8)
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Sendo p o grau da fun¢@o polinomial.

Kernel de base gaussiana radial, radial basis function — RBF:
KGex) = ew (- llx—x1F) (9
x,x') = exp 2ylx x| 9
Sendo y a largura da funcdo de base radial gaussiana e x’ a varidvel mapeada. A Figura 10

ilustra o processo de classificac¢do utilizando fungdes kernel.

Figura 10 - Processo de classificacdo utilizando o mapeamento kernel.
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Fonte: https://stanford.edu/~shervine/l/pt/teaching

Algumas das principais caracteristicas das SVMs que tornam seu uso atrativo sao

(SCHOLKOPF et al., 2002):
- Possui uma base tedrica ja bem estabelecida nos campos da Matematica e Estatistica;

- Os classificadores gerados por SVM tendem a alcancar bons resultados em termos de
generalizacdo. Essa capacidade é medida por sua eficiéncia na classificagdo de dados que nao
pertencem ao conjunto utilizado em seu treinamento. Na geracdo de preditores por SVMs,
assim como em outras abordagens para o reconhecimento de padrdes, é evitado o overfitting,
situac@o na qual o preditor se torna muito especializado no conjunto de treinamento, obtendo

baixo desempenho quando confrontado com novos padrdes;

- Abordagens por SVM, em geral, apresentam elevada robustez quando utilizadas em

problemas de grandes dimensdes, como por exemplo, no tratamento de imagens.
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3  MATERIAIS E METODOS

3.1 Projeto SCIKE Paraiba

7

A ideia de realizagdo deste trabalho é originada do projeto SCIKE Paraiba, uma
parceria firmada entre empresas alemds do convénio SCIKE, a Universidade Federal da
Paraiba (UFPB) e a Universidade Federal de Campina Grande (UFCG). Esse projeto
propdem um sistema para gerenciar a utilizacdo de energia da UFPB e UFCG, através da
coleta de informagdes do consumo de energia de cada bloco, por meio de sensores que
medem pardmetros como poténcia ativa reativa e fator de poténcia, que sdo transmitidos para
um servidor de armazenamento de dados (SCIKE, 2018). De posse destes, serdo realizadas

andlises de forma a propor melhorias na gestdo de consumo de energia elétrica.

3.2 Aquisi¢do e Visualizacdo de Dados

Para a obtencdo dos dados de consumo de energia elétrica referentes ao bloco CJ,
usados como treinamento e teste dos algoritmos de identificacdo e reconhecimento de
padrdes, foi utilizado um medidor inteligente, como ilustrado na Figura 11, composto por 4
partes: placa de aquisi¢do, um microcontrolador (Arduino Uno), um chip ESP8266 e um

Disjuntor Diferencial Residual (DR).

Figura 11 - Medidor de energia elétrica confeccionado pelo projeto SCIKE Paraiba.

O medidor € trifasico e utiliza uma placa de montagem capaz de medir a tensdo e seu
angulo instantaneo, a corrente e seu angulo instantaneo e o fator de poténcia de cada uma das
trés fases. O chip que calcula esses parametros é o Atmel M90E36A. O microcontrolador é

responsavel pela leitura das saidas do chip, realizando corre¢des quando necessario, e calcula
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os valores médios da poténcia ativa, reativa e o fator de poténcia de cada fase, por minuto, e
os envia para o0 ESP8266. Este componente tem a fun¢cdo de encaminhar os dados recebidos

pelo Arduino, para um servidor local de armazenamento de dados através da rede Wi-Fi.

A visualizagdo e andlise dos dados em tempo real € viabilizada pela utilizacdo do
Grafana, uma suite de c6digo aberto que permite este fim. A Figura 12 apresenta os dados de
consumo de poté€ncia ativa e reativa, e fator de poténcia do bloco CJ dos dias 16 a 23 de

novembro de 2018.

Figura 12 - Curvas de carga do bloco CJ entre os dias 16 e 23 de novembro.
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3.3  Modelos Computacionais

Para a elaboracdo dos modelos computacionais foi utilizada a plataforma de
distribuicio Anaconda, das linguagens de programacgdo Python e R, que visa simplificar o
gerenciamento e a execucdo de pacotes. Gratuita e de cddigo aberto, amplamente usada em

aplicativos de ciéncia de dados e aprendizagem de miquina.

Desse modo, foram implementados os algoritmos k-means (para a segmentacdo dos
dados em grupos de caracteristicas semelhantes) e Maquina de Vetor de Suporte (para o
reconhecimento desses padrdes), em Pyhton, com o auxilio da biblioteca scikit-learn. Esta
inclui vdrios outros algoritmos de classificacdo, regressao e agrupamento, que interagem com

outras bibliotecas numéricas e cientificas como Pandas, NumPy, Seaborn e MatplotLib.

3.4  Processamento de Dados
O Grafana permite a importa¢do dos arquivos de medi¢do em vdérias extensdes, dentre

elas a “.csv”, na qual foram extraidos os dados de interesse: consumo de poténcia ativa por
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fase nos dias tteis da penultima semana de outubro, de todo o més de novembro e da primeira

semana de dezembro.

O tratamento de dados (organizacdo, padronizacdo e remocdo de outliers e de
medi¢des nulas) foi realizado com o auxilio do software Microsoft Office Excel 2016 ® e das

bibliotecas numéricas da linguagem Python Pandas, NumPy, Seaborn e MatplotLib.

3.5 Metodologia de Desenvolvimento e Execu¢do

Os dados importados da base de dados do Scike para o Excel possuem as informacgdes
de poténcia ativa consumida (em cada fase) por minuto, bem como a data e a hora de cada
medicao. Logo apds, foram dispostos em colunas por dia util da semana (dados referentes as
medicdes realizadas das segundas-feiras até as sextas-feiras). Em seguida, calculou-se a média
e o desvio padrdao do consumo didrio de seis semanas (de uma fase), em W (watts), obtendo-
se cinco tabelas com informagdes sobre dia, hora, média e desvio, servindo assim como dados

de entrada para o processamento em Python. O processo € ilustrado na Figura 13.

Figura 13 - Processo de desenvolvimento e execugdo.

Selecdo e : 4
e Pre- Implementacao
Importacdo de |=» .
Processamento dos Algoritmos
Dados
Analise dos
Resultados

Utilizando o Jupyter Notebook, um ambiente computacional interativo da plataforma
Anaconda (Figura 14), e as bibliotecas numéricas e cientificas da linguagem Python, foram
importados os arquivos criados anteriormente e estes foram convertidos em data frames

(matrizes com colunas nomeadas) para viabilizar a visualizacdo e a manipulacdo dos dados no

jupyter.
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Figura 14 - Ambiente computacional jupyter notebook.
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data = pd.read csv(

In [2]: |'data.head(}
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Dia Hora Media (W) Desvio (W)
0 segunda-feira 00:00 75542 194.51
1 segunda-feira: 00:01 757.25 19507
2 segunda-feira 0002 T57.04 195.33
3 =egunda-feira D003 756.47 196.16
4 segunda-feira 00:04 75710 196.08

Help

Muitos algoritmos de Machine Learning assumem que os dados estdo padronizados e

que ndo possuem valores nulos no momento em que geram o modelo. Quando isso ndo

acontece, alguns tendem a possuir um desempenho ruim, principalmente em algoritmos que

se baseiam no célculo de distancias. Por isso, foram utilizadas as fun¢des StandarScaler() e

Imputer() da biblioteca scikit-learn, que ignora a forma original da distribui¢cdo e transforma

os dados para valores com médias em proximas de zero e com desvio padrdo em torno de um,

e remove os outliers, respectivamente, sem que ocorram perdas na qualidade das informacdes.

Por fim, foram implementados os algoritmos Méquina de Vetor de Suporte e k-means.
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4  RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Andlise de Clustering e Identificacdao de Padrdes

Foi observado, como ilustrado na Figura 15, através da implementacdo do método
Elbow que a partir de k = 4 nio hd mais uma variacdo significativa na reducdo dos erros
quadraticos, com o aumento do nimero de clusters. Conclui-se entdo que as informagdes de

consumo de energia podem ser agrupadas de forma adequada no intervalo k > 4.

Figura 15 - Curva de decrescimento da soma dos erros quadréticos em fun¢do do incremento
de k.
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Para a execucdo do algoritmo k-means, foram considerados valores de k = 4 e 5. Os
clusters obtidos para cada um sdo representados nas Figuras 16 e 17, respectivamente, em

cores diferentes.
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Figura 16 - Clusters obtidos para k = 4.

Clusters, k=4

Desvio Padrao

Figura 17 - Clusters obtidos para k = 5.

Clusters, k=15

Desvie Padrao

Observa-se que para k =5 hd uma melhor segmentacdo nos dados. Podemos
identificar grupos com comportamentos de consumo distintos em relacdo aos dias e horarios
analisados. O cluster 2 (em vermelho) possui um comportamento estavel (ndo possuindo
picos e nem variacdes), representando o intervalo de tempo que vai das 19:00 as 8:00, da

manha seguinte, de todos os dias da semana. O cluster O (em azul) representa o consumo
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médio-baixo, com poucas variagdes, compreendendo os hordrios de almogo (12:00 as 14:00)
de toda semana e os fins de tarde e inicio das noites das segundas e sextas-feiras. Os picos
observados das 8:00 as 11:00 das tercas e quintas-feiras e das 14:00 as 17:00 das tercas e
quartas-feiras, sdo representados pelo cluster 4 (em amarelo). Os clusters 1 e 3 (em verde e
ciano, respectivamente) compreendem as maiores variagdes de consumo, observadas nas
manhds das segundas, quartas e sextas-feiras (intervalo das 8:00 as 11:00 ndo apresentou
padrdo bem definido) e nas tardes das segundas, quintas e sextas-feiras. Vale salientar que o
intervalo das 11:00 as 12:00 (todos os dias) apresentou um alto indice de variagao de
consumo (padrao também nao bem definido). A descri¢do acima pode ser melhor observada

na Tabela 2, e pode ser validada com as curvas tipicas de carga apresentadas na Figura 18.

Tabela 2 - PadrOes de carga por dia da semana.

Clusters 0 1 2 3 4
Dias Todos os | Segundase | Segundas, Todos os Todos os | Tercase | Tercase
dias Sextas Quintas e dias dias Quartas | Quintas
Sextas
Horarios 12:00 as 17:00 as 14:00 as 19:00 as 13:00 as 14:00 as | 8:00 as
14:00 19:00 17:00 8:00 14:00 17:00 11:00
Patamar de Meédio- Meédio- Meédio- Baixo Médio- Alto Alto
Consumo Baixo Baixo Alto Alto
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Figura 18 - Curvas de carga por dia da semana.
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4.2  Reconhecimento de Padroes

Por ser um algoritmo de classificagdo supervisionada, a maquina de vetor de suporte
depende do conhecimento prévio das classes de suas entradas. A SVM foi entdo
implementada utilizando a funcdo kernel do tipo RBF, capaz de boa generalizacdo e
processamento de dados que ndo sdo linearmente separdveis, com base nos agrupamentos

realizados de antemao pelo k-means.

A construcdo do modelo computacional seguiu o padrao definido para algoritmos de
classificacdo supervisionada (COSTA et al., 2011): seleciona-se uma base de dados, nesse
caso os clusters identificados anteriormente, e esta € dividida em duas partes, uma parcela de
treinamento (cerca de 70 %) e uma de teste (os 30 % restantes). Logo ap0s, segue-se o script

definido pelo autor (ver APENDICE B) para a execugio.

4.2.1 Avaliacao do Classificador

A avaliagdo da eficiéncia da classificagdo de cada cluster foi determinada pela “Matriz
de Confusao” ou “Matriz de Erro” e “Acuracia Global”, como ocorre de maneira semelhante
em CONGALTON e GREEN, 2009). A matriz de erro é definida da seguinte forma (Figura
19):
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Figura 19 - Matriz de Confusao.

Classe prevista
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FN
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+ . False Megatives
True Positives
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TN

. False Positives :
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Type | error

Fonte: Disponivel em: https://stanford.edu/~shervine/l/pt/teaching/cs-229/dicas-truques-

aprendizado-maquina.

A acurdcia global (AG) foi calculada pela soma dos valores que correspondem a
diagonal principal (n;; = nimero de classificacdes corretas), pelo nimero total de
amostras N, como segue o equacionamento:

Lit1 My

AG == (10)

Sendo m, o ndmero de classes presentes na matriz.

Desse modo, obteve-se a seguinte matriz de erro, para um total de 432 amostras

(Tabela 3):

Tabela 3 - Matriz de Erro de Base de Treinamento.

Classe Prevista
SVM 0 1 2 3 4
0 30 2 3 6 7
Classe 1 5 28 0 1 5
Real 2 2 0 243 1 0
3 6 1 1 24 4
4 7 4 1 6 45
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Calculando-se a AG vide Equacdo (10), obtém-se uma eficiéncia nos acertos de 85,66
%. Para validar esse resultado, o modelo é confrontando com novas bases de dados (ver
APENDICE B) (medi¢des por hora de uma segunda e uma quarta-feira), referentes ao bloco
CJ, obtendo-se um desempenho de 79,16 % e 75 %, respectivamente (matrizes de erro
ilustradas na Figura 20). Nota-se um desempenho médio, devido a alta variabilidade nos
dados, que acarreta em uma dificuldade significativa de se obter um padrao bem definido.
Como apresentado anteriormente, o cluster 2, representando o intervalo medido das 19:00 as
8:00 em todos os dias, possui uma definicdo comportamental sélida, viabilizando entdo o
gerenciamento de consumo de energia elétrica de forma eficiente, podendo-se identificar
facilmente, por exemplo, comportamentos andmalos durante esses horarios.

Figura 20 - Matrizes de erro para as classificacdes de consumo de uma segunda-feira (2
esquerda) e de uma quarta-feira (a direita).

S 0 1 2 3 4 Q 0 1 2 3 4
0 1 2 0 0 0 0 0 2 1 1 0
1 0 4 0 1 0 1 0 3 0 0 0
2 1 0 141 0 0 2 0 0 141 0 0
3 0 1 0 0 0 3 1 1 0 1 0
4 0 0 0 0 0 4 0 0 0 0 0
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5 CONCLUSOES

Neste trabalho foi desenvolvida uma abordagem de identificac@o e reconhecimento de
padrdes através de andlise de clustering e de classificacdo, em que foi possivel extrair-se

conhecimento de um grande volume de dados.

A utilizacao do medidor inteligente e sua integracdo com o Grafana, possibilitou a
captura automadtica de informacdes sobre o consumo de eletricidade, armazenando-as em um

servidor local, para posterior anélise € manipulagao.

O k-means ¢ um método de agrupamento simples e eficaz. Uma vez que a iteragdo se
estabilizou, cada ponto € atribuido ao seu centro de cluster mais préximo, minimizando a
distancia quadrética total. A criacdo dos grupos foi feita através do consumo médio, minuto a
minuto, para dia util da semana. Apds a identificacdo dos clusters, procedeu-se ao estudo dos

mesmos relacionando-o0s com as caracteristicas de consumo.

O classificador SVM apresenta as vantagens de possuir alto poder de generalizacao,
robustez e capacidade de lidar com dados ruidosos. O passo seguinte foi o treinamento do

modelo desenvolvido com os dados de cada grupo identificado.

Ambos os algoritmos obtiveram bons resultados de agrupamento e classificacao,

identificando e reconhecendo bem os padrdes.

O consumidor pode obter diversas vantagens ao ter acesso as analises de consumo de
energia elétrica. Dentre elas, podemos destacar a observacdo de padrdes de carga por espaco
de tempo, a fim de se ter uma base de conhecimento, viabilizando uma gestdo energética

eficiente, nos moldes propostos pelo projeto SCIKE.

Como proposta de trabalhos futuros, estd a utilizacio de novas abordagens de
agrupamento, classificacdo e predicdo de consumo de energia elétrica. Implementacdo de
algoritmos capazes de solucionar a questdo da alta varidncia de dados em horarios de
consumo elevado. O desenvolvimento de propostas para a economia de energia e consequente
reducdo de gastos, como por exemplo o monitoramento ndo invasivo e a desagregacdo de

cargas.
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APENDICE A

ALGORITMO K-MEANS

# Importagdo das Bibliotecas e Entrada de Dados
import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

import seaborn as sns

Yomatplotlib inline

medicoes = pd.read_csv('versaofinal.csv')

# Pré Processamento

from sklearn import preprocessing

scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(medicoes[['Media']])
medicoes['Media'] = scaler.transform(medicoes[['Media']])
scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(medicoes[['Desvio']])
medicoes['Desvio'] = scaler.transform(medicoes[['Desvio']])

train = medicoes[['Media', 'Desvio']]

# Biblioteca KMeans

from sklearn.cluster import KMeans

# Implementacdo do Método do Cotovelo

wess =[]

foriinrange(l, 11):
kmeans = KMeans(n_clusters = i, init = 'random’)
kmeans.fit(train)
print (i, kmeans.inertia_)
wcess.append(kmeans.inertia_)

plt.plot(range(l, 11), wess)

plt.title("Método Elbow’)
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plt.xlabel('Niimero de Clusters')
plt.ylabel('Soma dos Erros Quadrdticos’)

plt.show()

# Implementagdo do k-means

kmeans = KMeans(n_clusters = 5, init = 'random’')
kmeans.fit(train)

centroides = kmeans.cluster_centers_

rotulos = kmeans.labels

cores =['g., 'r.,'b.", 'y.", 'c.']

vector = medicoes.values

# Visualizacdo de Resultados
fig, axesl = plt.subplots(figsize=(7,6))
for j in range(len(medicoes['Desvio'])) :
axes.plot(vector[j][0], vector[j][1], cores[rotulos[j]], markersize = 15)
axesl.set_xlabel('Média')
axesl.set_ylabel('Desvio Padrdo’)

axesl.set_title('Clusters, k = 4')

fig, axes2 = plt.subplots(figsize=(7,6))
for n in range(len(medicoes['Desvio'])) :
axes.plot(vector[n][0], vector[n][1], cores[rotulos[n]], markersize = 15)
axes2.set_xlabel('Média’)
axes2.set_ylabel('Desvio Padrdo’)

axes2.set_title('Clusters, k = 5')

# Exporta Resultados
G = pd.DataFrame(group)

G.to_csv("group.csv”)
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ALGORITMO SVM

# Importa Bibliotecas

import numpy as np

import pandas as pd

import seaborn as sns

import matplotlib.pyplot as plt
Yomatplotlib inline

data = pd.read_csv('svm.csv')

# Pré Processamento

from sklearn import preprocessing

scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(data[['Media']])
data['Media'] = scaler.transform(data[['Media']])

scaler = preprocessing.StandardScaler().fit(data[ [ 'Desvio']])

data['Desvio'] = scaler.transform(data[['Desvio']])

# Construgdo do Modelo

from sklearn.model_selection import train_test_split
X = data[['Media', 'Desvio']]

Y = data['Classe']

train_test_split(X, Y, test_size = 0.3)

X_train, X_test, Y_train, Y_test = train_test_split(X, Y, test_size = 0.3)

# Implementagcdo da SVM
Jfrom sklearn.svm import SVC
model = SVC()

model. fit(X_train, Y_train)
pred = model.predict(X_test)

from sklearn.metrics import classification_report, confusion_matrix
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# Visualizacdo de Resultados
print(classification_report(Y_test, pred))
print(\n')

print(confusion_matrix(Y_test, pred))

# Validacdo

newpattern = pd.read_csv('predict.csv')
newpattern.head()

validation = newpattern.values

print(model.predict(validantion))
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