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RESUMO

O atual cenario do setor elétrico brasileiro vem exigindo dos consumidores residenciais, comerciais e
industriais um consumo consciente de energia elétrica. Esta conscientiza¢do da importancia da redu¢do do
consumo de energia elétrica e da implantacdo de medidas de eficiéncia energética, também tém sido foco
na administracdo publica. Na administracdo publica do Estado do Rio de Janeiro, a percepcdo da
necessidade de um consumo consciente e eficiente de energia elétrica nos 6rgdos publicos vém sendo
notada em algumas referéncias normativas publicadas entre 2011 e 2015. Visando contribuir com os
gestores das faturas de energia elétrica das unidades consumidoras da SEPM, com relacdo a necessidade
de otimizacdo do custo relacionado ao consumo de energia. Este trabalho tem como objetivo apresentar
uma metodologia baseada em modelo de aprendizado de maquina (modelo preditivo) para o problema de
previsdo do consumo mensal de energia em unidades consumidoras. Os resultados obtidos com as
previsdes mostraram uma diferenca percentual menor do que 7% em comparagdo com os valores reais e a
métrica de avaliacdo revelou que o modelo preditivo é de boa qualidade O modelo preditivo desenvolvido
foi capaz de prever a ocorréncia de aumento ou redug¢dao no consumo mensal de energia.
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ABSTRACT

The current scenario of the Brazilian electricity sector has been demanding from residential, commercial
and industrial consumers a conscious consumption of electricity. This awareness of the importance of
reducing electricity consumption and implementing energy efficiency measures has also been a focus in
the public administration. In the public administration of the State of Rio de Janeiro, the perception of the
need for conscious and efficient consumption of electricity in public agencies has been noted in some
normative references published between 2011 and 2015. Aiming to contribute with the managers of
electric energy bills of the consumer units of SEPM, regarding the need for optimization of the cost related
to energy consumption. This work aims to present a methodology based on machine learning model
(predictive model) for the problem of forecasting monthly energy consumption in consumer units. The
results obtained with the predictions showed a percentage difference of less than 7% compared to the
real values and the evaluation metric revealed that the predictive model is of good quality The developed
predictive model was able to predict the occurrence of increase or decrease in the monthly energy
consumption.

Keywords: forecasting; energy consumption; machine learning.

INTRODUCAO

A importancia da reducdo do consumo de energia e implantacdao de
medidas de eficiéncia energética vém aumentando na administra¢do publica.
Esta percepcao vem sendo notada em algumas referéncias normativas no
ambito da administracdo publica estadual no Rio de Janeiro. Abaixo é
apresentado as referéncias normativas, em ordem cronoldgica, publicadas no
diario oficial do Estado do Rio de Janeiro, no periodo de 2011 a 2015:

O Decreto n° 43.216, de 30 de setembro de 2011, dispde sobre Politica
Estadual sobre Mudanca Global do Clima e Desenvolvimento Sustentavel,
estabelecendo a reducdo de 30% das emissdes de gases de efeito estufa na
atmosfera, tendo como base de referéncia as emissGes produzidas no ano de
2005, até o ano de 2030, provindas do consumo de energia no setor publico,,
mediante a¢des de eficiéncia energética.

O Decreto n® 43.629, de 05 de junho de 2012, dispde sobre os critérios de
sustentabilidade ambiental na aquisicdo de bens, contratacdo de servicos e
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obras pela Administracao Publica Direta e Indireta, onde foi considerado a
urgéncia de se implementar a¢des de consumo sustentavel, tendo a economia
no consumo de agua e energia como um dos critérios de sustentabilidade.

O Decreto n° 45.109, de 05 de janeiro de 2015, dispde sobre a reavalia¢ao
das contratacdes dos 6rgaos e entidades da administracdo publica do Estado do
Rio de Janeiro, estabelecendo que todos os érgaos e entidades da administracao
publica estadual deverdo reduzir o consumo das despesas correntes em, pelo
menos, 20% (vinte por cento), entre as quais se destacam o consumo de energia
elétrica.

O Decreto n° 45.421, de 20 de outubro de 2015, instituiu as Comissdes
Internas de Conservacdo de Insumos de Energia, Agua e Telefonia
(CINCONSERYV), no ambito dos érgaos e entidades da administracao publica do
estado, dando-lhes atribuicdes, tais como a elabora¢do de anadlises periddicas
dos dados de consumo, estabelecimento de metas de reducdo de consumo,
projecdao do consumo, descricdao das medidas a serem implementadas para o
atingimento de metas de consumo estabelecidas, identificando eventuais
desvios das metas especificas estabelecidas, justificando-as e sugerindo medidas
para a sua correcao, buscando por melhorias de eficiéncia energética nas 2012
edificacdes sob sua responsabilidade.

Considerando a publicacdo em Boletim da PMER] n° 187, de 09 de outubro
de 2020, que trata sobre a necessidade de contencdo de despesas no ambito da
SEPM, com rela¢do a reducdo de gastos com o consumo de agua e energia pelas
OPM, visando o cumprimento dos Decretos Estaduais mencionados, este artigo
visa apresentar uma metodologia baseada em modelo de aprendizado de
maquina para o problema de previsao do consumo de energia em unidades
consumidoras.

Neste sentido este trabalho visa a previsdao do consumo mensal de energia
em kWh, antes do fechamento do periodo de faturamento vigente da unidade
consumidora com base na medida da variacao da leitura do medidor por dia,
possibilitando uma comparacdo entre o consumo de energia do més do ano
vigente com o consumo de energia do ano anterior, e prevendo se havera uma
redugdo ou aumento no consumo mensal de energia.

A aplicacdo da metodologia pode ser uma boa pratica na estratégia do
acompanhamento e avaliagdo do consumo de energia elétrica, diante da
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necessidade de reduc¢dao dos gastos com o consumo de energia nas unidades
consumidoras da SEPM.

2 REFERENCIAL TEORICO

A poténcia elétrica representa uma grandeza fisica que mede a
quantidade de trabalho realizado em determinado intervalo de tempo, ou seja, é
a taxa de variacao da energia, sendo o watt, equivalente a um joule por segundo,
a unidade de poténcia no Sistema Internacional de Unidades (YOUNG et al., 2009
apud BOYLESTAD, 2004).

De acordo com Halliday et al. (2012), a variacdo instantanea de energia é
dada por:

dE = U(t).I(t).dt = P(t).dt 1)

Na equacao (1), U(t), I(t) e P(t) correspondem, respectivamente, tensao,
corrente e poténcia instantanea, em um dado periodo de tempo infinitesimal.

Pode-se calcular a energia consumida a partir da integra¢dao temporal da
poténcia instantanea entre os instantes de tempos t1 e t2, a partir da equacao
(1) como:

t2

E= fP(t).dt (2)

t1l

Como pode ser observado na equacao (2), a energia consumida depende
da poténcia instantanea dos equipamentos elétricos que se encontram em
opera¢cdao em um dado instante de tempo t. Portanto, para reduzir o consumo de
energia elétrica é necessario reduzir a utilizagdo simultanea de diversos
equipamentos elétricos e utilizar equipamentos com menor poténcia possivel ou
reduzir o tempo de utilizagdo dos equipamentos.

A energia ativa é aquela que pode ser convertida em outra forma de
energia (energia térmica, mecanica, sonora, etc.), expressa em quilowatts-hora
(ANEEL, 2010). A energia ativa é a grandeza fisica utilizada para dimensionar o
consumo de energia elétrica e esta é a varidavel a ser prevista no proximo
faturamento considerando o periodo de faturamento vigente. O periodo de
faturamento consiste em um intervalo de tempo de aproximadamente de 30



dias, podendo variar de um intervalo minimo de 27 dias e maximo de 33 dias
(ANEEL, 2010).

3 DESENVOLVIMENTO

Nesta secdo € descrito as etapas do processo de aprendizado de maquina
utilizado na solucao do problema de modelagem preditiva do consumo mensal
de energia de uma unidade consumidora do SEPM.

Uma forma de categorizar um sistema de aprendizado de maquina é por
meio da generalizacdo. Isso significa que, dada uma série de dados de
treinamento, o sistema precisa ser capaz de generalizar em dados de validacao.
O aprendizado de maquina, baseado em modelo, se generaliza a partir de um
conjunto de dados de treinamento, através da construcdo, treinamento e
utilizacdo do modelo para a realiza¢do de previsodes.

As etapas do processo de aprendizado de maquina utilizado no
desenvolvimento do modelo sdo mencionados abaixo:

. Definir o problema

. Carregar os dados

. Analisar os dados

. Preparar os dados

o Selecionar recursos

o Selecionar o modelo
. Ajustar o modelo

o Avaliar o modelo

o Prever com o modelo

3.1 DEFINICAO DO PROBLEMA
O problema foi definido utilizando os seguintes questionamentos:
1. Qual é o problema?
2. Por que resolver este problema?
3. Como resolver o problema?

Neste artigo, o problema é conseguir obter uma previsdo do consumo
mensal de energia elétrica do més vigente de uma unidade consumidora, dado
que o periodo de faturamento encontra-se em aberto. A motivagao principal é a
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possibilidade de se poder comparar os valores previsto e medido do mesmo
més do ano anterior, avaliando o percentual de aumento ou reducao do
consumo mensal de energia, trazendo como beneficio a possibilidade de se
efetuar acdes corretivas para atingir o alvo de reduc¢do nos dias restantes para o
fechamento do periodo de faturamento.

O problema pode ser tratado como um problema de regressao, onde o
objetivo é obter um método capaz de prever um valor numérico, que neste caso
seria a previsao do consumo mensal de energia elétrica.

3.2 CARREGANDO OS DADOS

Nesta etapa sdo carregados os dados da base de dados obtidos com a
extracao das faturas mensais de energia elétrica de uma unidade consumidora
de energia do grupo A sobre gestdo da SEPM, optante pelo faturamento com
aplicacao de tarifa do grupo B, tendo a Enel/Rio como o agente titular da
concessao federal para prestar o servico publico de distribuicdo de energia,
registrados em formato de arquivo CSV (Comma Separated Values), onde os
valores dos atributos sao separados por virgula.

Abaixo sdo apresentados a descricao dos 7 (sete) atributos mantidos na
base de dados, apds o processo de selecdo dos dados:

. A_R: ano de referéncia da medicao.

. M_R: més de referéncia da medicao.

. D _L_An: data de leitura anterior.

. D_L_At: data de leitura atual.

. L_An_kWh_FP: |eitura anterior do medidor para a energia ativa (fora
ponta).

. L_At_kWh_FP: leitura atual do medidor para a energia ativa (fora ponta).
. C_kWHh_FP: constante multiplicativa para a energia ativa (fora ponta)

. kWh_FP: consumo de energia ativa (fora ponta) em kWh.

3.3 ANALISANDO OS DADOS

Nesta etapa do desenvolvimento € necessario para se ter um bom
entendimento do problema de aprendizado de maquina em que esta sendo
trabalhado.
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O objetivo da etapa de andlise de dados é aumentar a compreensao do
problema por meio do entendimento minimo das medicdes, contidas na base de
dados utilizada, antes de se prosseguir nas etapas seguintes do
desenvolvimento.

Isso envolve o entendimento de diferentes maneiras de se descrever os
dados como uma oportunidade de revisar e capturar observacdes e suposicdes
que podem ser testadas em experimentos posteriores.

Segundo Brownlee (2016), existem duas abordagens diferentes que
podem ser usadas para criar perspectivas ou visdes da base de dados, obtendo
insights sobre os dados:

1. Resumir os dados
2. Visualizar os dados

Resumir os dados é descrever a estrutura dos dados, tais como o0 numero
de atributos e o tipo de dado de cada atributo. Este processo € importante para
que seja avaliado a necessidade de transformacdes na etapa de prepara¢dao dos
dados, como a conversdo de atributos de um tipo para outro.

Na base de dados utilizada foram identificados 25 (vinte e cinco) atributos
e 36 (trinta e seis) instancias (registros) referente as medi¢des do periodo de
janeiro/2018 a dezembro de 2020, com dados faltantes nos meses de
setembro/2019 e outubro/2019, em virtude de sua indisponibilidade, sendo
identificados 2 (dois) atributos do tipo inteiro, 3 (trés) atributos do tipo texto e 20
(vinte) atributos do tipo decimal.

Visualizar os dados é criar graficos que resumem os dados, captura-los e
estuda-los para uma estrutura interessante que pode ser descrita, como
histogramas e graficos de dispersao e boxplot.

Na Figura 1 é apresentado o grafico boxplot do consumo de energia ativa
agrupado por més, mostrando a variagao das medic¢Bes por meio de quartis.
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Figura 1 - Grafico boxplot do consumo de energia ativa agrupado por més

000D -

28000 4 T

26000 é

24000 J_ —r

22000
i 1
15000
16000 —l_ %
1 3 3 4 5 6 7 B a 10
Mac

Consumo de energia eletrica ativa (k')

1I1 ll?
Fonte: elaborado pelo autor.

Como pode ser observado na Figura 1, ha uma tendéncia de aumento do
consumo de energia ativa no periodo de verao e reducao no periodo de inverno,
mostrando que existe uma caracteristica sazonal no atributo alvo do estudo
(kWh_FP). Isto mostra que a analise de ocorréncia de aumentos e redu¢des do
consumo de energia ativa devem ser realizados comparando-se os consumos do
ano vigente e anterior para um més especifico do ano.

3.4 Preparando os dados

Nesta etapa sdo preparados os dados para um algoritmo de aprendizado
de maquina.

De acordo com Brownlee (2020), o processo de preparacdo de dados para

um algoritmo de aprendizado de maquina pode ser resumido em trés sub-
processos:

. Selecionar os dados
. Pré-processar os dados
. Transformar os dados

Na selecao dos dados é considerado os dados que serdo necessarios para
resolver o problema em questdo. Neste sub-processo foram excluidos 17
(dezessete) dos 25 (vinte e cinco) atributos da base de dados, que foram
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considerados desnecessarios para a resolucao do problema, sendo mantidos 7
(sete) atributos mencionados anteriormente.

Depois de selecionar os dados, a base de dados foi submetida ao processo
de pré-processamento, tais como formatacdo, limpeza e amostragem. Neste
sub-processo foram efetuados adequacdo do formato dos atributos D_L_An e
D_L_At transformando-os em dados do tipo data, assim como suprir os atributos
faltantes do més de setembro/2019 com o calculo da média dos meses de
setembro de 2018 e 2020; e do més de outubro/2019 com o calculo da média
dos meses de outubro de 2018 e 2020.

Para finalizar a etapa de preparacdao dos dados, a base de dados foi
submetida ao processo de transformacdao dos dados, tais como
dimensionamento, decomposicdes de atributos e agregacbes de atributos. Este
processo também € conhecido como engenharia de recursos. Neste sub-
processo foram criados novos atributos (extracao de recursos) na base de dados
descritos a seguir:

o dias: niumero de dias (periodo de faturamento) definido como
sendo a diferenca entre os atributos D_L_At e D_L_An.

. d_lI_kWh_dia: variacdo média didria da leitura do medidor para a
energia ativa (fora ponta) definido como sendo a média da diferenca entre
os atributos L_At_kWh_FP e L_An_kWh_FP pelo atributo dias.

3.5 Selecionando o(s) recurso(s)

A selecao de recurso(s) é o processo de identificacdo e selecao de um
subconjunto de atributos de entrada que sdo mais relevantes para o atributo de
destino (alvo).

O caso mais simples de sele¢do de recurso(s) é o caso em que existem
atributos de entradas numeéricas e uma resposta numeérica para a modelagem
preditiva de regressao. Isso ocorre porque a for¢a de relacao entre cada atributo
de entrada e o destino pode ser calculada e comparada entre si.

De acordo com Brownlee (2020), existem duas técnicas populares de
selecdo de recurso(s) que podem ser usadas para dados de entrada de atributo
numeérico e um atributo de destino numérico:
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. Estatisticas de correlacao
. Estatisticas de informag¢des mutuas

A correlacdo é o resumo estatistico do relacionamento entre as variaveis e
pode ser calculado para diferentes tipos de varidveis e relacionamentos. Talvez a
medida de correlacdo mais comum seja a correlagdo de Pearson, que assume
uma distribuicao gaussiana para cada variavel e revela uma relacdo linear entre
as variaveis.

Uma correlacao pode ser positiva, significando que ambas as variaveis se
movem na mesma dire¢do, ou negativa, significando que quando o valor de uma
variavel aumenta, os valores das outras varidveis diminuem. A correlacao
também pode ser neutra, o que significa que as variaveis nao estdo relacionadas.

Segundo Kuhn et al. (2013), a abordagem classica para quantificar cada
relacdo com o resultado usa a estatistica de correlacao de amostra quando os
preditores sao numeéricos.

Segundo Brownlee (2019), o coeficiente de correlacdo de Pearson pode ser
usado para resumir a forca da relacao linear entre duas amostras de dados,
sendo calculado como a covariancia das duas variaveis dividida pelo produto do
desvio padrdao de cada amostra de dados. Trata-se da normaliza¢do da
covariancia entre as duas variaveis para dar uma pontuacdo interpretavel.

O coeficiente retorna um valor entre -1 e 1 que representa os limites de
correlacdo de uma correlacdo totalmente negativa para uma correlacdo
totalmente positiva. Um valor de 0 significa que ndo ha correlacao.

O resultado do calculo do coeficiente de correlacdo pode ser interpretado
para entender a relacdo entre os atributos. valor do coeficiente abaixo de -0,5 ou
acima de 0,5 indica uma correlagdo notavel, e valores abaixo desses valores
sugerem uma correlacdo menos notavel.

Para a selecao de recursos, geralmente estamos interessados em uma
pontuacao positiva, onde quanto maior o valor positivo, maior o relacionamento
e, mais provavelmente, o recurso deve ser selecionado para modelagem.

Obter uma visao sobre quais variaveis podem ou ndo ser relevantes como
entrada para o desenvolvimento de um modelo é o ponto focal da analise para
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verificacdo da existéncia de correlacdo entre os atributos de entrada e saida
(atributo alvo da previsao).

Neste artigo foi calculado o coeficiente de correlacdo de Pearson entre os
atributos d_I_kWh_dia e kWh_FP, obtendo-se uma correlacdo de 0,97, mostrando
gue ambos atributos estao positivamente correlacionados, sugerindo assim que
ha um alto nivel de correlacado (0,5 < correlacao < 1,0).

Na Figura 2 é apresentado o grafico de dispersao entre os atributos
d_I_kWh_dia e kWh_FP.

Figura 2 - Grafico de dispersao entre os atributos d_|_kWh_dia e kWh_FP

o &
-
» B0
#
-
£ 26000 | "
- *
B L L]
T 4 ' ] L]
;
. | ]
-
X .
B e
£ = %t
- .
[ L |
| . »
= 183 "
-
-
1 -
[ "« "

'
] ] &
v ol o e i di beriure S0 meddor pas dia

Fonte: elaborado pelo autor.
3.6 SELECIONANDO O MODELO

A selecao do modelo baseou-se na analise da Figura 2 que confirma a
existéncia de uma forte correlacdo entre os atributos d_I_kWh_dia e kWh_FP.
Isto sugere o desenvolvimento de um modelo preditivo baseado no modelo de
regressao linear, onde a para variavel predita é o atributo kWh_F (consumo
mensal de energia ativa em kWh) e a variavel preditiva € o atributo d_I_kWh_dia
(a variagdo média da leitura do medidor por dia).

O modelo de regressao linear € um método para modelar a relacdo entre
uma ou mais varidveis independentes e uma varidvel dependente. E um
elemento basico da estatistica e costuma ser considerado um bom método
introdutdrio de aprendizado de maquina.
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A regressao linear é um método para modelar a relacdao entre dois valores
escalares: a variavel de entrada (d_I_kWh_dia) e a variavel de saida (kWh_F).

O modelo assume que o atributo kWh_F é uma funcao linear do atributo
d_lI_kWh_dia definida por:

kWh FP=a*d_|_kWh_dia+b (3)

O modelo de regressao linear definido na equacao (3) utiliza os
coeficientes a e b. O objetivo neste ponto da modelagem é encontrar os valores
dos coeficientes que minimizam o erro na previsao da variavel de saida kWh_F.

A maneira de se encontrar os valores dos coeficientes € encontrar a
solucdo em que os valores dos coeficientes do modelo minimizem o erro
quadratico, e isto pode ser obtido com o método de aproximacdes de minimos
quadrados.

Segundo Strang (2016) nem sempre é possivel obtermos o erro proximo
de zero, mas quando o erro é o menor possivel, a varidvel de entrada é uma
solucao de minimos quadrados.

3.7 AJUSTANDO O MODELO

O modelo de regressao linear foi ajustado utilizando o conjunto de dados
de treinamento, contendo 28 (vinte e oito) instancias, correspondendo a 80% do
total de amostras da base de dados. O modelo ajusta um modelo linear com os
coeficientes, minimizando a soma residual dos quadrados entre alvos
observados do conjunto de dados de treinamento e os alvos previstos pela
aproximacdo linear por meio da otimizacdo pelo métodos dos minimos
quadrados, sendo a abordagem mais eficiente para encontrar os coeficientes
gue minimizam o erro do modelo.

3.8 AVALIANDO O MODELO

Segundo Brownlee (2016), € comum a utilizacdo de 3 (trés) métricas para
avaliar as previsdes sobre problemas de aprendizado de maquina de regressao:

. Erro médio absoluto
. Erro médio quadratico
. Coeficiente de determinacao (R2)
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Neste trabalho foi utilizado o coeficiente de determina¢dao (R2) como
meétrica de avaliacdo do modelo preditivo. Esta métrica fornece um valor entre 0
(ndo ajuste) e 1 (ajuste perfeito), indicando a qualidade do ajuste de um conjunto
de previsdes aos valores reais.

A definicdo mais geral do coeficiente de determinacdo é:
R2=1-ulv (4)

Onde u é a soma dos quadrados residuais e v é a soma total dos
quadrados.

A soma dos quadrados residuais é dado por:
- ] @)
u=> - f)
i=1
Onde y; é o i-ésimo valor medido (real) do atributo kWh_F e f; é o i-ésimo

valor predito do atributo kWh_F pela Equacao 3.

A soma total dos quadrados é dado por:

v= zn:(yi —y)?
i=1

Onde yi é o i-ésimo valor medido (real) do atributo kWh_F e y € média dos
dados observados do atributo kWh_F.

A qualidade do ajuste do modelo de regressdao linear foi avaliada
utilizando o conjunto de dados de validacdo, contendo 8 (oito) instancias, nao
utilizadas na etapa de ajuste do modelo, correspondendo a 20% do total de
amostras da base de dados.

3.9 PREVENDO COM O MODELO

Esta etapa do desenvolvimento baseia-se na utilizacdo do modelo de
regressao linear apds a conclusdo das etapas de ajuste e avaliacao.

As previsdes do consumo mensal de energia (kWh) foram obtidas
utilizando-se as 8 (oito) instancias do conjunto de dados de validacdo como
entrada no modelo de regressdo linear.
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4 METODOLOGIA

A metodologia adotada foi baseada nas etapas do processo de
aprendizado de maquina apresentadas na secdo de desenvolvimento, onde foi
implementado cdédigos na linguagem Python dentro do ambiente de
programacao de codigo aberto e gratuito, PyCharm Community versao 2020.3. O
PyCharm € um ambiente de desenvolvimento integrado usado em programacao
de computadores, especificamente para a linguagem Python.

A linguagem Python possui uma vasta comunidade, que disponibiliza
bibliotecas Python para diversas areas da tecnologia. As bibliotecas Python
utilizadas para implementacdo dos codigos Python em cada etapa do processo
de aprendizado de maquina no PyCharm foram:

. Numpy: pacote basico da linguagem Python que permite trabalhar
com arranjos, vetores e matrizes de N dimensdes, de uma forma
comparavel e com uma sintaxe semelhante ao software proprietario
Matlab

. Pandas: biblioteca da linguagem Python para manipulacao e analise
de dados.

. Matplotlib: biblioteca da linguagem Python para criacdo de graficos
e visualiza¢des de dados em geral.

. Scipy: biblioteca da linguagem Python que implementa diversas
técnicas Uteis na computacao cientifica.
. scikit-learn: biblioteca da linguagem Python desenvolvida

especificamente para aplicacdo pratica de machine learning. Esta
biblioteca dispde de ferramentas simples e eficientes para analise
preditiva de dados.

No Anexo A é apresentado o cddigo principal na linguagem Python que
implementa as etapas do processo de aprendizado de maquina utilizado na
solu¢ao do problema de modelagem preditiva do consumo mensal de energia de
uma unidade consumidora do SEPM.

5 RESULTADOS

O modelo de regressao linear que ajustou-se 0 mais préoximo possivel do
conjunto de dados de treinamento é determinado pela equacao (3), onde os
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coeficientes a e b, foram determinados com a otimizacdo pelos métodos dos

minimos quadrados, sendo obtidos os valores 594, 16 e 1.398,46,
respectivamente.

O coeficiente de determinacdo (R2) obtido foi de 0,96 (96%), sendo
considerado um percentual que reflete a boa qualidade do ajuste do modelo

preditivo, indicando que o modelo é capaz de generalizar para novos dados a
serem fornecidos

A Figura 3 apresenta o grafico de dispersado grafico de dispersao entre os
atributos d_lI_kWh_dia e kWh_FP (pontos vermelhos) e o grafico de linha do
modelo de regressao linear (linha azul).

Figura 3 - Grafico do modelo de regressao linear e dados de validacao
Fonte: elaborado pelo autor.

A Tabela 1 apresenta a diferenca percentual entre os dados de validacao
(valores reais medidos) e os valores previstos do consumo mensal de energia

noon 4 ® dadas de validagia

Cosficiente de determinacio (R): 096
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ativa (kwWh). Observa-se que as diferencas percentuais negativas demonstram
que os valores previstos foram menores do que os valores reais medidos, nao
sendo menor do que 7% e as diferencas percentuais positivas demonstram que
os valores previstos foram maiores do que os valores reais medidos, ndo sendo
maiores do que 3%.
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A Tabela 1 apresenta a diferenca percentual entre os dados de validacao
(valores reais medidos) e os valores previstos do consumo mensal de energia
ativa (kWh). Observa-se que as diferencas percentuais negativas demonstram
que os valores previstos foram menores do que os valores reais medidos, nao
sendo menor do que 7% e as diferencas percentuais positivas demonstram que
os valores previstos foram maiores do que os valores reais medidos, ndo sendo
maiores do que 3%.

Tabela 1 - Diferenca percentual entre os dados de valida¢do e os valores

previstos
Més/Ano Consumo de energia (kWh) Diferenca (%)
Valor medido Valor previsto
Jan/2019 27.321 25.556 -6,5
Fev/2019 30.051 29.741 -1,0
Mai/2019 23.289 23.363 0,3
Out/2019 21.336 21.824 2,3
Mar/2020 25.431 23.884 -6,1
Jul/2020 16.506 16.966 2,8
Ago/2020 16.989 16.420 -3,3
Dez/2020 25.914 25.051 -3,3

Fonte: elaborado pelo autor.

A Tabela 2 apresenta a diferenca percentual entre os valores reais dos
meses do ano anterior e os valores preditos (Tabela 1) dos meses do ano
vigente. Observa-se que as diferencas percentuais negativas preveem a
ocorréncia de reducdao do consumo e as diferencas percentuais positivas
preveem a ocorréncia de aumento do consumo.

Tabela 2 - Diferenca percentual entre os valores medidos do ano anterior e
previstos no ano vigente

Més/Ano Consumo de energia (kWh) Diferenca (%)
Ano Valor medido Ano Valor previsto
Janeiro 2018 25.179 2019 25.556 1,5
Fevereiro 2018 24.728 2019 29.741 16,8
Maio 2018 21.483 2019 23.363 8,0
Outubro 2018 18.627 2019 21.824 14,6
Margo 2019 28.476 2020 23.884 -19,3
Julho 2019 18.648 2020 16.966 -9,9
Agosto 2019 14.784 2020 16.420 9,9
Dezembro 2019 21.168 2020 25.051 15,5

Fonte: elaborado pelo autor.
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A Tabela 3 apresenta a diferenca percentual entre os valores reais dos
meses do ano anterior e os valores medidos (Tabela 2) dos meses do ano
vigente. Observa-se que as diferencas percentuais negativas confirmam a
ocorréncia de reducao do consumo e as diferencas percentuais positivas
confirmam a ocorréncia de aumento do consumo, apesar das diferencas
percentuais obtidas em ambas as tabelas terem valores ligeiramente diferentes.

Tabela 3 - Diferenca percentual entre os valores medidos do ano anterior e do

ano vigente
Més/Ano Consumo de energia (kWh) Diferenca (%)
Ano Valor medido Ano Valor previsto
Janeiro 2018 25.179 2019 27.321 7,8
Fevereiro 2018 24.728 2019 30.051 17,7
Maio 2018 21.483 2019 23.289 7.7
Outubro 2018 18.627 2019 21.336 12,7
Marco 2019 28.476 2020 25.431 -11,9
Julho 2019 18.648 2020 16.506 -12,9
Agosto 2019 14.784 2020 16.989 12,9
Dezembro 2019 21.168 2020 25.914 18,3

Fonte: elaborado pelo autor.

Comparando as diferencas percentuais da Tabela 2 e Tabela 3, pode-se
observar que o modelo preditivo foi capaz de prever a ocorréncia de aumento e
reducdo do consumo.

6 CONCLUSOES

Pode-se concluir que a partir das técnicas de analises exploratérias de
dados pode-se extrair insights para uso posterior em técnicas de aprendizado de
maquina para a previsao baseada em dados. O modelo regressao linear pode
ser uma ferramenta eficaz no acompanhamento sistematico do consumo
mensal de energia, obtendo uma previsdo a partir da variacdo média da leitura
do medidor por dia, e posteriormente, podendo se comparar o valor previsto do
més do ano vigente com o valor real do més do ano anterior, prevendo a
ocorréncia de aumento ou redu¢do no consumo, que em caso de previsao de
aumento poderdo ser adotadas medidas corretivas ainda no ciclo vigente ou
posterior de faturamento.
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