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Resumo

O aumento do consumo de energia elétrica no Brasil, juntamente com a alta das tarifas
e impostos sobre as contas, desencadeou a procura pela eficiéncia energética e a forma de
gerar economia a partir dela. Na tentativa de buscar melhores opgoes econdémicas e con-
fiaveis de analise energética, técnicas de eficiéncia foram desenvolvidas ao longo dos anos,
desde simples trocas de equipamentos antigos e uso consciente e responsével de energia
elétrica, até modelos complexos como, por exemplo, aprendizado de méquinas e aplicacao
de redes neurais artificiais, para monitoramento e controle do consumo ou da demanda
energética. O presente trabalho visou desenvolver um modelo de acompanhamento e pre-
visao do consumo elétrico, a partir de dados reais disponibilizados em unidades de alta
tensao, espalhados por todo o estado da Paraiba, Brasil. Os dados originais coletados per-
mitiram verificar o desempenho das métricas utilizadas durante o ano de 2021. O presente
estudo contou com ferramentas do tipo de clusterizacao, baseado no método K-Means,
algoritmo para acompanhamento mensal de ultrapassagens, tanto em kWh como em reais,
e um algoritmo supervisionado de Rede Neural Recorrente (RNN), que previram dados
do consumo elétrico com taxa de erro de treinamento variando de 7,02% até 25,60%. O
modelo utilizado neste trabalho demonstrou ser confiavel como metodologia para previsao

de consumo elétrico.

Palavras-chave: Consumo Elétrico, Previsao de Consumo Elétrico, Inteli-

géncia Artificial



Abstract

The increase in electricity consumption in Brazil, herewith the rise in tariffs and taxes
on bills, triggered the search for energy efficiency and a way to generate savings from it.
In an attempt to seek better economic and reliable options for energy analysis, efficiency
techniques have been developed over the years - from simple replacement of old equip-
ment and conscious and responsible use of electrical energy, to complex models such as
machine learning and application of artificial neural networks for monitoring and con-
trolling energy consumption or demand. The present work aimed to develop a model for
monitoring and forecasting electrical consumption, based on real data available in high
voltage units, spread throughout the state of Paraiba, Brazil. The original data collected
allowed to verify the performance of the metrics used during the year 2021. The present
study used clustering tools, based on the K-Means method, an algorithm for monthly
monitoring of overruns, both in kWh and in reais, and a supervised Recurrent Neural
Network (RNN) algorithm, which predicted electrical consumption data with training
error rates ranging from 7,02% até 25,60%. The model used in this work proved to be

reliable as a methodology for forecasting electrical consumption.

Keywords: Electricity Consumption, Electricity Forecast Consumption,

Artificial Intelligence
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1 Introducao

1.1 PERTINENCIA E MOTIVACAO DO TRABALHO

Desde sua descoberta, a eletricidade se encontra atrelada ao desenvolvimento humano.
Na modernidade, toda e qualquer atividade, da simples até a mais complexa, necessita
da energia elétrica. Nos ultimos anos, o pais tem atravessado um periodo de aumento
acelerado do consumo elétrico. Este aumento pode ser resultado de diversos fatores, como,
por exemplo, o surgimento de novas tecnologias, expansao da urbanizacao e crescimento
populacional (TOLMASQUIM et al., 2007). Este periodo de alta despertou uma série de
preocupagoes as geradoras em relagao a produgao e distribuicao de energia elétrica, sem
a ocorréncia de distirbios que viessem ocasionar danos a sociedade, como, por exemplo
apagoes, sobrecargas de tensao em equipamentos conectados a rede, instabilidade na
frequéncia de rede. Comumente, os disturbios resultam em anseios e preocupacgoes sobre a
necessidade de se gerar mais eletricidade, por meio da construcao de novas usinas elétricas,

como hidroelétricas, principal fonte da matriz energética brasileira (Figura 1)
Figura 1: Matriz Elétrica Brasileira

= Mucl L Carvio e
De:ua d ;JS do 2,2% |\ | Derivados
E-t“:: o [N \[ 3%

Gas Natural| [ LDO# b
8,3% —

Edlica
Biomassa
9.1%

Hidraulica
65,2%

Fonte:Empresa de Pesquisa Energética - EPE GOV

Apesar de ser considerada uma fonte renovavel, a energia hidrelétrica gerada é dire-
tamente dependente da disponibilidade de recursos hidricos e de suas renovagoes, sendo
dependente da quantidade de chuvas do periodo timido e do volume estocado das aguas
por reservatorios.

No ano de 2021, o Brasil enfrentou um periodo de crise hidrica, o que procedeu em
aumento nas tarifas presentes na conta de luz (SOARES; COSTA, 2022). Esta alta foi
consequéncia da necessidade da operadora do sistema elétrico em procurarem novas fontes

de energia e que, geralmente, eram mais caras, como termoelétricas, que produzem energia
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através da queima de combustiveis.

Dessa forma, o aumento dos custos elétricos, mais uma vez, compeliu com a necessi-
dade de se desenvolver e aplicar metodologias de eficiéncia energética, principalmente em
industrias e grandes consumidores dessa fonte.

Para proposito de planejamento e gestao de energia elétrica é importante que as em-
presas sejam capazes de conhecer o consumo elétrico de suas unidades, por meio do ar-
mazenamento dos valores no determinado periodo de tempo que se deseja estudar. Em
posse desses dados, as empresas podem trabalhar com o acompanhamento e com os ajus-
tes dos indicadores disponiveis, possibilitando a evolucao e o desenvolvimento de técnicas
para previsao do consumo de energia elétrica e gerando maior controle dos gastos finan-
ceiros referentes ao consumo elétrico, de acordo com a modalidade tarifaria contratada
para a unidade consumidora, podendo ser entre as modalidades Verde, Azul - Servico
Publico para as Tensoes distintas de 13,8 kV e 69 kV. O resultado é uma estimativa de
consumo futuro de forma adequada, que permitira a realizagao de medidas mitigadoras e
que possibilita que as empresas planejem eventuais custos mais elevados ou que consigam
se adaptar a demandas menores de energia elétrica em periodos de escassez, evitando,
assim, pagar pelo nao consumido.

Esta monografia tem por objetivo discutir a andlise e a previsao do consumo elétrico
em unidades atendidas por alta tensao, por meio da curva de energia entregue, em diver-
sas regioes do estado da Paraiba. As curvas foram dadas por meio de séries temporais
(MONTGOMERY et al., 2015) e as observagoes foram registradas ao longo do ano de
2021.

Saber explorar os dados disponibilizados de consumo é necessario para a tomada de
decisao de qualquer empresa. Caso os valores de consumo elétrico estejam acima ou
abaixo do consumo padrao, a empresa esta sujeita a contratar, de forma errénea, de-
mandas desnecessarias, que conduzirao, também, a maiores gastos sem necessidade, com
ultrapassagens ou limites nao atingidos de consumo. Assim sendo, é importante que pre-
visoes sejam estabelecidas de maneira correta para o planejamento eficiente do consumo
empresarial de energia.

O presente trabalho aborda a metodologia de clusterizagao, agrupamento dos valo-
res, baseado em K-Means devido ao seu modelo de agrupamento de dados semelhantes,
classificacao de ultrapassagem a partir da comparagao entre as curvas de energia média
recebida e o limite determinado para as unidades consumidoras, e para modelo de rede
neural artificial, o tipo Rede Neural Recorrente LSTM no desenvolvimento de previsoes
de consumo elétrico, por possuir células especializadas para armazenamento de dados
com longos periodos temporais. Com a rede neural proposta, foram feitos trés modelos
diferenciados e seus resultados foram avaliados por meio de comparacoes.

O estudo do tema viabilizou o uso dos modelos propostos, certificando suas vantagens e

desvantagens, assim como relatando nos resultados praticos através da aplicacao de dados
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reais, fornecidos pela Companhia de Agua e Esgotos da Paraiba, em diversas regioes desse

estado.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho consiste no desenvolvimento de um algoritmo para
realizar a analise e previsao de consumo elétrico, comparando diferentes modelos de redes
neurais artificiais e resultados através de levantamento bibliografico, com a finalidade de
auxiliar a gestao e o operacional para eficiéncia energética. Além de abordar as curvas

histéricas das unidades.

1.2.1 Objetivo Especifico

a) Analise da curva de consumo para identificacdo de ultrapassagem;

b) Desenvolvimento de algoritmo de agrupamento baseados em técnica K-Means;

c¢) Desenvolvimento de algoritmo de previsao de consumo utilizando anélise de grandes
volumes de dados;

d) Comparagao entre os resultados, verificando qual o modelo que melhor se adpata

ao conjunto de dados e que possui menor erro.

1.3 Organizagao do Trabalho

A estrutura deste trabalho serd composto por cinco capitulos. O primeiro apresentou
uma introducgao, abordando a motivacao do tema desenvolvido, bem como a defini¢ao dos
objetivos gerais e especificios.

No segundo capitulo sera abordado de forma tedrica os principais conceitos relacio-
nados ao tema, como séries temporais, o consumo elétrico, conceito das redes neurais
artificiais e o modelo abordado ao longo deste trabalho.

No terceiro capitulo, serd abordado a metodologia empregada, partindo da descri¢ao
das técnicas aplicadas e seus funcionamentos, de forma geral e especifica.

O quarto capitulo apresentara os resultados encontrados, comparando as performances
de cada etapa através de graficos, de forma individual e geral.

E, para finalizar, o capitulo cinco constara a conclusao do trabalho, comparando os
resultados obtidos com os tragados nos objetivos. Além de citar possiveis aplica¢oes para

trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Teérica

Este capitulo ird abordar os conceitos gerais necessarios para o desenvolvimento do

projeto, apresentando de forma clara suas definicoes.

2.1 Séries Temporais

Uma série temporal é estabelecida como sendo um conjunto de observacoes feitas de
forma sequencial ao longo de um periodo de tempo, onde estas ocorrem de forma orde-
nada e em intervalos igualmentes espacados (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).
Se levarmos em consideracao a ordem temporal podemos classificar elas em dois modelos
(EDUCACIONAL, 2020), a primeira é dita discreta quando o intervalo de observagoes
pertence a um conjunto discreto, em tempos fixos e equidistante; ja uma série temporal
continua ocorre quando as observacoes ocorrem através de um intervalo de tempo, por
exemplo as amostras que foram medidas em qualquer tempo dentro do intervalo T=[0,1].
Normalmente uma série temporal é representada por uma sequéncia ordenada de obser-
vagoes em um vetor, como mostrado na equacao 1, ja na Figura 2 tem-se um exemplo de

série temporal continua.

Y(t) ={Y1(t),Y2(t),...,Yn(t)} (1)
e Y(t): E um vetor de n-dimensoes;

e t: E o tempo em que a amostra foi medida.

Figura 2: Exemplo de Série Temporal

25000

20000 1

15000 1
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10000 1

5000

1960 1961 1962 1963 1964 1965 1966 1967 1968 1969
Tempo

Fonte:Artigo (Séries Temporais e Suas Aplicagoes (SPADINI, 2021))
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O estudo de séries temporais tem sido bastante utilizada em aplicagoes envolvendo
previsao, pois permite que seja analisado comportamentos passados para entao prever o
comportamento futuro dos problemas onde sao aplicadas. De acordo com (OLIVEIRA,

2019), as séries temporais possuem aguns tipos de padroes sendo elas:

1. Tendéncia: Este padrao ocorre quando existe um aumento ou diminuigao a longo

prazo nos dados, relacionanda a repeticoes de padroes em intervalos de tempos.

2. Sazonal: ocorre quando os dados da série é afetada por fatores sazonais, como
por exemplo dados que mudam relativamente a cada estacao do ano em que foram

medidos.

3. Ciclico: Este padrao varia com uma frequéncia nao fixa, muitas vezes pode ser

confundidada com o sazonal.

4. Irregular: Este padrao agrega os efeitos que nao foram apresentados pelos outros

padroes.

2.2 Consumo Elétrico

De forma simples e direta podemos definir o consumo elétrico como sendo a quanti-
dade de energia elétrica empregada em um determinado periodo de tempo e dado pela
unidade Quilowatt-hora (kWh). Portanto, quanto maior a poténcia e o tempo de uso do
equipamento, maior serd o gasto com despesas envolvendo energia elétrica.

Podemos calcular o consumo atraves da simples equacao 2 (MATTEDE, 2020):

Pot(w) x Hr(h) x D
1000

C(kEWh) =
e C: E o consumo final em Quilowatt-hora;

e Pot: E a poténcia do equipamento;

Hr: O ntimero de horas que o equipamento se encontra em uso;

e D: E o nimero de dias em que o equipamento esta em funcionamento.

2.3 Redes Neurais Artificiais

Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos computacionais que apresentam ins-
piracoes em estruturas neurais de organimos inteligentes. Sao modelos que conseguem
adquirir e desenvolver os conhecimentos através de experiéncias, podemos dizer que elas
sao modeladas de forma a imitar a capacidade de aprendizado humano (HYKIN, 2008).
Pode-se observar na Figura 3 uma comparac¢ao entre um modelo desenvolvido com um

neurénio biologico.
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Figura 3: Comparacdo RNA e um Neuronio Biolégico

((a)) Neurdnio Natural ((b)) Neurénio Artificial
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Sinapes Net = E WiLXi + Biais {Considera o conjunto de valores
Niclen ! de entradas ¢ 0s seus respectivos
Corpo pesos sinApticos)
Celular
Serments Dnicisl
Diendrito Fet (Net)

*— Funciio de Ativacio
(Regula o valor final obtido na saida)

\ o Axdnio

Sinapse

[Axonio/Sinapses: conectam-se s outras unidades)

Fonte: Sistemas Inteligentes baseados em Redes Neurais Artificiais aplicados ao
Processamento de Imagens - (OSORIO; BITTENCOURT, 2000)

O primeiro modelo desevolvido ocorreu no ano de 1943, quando o neurofisiologista
Warren McCulloch e o matematico Walter Pitts escreveram um artigo modelando uma
rede neural simples, mas que permitiu a abertura de novas pesquisas envolvendo este
tema (FLECK et al., 2016). Na Figura 4 ¢ possivel observar alguns marcos na historia
das Redes Neurais, inciando com o modelo de McCulloch-Pitts (ALMADA, ); o modelo
Perceptron,desenvolvido em 1958 por Frank Rosenblatt (ALMADA, ); Durante o periodo
de tempo entre os anos de 1969 a 1982 ocorreu a reducao do interesse em estudos associados
as RNAs, devido a limitagdes dos modelos Perceptron comprovados por Minsky e Papert;
e entao a retomada com o desenvolvimento do modelo de rede criada por John Hopfield
em 1982 (FLECK et al., 2016).

Figura 4: Marcos do desenvolvimento das RNA

Deep Neural Network

Pretraini

AOANE achpropatend
Perceptron
N Golden Age J Dark Age (“Al Winter")
Electronic Brain
1943 1957 1960 1969 1986 1995 2006

1940 1950 1960 1970 1980 1990 2000 2010

<

S. McCulloch - W. Pitts F. Rosenblatt B. Widrow - M. Noﬂ M. Minsky - S. Papert I'B G Nlmoﬂ R Wllms G. Hinton - S. Rusl |

+ Adjustable Weights + Learable Weights and Threshold + XOR Problem + Sok
Wesghts are not Leamed -8

Fonte: Livro (Cap. 2 - Uma Breve Histéria das Redes Neurais Artificiais (ACADEMY,
2018d))
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Na Figura 5 visualiza-se de forma resumida algumas arquiteturas de RNA, suas estru-

turas e os seus tipos de células, logo apos serao expostas trés das principais categorias de

redes.

Figura 5: Alguns Modelos de RNA
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Markov Chain (MC) Hopfield Network (HN)  Boltzmann Machine (BM)  Restricted BM (RBM) Deep Belief Network (DBN)

Fonte: Livro (Cap. 9 - A Arquitetura das Redes Neurais (ACADEMY, 2018a))

Pode-se classificar em trés principais categorias:

1.

Redes Neurais Feed-Forward: Considerado o tipo mais basico. Os dados fluem
de forma linear, sendo mais utilizados em problemas que nao possuem dependencias
temporais.

Este tipo de rede tem a caracteristica de nao relacionar os neurdénios atuais com
neuronios anteriores, por isso o nome Feed-Forward, a Figura 6 mostra um exemplo

de RNA Feed-Forward com multiplas camadas.
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Figura 6: Rede Neural Feed-Forward

x4
Vi
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Fonte:Livro - (GOMIDE, 2012)

2. Redes Neurais Recorrentes: Sao redes que possuem pelo menos uma camada
com realimentagao, ou seja, eles recebem como entrada amostras passadas ao mesmo
tempo que recebem a propria amostra atual, possuindo duas fontes de entrada. A
Figura 7 exemplifica um modelo de recorrente e como ocorre a realimentagao da

amostra atual.

Figura 7: Rede Neural Recorrente

Fonte:Livro (Cap. 48 - Redes Neurais Recorrentes (ACADEMY, 2018c))

Estes tipos de rede possuem a habilidade de "guardar"memorias passadas, por isso
sao mais semelhantes ao cérebro humano. Além disto, a memoria permite que sejam

aplicados para reconhecimento de padroes e previsoes de séries temporais.

No presente trabalho iremos abordar uma variacao da rede recorrente, chamada

Long Short-Term Memory que sera esclarecida na se¢ao 3.6.

3. Redes Neurais Conectadas Simetricamente: Assim como as redes recorrentes,
possuem loops de conexoes, recebendo amostras atuais e passadas, mas o que difere
das recorrentes sao os pesos das conexoes, que se mantém constantes em todas as

diregoes de passagem dos dados.
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Pode-se dividir as redes simetricas em dois tipos: Redes Hopfield, quando nao existe
camada oculta exemplificada na Figura 8, e Maquinas de Boltzmann, quando exis-

tem camadas ocultas no modelo que sera exemplificada na Figura 9.

Figura 8: RNA Modelo de Hopfield

Ws4 W53 Ws2 Ws)
Wys g-’m Wy2 '2"41
W34 W32 Way
Woyq Was Wa1
Wiq Wis Wi2

Fonte: Artigo (Redes de Hopfield (COELHO, 2017))

Figura 9: RNA Modelo Maquina de Boltzmann

Fonte: Artigo (Redes Neurais — Redes Classicas (REIS, 2016))

Este trabalho tera foco no estudo e desenvolvimento de modelos de redes neurais recor-

rentes (RNN) visando a previsao de medigoes de consumo para as unidades consumidoras.

2.4 Algoritmo de Clusterizacao

Nesta segao sera explicado o método de agrupamento empregado para o desenvolvi-
mento do trabalho. Primeiramente seré exposto de forma simples o que sao clusters, seus

tipos e o método de cluster utilizado.
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De acordo com (XU; TIAN, 2015), um cluster pode ser definido como uma metodologia
de aglomeramento de um grupo de dados em subgrupos (clusters), de forma que dados
semelhantes ficarao no mesmo subgrupo.

Assim, pode-se dizer que a técnica de clusterizacao procura separar os dados de forma
mais semelhante possivel. Cada cluster possui um centro chamado de centréide e eles
sao encontrados baseados em correlacao dos dados. J& o numero de clusters pode ser
encontrado de forma matematica e sera melhor explicado na se¢ao 3.5.

Referente ao tipo de cluster (LANDAU et al., 2011), existem diferentes tipos. Entre

0s principais se encontram:

e Exclusivo: Um cluster exclusivo refere-se a grupos tinicos, como o préprio nome
diz, ou seja, cada dado ira pertencer de forma tunica ao grupo especifico com os
dados semelhantes. Pode-se observar na Figura 10 um exemplo de agrupamento

exclusivo.

Figura 10: Cluster Exclusivo

(OO
OOOO
o©

A OXI3

EIXO X

Fonte: Autoria Propria

e Hierarquico: O agrupamento ocorre de forma categorizada. Neste caso os grupos
podem conter outros subgrupos, com novas classificagoes, seguindo sempre uma

hierarquia das aglomeragoes, como visto na Figura 11.
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Figura 11: Cluster Hierarquico
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Fonte:Artigo (Agrupamento hierarquico (LUCENA, 2019))

e Sobreposto: O cluster é dito sobreposto quando os dados possuem caracteristicas
que os permitem pertencer a mais de um grupo de classificacao, como ilustrado na

Figura 12.

Figura 12: Cluster Sobreposto

A OXI3

EIXO X

Fonte: Autoria Propria

2.4.1 K-Means

Para o agrupamento dos valores disponibilizados, iremos utilizar a metodologia K-

Means, ele sera de importancia para visualizacao dos dados de consumo com medigoes de
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valores elevados de valores de consumo normais ou baixos. Outros tipos de distribuicao,
como o boxplot, foram descartados devido a possibilidade de interpretarem os dados mais
elevedados ou mais baixos como outliers, ou seja, como medigoes erroneas

K-Means é um método de agrupamento desenvolvido por James MacQueen em 1967
(MACQUEEN, 1967), é conhecido por ser um modelo simples de aprendizado nao super-
visionado, ou seja, nao possui dados rotulados e que sao compreendidos de forma propria
pelo algoritmo, mas que possui uma alta precisao.

Seu funcionamento se da através de algumas etapas (MIGUEL, 2021), que sao ilus-
tradas na Figura 13. A primeira etapa é a de selecdo do ntumero de clusters, k clusters.
A segunda etapa envolve a associagao de cada grupo ao centrboide mais proximo, esta

primeira associagao se da de forma aleatoria.

Figura 13: Fluxograma looping K-Means

INICIO
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Fonte:Autoria Propria

Entao como proxima etapa, ocorre o calculo de cada ponto para o centréide de menor
distancia Euclidiana.Em seguida os centroéides sao reposicionados de acordo com a média
das posicoes dos pontos do grupo, o reposicionamento ocorre de forma repetitiva até a

encontrar a localizacao ideal, um exemplo de agrupamento é visualizado na Figura 14.
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Figura 14: Exemplo K-Means

15.
10 1
)
° ] L ] v &
.‘.5. o® ‘s :.o o®
$ %o, % [ o, %
5 ﬁ. ' d @ ’
e o° .‘ ®e @ ~0\°‘ e
o % @ o 9% ®
. w ® . o®
. »
0 ] 9
° * o o e o ,
) e, o
. ® -.%.’ .: ': e® ® ® 0..:' .: .: e® o
o %'me e o e %me * e
% o 2 .. - o o} o s @ b
5 ) -] ®e % e ® % %o, 1 ]
] ®3 © ’ [
B e ° "
L] 0 ® o g L]
® ‘. ® » © ‘. L]
-10 A ® ¢ o .
® L]
10 8 -6 -4 -2 0 2 4 & 10 8 -6 -4 —2 0 2 4

K-MEANS ORIGINAL

Fonte: Autoria Propria



3 METODOLOGIA 21

3 METODOLOGIA

Neste capitulo sera realizado a apresentacao da metodologia utilizada no desenvolvi-
mento do trabalho, realizando de forma explicada os recursos necessarios para alcancar o
objetivo do projeto. Ele pode ser implementado de forma simples mas que possui uma
alta confiabilidade

3.1 Linguagem Python

Para realizagao deste projeto foi escolhida a linguagem de programacao PYTHON,
por ser uma linguagem de alto nivel e de facil entendimento. Esta linguagem foi criada
em 1991 pelo holandés Guido van Rossum (LUTZ, 2001), com o intuito de ajudar os
programadores, por ter uma linguagem simples que permite a escrita de codigos mais
legiveis e de facil interpretagao.

PYTHON possui suporte tanto para algoritmos complexos voltados a técnicas de ori-
entacao a objetos, quanto a algoritmos simples que permitem fazer diversas atividades
através de poucas linhas de comando e se expandiu por ser muito expressiva, ou seja, de
forma facil ¢ possivel transcrever o raciocinio em algoritmos (SUMMERFIELD, 2010).

Por necessitar de bibliotecas com maior processamento, o trabalho foi desenvolvido
utilizando a ferramenta Google Colaboratory, ferramenta semelhante ao Jupyter Note-
book. Além de permitir acesso a diferentes bibliotecas sem a necessidade de downloads,
o Collaboratory permite armazenamento em nuvem, compartilhamento e modificagoes de

forma online e gratis.

3.1.1 Bibliotecas

Para melhor desenvolvimento do trabalho, algumas bibliotecas foram utilizadas, e que
sao importantes serem citadas para melhor entendimento.

A linguagem apresenta uma extensa gama de bibliotecas, sendo esta composta por
diversos modulos que permitem utilizacao das mais diferentes funcionalidades dentro dos
algoritmos, facilitando o trabalho dos programadores e desenvolvedores (FOUNDATION,
2019). Neste projeto foram utilizadas as seguintes bibliotecas representas na Figura 15 e

explanadas logo a seguir.
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Figura 15: Bibliotecas Utilizadas

PYTHON
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Fonte:Autoria Préopria

e Numpy: A biblioteca desenvolvida para computacgao cientifica e calculos numé-
ricos, com ele tem-se a possibilidade de trabalhar com objetos multidimensionais
envolvendo array(MCKINNEY, 2012).

e Pandas: Biblioteca desenvolvida para manipular e analisar de forma facil grandes
volumes de dados. De forma interna possui metodologias capazes de filtrar, agrupar
e organizar os dados (MCKINNEY, 2012).

e Matplotlib: Pacote Python desenvolvido para visualizagao e exploracao de dados

a partir de diferentes tipos graficos.

e Seaborn: Desenvolvido a partir do Matplotlib, o seaborn é a biblioteca para cri-
acao de graficos estatisticos. Suas fungoes permitem que seja trabalhado junto aos
dataframes da biblioteca Pandas e aos arrays da biblioteca Numpy (WASKOM,
2020).

e Sklearn: Scikit-learn, ou apenas sklearn, é uma biblioteca desenvolvida para traba-
lhar especificamente com machine learning. Possui modulos que variam de acordo
com o momento do desenvolvimento do cédigo e foi projetada para operar junto a

bibliotecas nimericas como o Numpy.

Para este trabalho serda usado o moédulo de pré-processamento para que os dados
sejam normalizados no intervalo entre zero e um, para que o modelo proposto de
LSTM nao use dados negativos ou discrepantes. A Figura 16 exemplifica um modulo

utilizado para o pré-processanento.
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Figura 16: Exemplo Sklearn

>>> X_train = np.array([ o les P

[1
[ 2., e., eo.l,
[e., 1., -1.1])

>>> min_max_scaler = preprocessing.MinMaxScaler()
>>> X_train_minmax = min_max_scaler.fit_transform(X_train)
>>> X_train_minmax
array([[@.5 5 Gl 5 il =
[1. , 0.5 , ©.33333333],
[e. o ke 5 Gk 11)

Fonte: Internet (Scikit Learn - Preprocessing Data)

e TensorFlow: E um Framework, open-source, para facilitar a criacdo de codigos de
machine learning em diferentes linguagens. Desenvolvida pela Google em 2015, logo
se tornou uma das fundamentais ferramentas para trabalho e treinamento de deep

learning.

e Keras: E uma API -~ Application Programming Interface, de alto nivel desenvolvido
junto ao Tensorflow. Seu projeto permitiu que a criagao de redes ocorresse de forma
simplificada e abrangendo algoritmos de otimizacao, de normalizacao e de camadas

de ativacao.

De acordo com (GULLI; PAL, 2017) suas aplicagdes suportam desde redes neurais
padroes até rede convolucionais e recorrentes, além de permitir que sejam produzidos

modelos em smartphones ou na web.

3.2 Estudo de Caso

Neste trabalho foram empregados os dados telemedidos em unidades de alta tensao
dispostos em todo o estado da Paraiba e disponibilizados pela concessionaria a pedido da
Companhia de Agua e Esgotos da Paraiba (CAGEPA).

Os dados sao referentes as medi¢oes do ano de 2021, dos meses de janeiro,fevereiro,maio
e junho, porém, o trabalho desenvolvido poderé ser aproveitado para futuros bancos de
dados com os meses completos de um ano. A Figura 17 ilustra os dados recebidos, em
que cada coluna representara um dado disponibilizado. A primeira coluna visualiza os
horarios as quais as medigoes foram realizadas. A segunda, terceira, quarta e quinta
coluna apresentam os dados de energia ativa e reativa medidas na UC. Sua colunas sao
denominadas a partir da junc¢ao do niimero do medidor eletronico da unidade com o sufixo
do tipo de dado apresentado. O que cada sufixo significa serd abordados mais a frente na

secao 3.2.1. Estas quatro colunas se repetem para o medidor de cada unidade consumidora
da CAGEPA.
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Figura 17: Dados Recebidos

DATA/Hora 100021107-EAE 00021107-EAR 00021107-ERE 00021107-ERR 00021131-EAE 00021131-EAR 00021131-ERE 00021131-
01/01/2021 00:15 7,698 4,866
01/01/2021 00:30 1,578 1,008
01/01/2021 00:45 7,194 4,332
01/01/2021 01:00 3,066 1,974
01/01/2021 01:15 4,308 2,7
01/01/2021 01:30 S7 3,45
01/01/2021 01:45 4,428 2,814
01/01/2021 02:00 4,05 2,538
01/01/2021 02:15 6,192 3,702
01/01/2021 02:30 3,234 1,986
01/01/2021 02:45 8,046 5,004
01/01/2021 03:00 2,61 1,614
01/01/2021 03:15 5,268 3,096
01/01/2021 03:30 4,704 2,982
01/01/2021 03:45 3,024 1,896
01/01/2021 04:00 6,966 4,176
01/01/2021 04:15 3,744 2,388

Fonte: Autoria Propria

Eles foram obtidos por meio de telemedigoes, através de medidores eletronicos asso-
ciados um equipamento eletrénico chamado de gateway. Os medidores utilizados nestas

unidades podem ser exemplificados como o da Figura 18.

Figura 18: Medidor Eletronico
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Fonte: Artigo (Medidor de Energia - Eletricistas Brasil)

3.2.1 Conjunto de Dados

Para o andamento das analises, foram utilizados os dados recebidos de energia ativa
e reativa entregues as cargas das unidades de alta tensao. As medig¢oes chegam com
frequéncias de 15 em 15 minutos, ou seja, uma amostra é medida a cada 15 minutos,

totalizando um valor de 96 medic¢oes diarias, como ilustrado na Figura 19.
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Figura 19: Dados 96 Medigoes

DATA/Hora 9%2112;
° 01/0”0200:32 7,698
1 O s 178
2 0”0”0200:333 7,194
: 01/01'/'0210;5113 3,066
) 01/01',0210:315 4,308
” 0”0”223983) 6,624
o2 PVOINs 66
. 01/0”223922) 4,398
o0 V0N 708

Fonte: Autoria Propria

O banco de dados é composto por colunas Energia Ativa Entregue (EAE), Energia
Ativa Recebida (EAR), Energia Reativa Entregue (ERE) e Energia Reativa Recebida
(ERR), sendo que apenas as colunas EAE e ERE possuem valores vélidos e que ser@o
aplicados para este trabalho, colunas estas que pode ser visualizadas na Figura 20. A
coluna DATA /Hora representando a sequéncia temporal dos dados e serd de importancia

para o desenvolvimento do modelo de previsao proposto.

Figura 20: Dados Colunas

DATA/Hora 00021107- ©0021107- ©00021107- 00021107-
' EAE EAR ERE ERR

01/01/2021

: 00:15

7,698 4,866

Fonte: Autoria Propria

Como os dados foram disponibilizados pela CAGEPA, significa que cada unidade con-

sumidora terd as quatro colunas ja definidas anteriormente, sendo estas colunas relacio-
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nadas pelo niimero do medidor junto com a terminacao do que esta sendo medido.

3.3 Determinacao da Curva Limite

Para analise de ultrapassagem do consumo, serd abordado uma técnica simples e
eficiente de verificacao ao se criar curvas de perfis diarias, com base na média e no desvio
padrao.

Os dados primeiramente passam por um processo de selecao por meio de entradas
solicitadas ao usuario. Apds a etapa interativa, as curvas serao criadas de acordo com os
dados determinados, variando entre os dados dos meses completos, entrada 2 no programa,
ou apenas um meés em especifico a escolha, com entrada 1 no cédigo desenvolvido.

Os valores utilizados para os célculos das médias, desvios padroes e limites poderao
ser encontrados no Anexo I.

Os graficos criados representam as curvas diarias ou tipicas, ou seja, apresentam as
médias da poténcias consumidas para cada dia da semana, que sera variado de acordo
com a selecao da UC, se os dados utilizados foram de um meés isolado ou de todos os
dados que compoem o conjunto de dados geral. O fluxograma da Figura 21 simplifica o

caminho que de escolha dos dados.
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Figura 21: Fluxo de Escolha de Dados
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Fonte: Autoria Propria

Com os dados organizados, o programa passa para a proxima etapa, a selecao da UC
a ser observada de forma mais especifica, ocorrendo de forma interativa.

Entao é calculada a média e o desvio padrao da energia ativa entregue, para as medigoes
originais de 15 em 15 minutos e para os dados reorganizados para medicoes de 1 em 1
hora. Por fim, ocorre a plotagem das curvas.

Na Figura 22 encontram-se ilustradas a energia média da unidade em um dia da
semana, continua, e a energia média somado ao desvio padrao, curva tracejada. Neste
caso, esté sendo verificada a curva média para 96 horarios de quatro segundas-feiras, para
o més de janeiro. A curva limite possui um comportamento diferente da curva média,

justamente por conta do desvio padrao que para este intervalo é um valor alto.
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Figura 22: Curva Diaria 96 Medigoes - Segunda-Feira
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Fonte: Autoria Propria

Os mesmos dados da Figura 22 sao organizados agora para um o intervalo de tempo
de 1 em 1 hora. Entao a média e o desvio padrao sao céalculados novamente. A Figura
23 apresenta a nova curva didria de energia entregue, curva continua, junto com a nova

curva média somada ao desvio padrao, curva tracejada.
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Figura 23: Curva Diaria 24 Medigoes - Segunda-Feira
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Fonte: Autoria Propria
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20

Por fim, encontra-se a curva definida como limite da unidade consumidora que seréa

usada para comparacao com as médias da semana. Para esta curva utiliza-se a média do

conjunto de dados escolhida, no caso foram utilizados todos as medi¢oes encontradas para

o més analisado de janeiro, o resultado é observado na curva da Figura 24.
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Figura 24: Curva Limite UC
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Fonte: Autoria Propria

3.4 Determinacao Financeira

20

Além de verificar a ultrapassagem do limite diario, também seré abordado uma visao

financeira da curva de consumo, levando em consideracao a média dos dias da semana

dentro de um més. Para isto foram utilizados os valores vigentes para as modalidades
tarifarias Verde, Azul AH3 - Servigo Publico Tensao de 69 kV e Azul AH4 - Servigo Ptblico

Tensao de 13,8 kV. A concessionéria disponibiliza duas tabelas de tarifacao dependendo

do local onde a UC se encontra no estado da Paraiba. As tabelas apresentadas nas Figuras

25 e 26 a seguir mostram os valores em Reais por quilowatt-hora (kWh) utilizados para

os dados sao medidos.

TARIFA

CONSUMO PONTA CONSUMO FORA ULTRAPASSAGEM
[RE/KWh) PONTA {RS/KWh) DEMANDA PONTA
[RE/KWh)
AZUL AH3 041319 0.26763
AZUL AHA 0.43257 0.28706
WERDE 162414 0.28706

Figura 25: Tarifagao 1

Fonte: Autoria Propria

ULTRAPASSAGEM
DEMANDA FORA
PONTA [RE/kWh)

22.34
52.44
52.44
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Figura 26: Tarifagao 2

TARIFA CONSUMO PONTA CONSUMO FORA ULTRAPASSAGEM ULTRAPASSAGEM
(R$/KWh) PONTA [RS/kWh) DEMANDA PONTA DEMANDA FORA
(R$/KWh) PONTA {RS/KWH)
AZUL AH4 0.38553 0.24591 7402 35.95
VERDE 123178 0.24591 35.98 35.95

Fonte: Autoria Propria

3.5 Numero de Clusters K-Means

Para identificagao de valores superiores ao limite médio, ou seja, ultrapassados foi
utilizado um modelo de agrupamento baseado na técnica K-Means, como explicado na
secao 2.4.1. Os grupos serao repartidos a partir dos valores de energia ativa e dos horarios
de medigao.

Para construcao do modelo proposto, é necessario a determinagao do paramentro de
quantidade de clusters, K. Conforme a literatura existem diferentes métodologias para
selegao do numero de clusters "Ideal"(KODINARIYA; MAKWANA, 2013). Entre eles
pode-se citar os métodos da regra de ouro, da Cross-validation, silhueta, elbow, sendo este
ultimo o método optado para estre trabalho (KODINARIYA; MAKWANA, 2013).

O método escolhido para determinagao do ntimero de clusters ideal foi o do elbow, ou
de forma traduzida, o método do cotovelo. Este método observa que o aumento do niimero
de cluster reduz a soma dos quadrados intra-clusters. A partir do gréafico gerado, o ponto
onde ocorre a curva mais suave e de equilibrio é considerado o nimero de clusters ideal,
(TEMPORAL, 2019). A curva mostrada na Figura 27 ilustra o resultado da metodologia

aplicada ao nosso banco de dados.
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Figura 27: Método do Cotovelo - Jan

Método do Cotovelo

10000 A
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Fonte: Autoria Propria

Sendo o eixo y referente ao valor da soma dos quadrados intra-cluster ( Within-clusters
sum-of-squares - WCSS), e o eixo x referente ao namero de clusters ideiais.
Os valores escolhidos para motivos de comparacao neste projeto foram os de K=3 e

K=4, a partir do ponto de suavizagao da curva da Figura 27.

3.6 Meétricas de Avaliacao

Para a primeira analise comparativa entre os diferentes modelos desenvolvidos neste

trabalho, levamos em consideracao duas métricas de avaliagao.

3.6.1 Erro Médio Quadratico

Como primeira métrica temos o erro médio quadratico (MSE). Este erro é calculado
a partir da média dos quadrados dos erros, isto ¢, a média da diferenga quadratica entre

o valor atual e o previsto, como podemos observar na equagao 3.

N
1 2
MSE =+ x ;m-vp) (3)

e N é o nimero de amostras;

e Va ¢é o valor atual,;
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e Vp ¢é o valor previsto.

Esta métrica ¢ muito empregada para analisar o grau de exatidao do modelo.

3.6.2 Erro Médio Absoluto

A segunda métrica utilizada foi a do erro médio absoluto (MAE). Podemos calcular
este erro a partir da média dos seus erros absolutos, ou seja, é calculada a média do
somatorio do médulo de cada erro encontrado. Isto permite que o valor encontrado nao
seja tao afetado por pontos extremos. Na equagao 4 podemos observar o calculo desta

métrica.

N
1
MAE =5 x Y 1Vo = (4)

e N é o nimero de amostras;
e Va é o valor atual,;

e Vp é o valor previsto.

3.7 Modelo de Previsao de Consumo

O modelo de rede neural recorrente escolhido para realizar a previsao dos dados foi o de
Long Short Term Memory (LSTM). Este modelo consegue resolver os problemas comuns
das redes neurais recorrentes (RNN) comuns, problema esse que é a perda de fungao
de aprendizado conforme ocorre o aumento do gap entre as informagoes (BROWNLEE,
2017).

No contexto deste trabalho, a previsao permitira aos gestores intervirem e se planeja-

rem para possiveis anomalias nos consumos das unidades analisadas.
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Figura 28: Modelo LSTM
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Fonte: Livro (Cap. 51 - Arquitetura de Redes Neurais Long Short Term Memory
(LSTM) (ACADEMY, 2018b))

Como ilustrado na Figura 28 acima, o modelo LSTM possui trés gates para manipular
os dados de entrada. O primeiro gate, Forget Gate, responséavel por decidir se a infor-
macao do periodo anterior sera tutil ou descartavel; Input Gate é gate encarregado de
tentar aprender novas informacoes dos dados de entrada;e por ulitmo o Output Gate,
onde os dados sado atualizados do periodo atual para o futuro (SALEM, 2022).

Para este trabalho foram feitos trés modelos diferentes de LSTM, para entdao compa-
racao dos resultados de saida. Cada modelo possui o mesmo ntimero de dados de entrada.
Serao anélisadas uma amostra de entrada, com 24 amostras de histérico para chegar
na previsao das amostras futuras, o que sera variado apenas na quantidade de camadas

ocultas. O modelo basico proposto é ilustrado na Figura 30.

Figura 29: Modelo Proposto LSTM

Camada Oculta #1 Camada Oculta #2
50 Neur6nios 50 Neur6nios
Célula de Célula de
Meméria Meméria
C;Iuladde _ / Celulade Célula de Celu!s de Dados de Saida:
ntraA a 7\ Memdria Memdria Sal a — ™| Valor do Dado Previsto
1 Neurdnio 1 Neurdnio
N—————————
A
Célula de Célula de
’ Memoria Memoria

Dados de entrada:
1 Amostra presente + 24
amostras Passadas

Fonte: Autoria Propria
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As Tabelas 1 e 2 apresentam os parametros externos escolhidos para os modelos desen-
volvidos de rede neural recorrente. O niimero de épocas foi escolhido a partir de simulagoes
prévias dos modelos, ou seja, uma quantidade que apresentou melhor resultados de curva

de validagao de treinamento.

Tabela 1: Modelo Métrica 1

LSTM - Parametros de Treinamento
Parametros Valores
Epocas 50
Cost Function MSE
Otimizador do gradient ADAM
Fungao de Ativagao ReLU

Tabela 2: Modelo Métrica 2

LSTM - Parametros de Treinamento
Parametros Valores
Epocas 50
Cost Function MAE
Otimizador do gradient ADAM
Funcao de Ativacao ReLLU

Neste método iremos separar os dados em dois grupos, o primeiro grupo sera voltado
para o treinamento da LSTM, sera usado para este grupo os dados dos meses de janeiro,
fevereiro e maio. J& o segundo grupo sera voltado para o teste, e tera os dados do més de
junho. Para o calculo dos erros foram utilizado as métricas MSE e MAE, como explanados
na secao anterior 3.6. Com a comparacao das curvas referentes a cada métrica, podemos
avaliar que a curva MAE obteve valores mais aproximados a curva orginal dos dados.

A Figura 31 apresenta os dados formatados para as 24 amostras passadas e devida-

mente separados nos dois grupos, de treinamento e teste.

Figura 30: Amostras Treinamento e Teste
[ 1 x_train2.shape, y_train2.shape
((2136, 24, 1), (2136, 1))

[ 1 x_test2, y test2 = data_preparation(data_test2)

[ 1 x_test2.shape

(696, 24, 1)

Fonte: Autoria Propria
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Nas Figuras 32 e 33, observamos o erro de treinamento entre o conjunto de entrada e o
conjunto de saida do nosso modelo. A Figura 32 possui as curvas para a métrica MAE, e

a Figura 33 as curvas quando a métrica MSE é aplicada, isto aplicado ao primeiro modelo

desenvolvido.

Figura 31: Curvas "Training Loss"+ "Validation Loss"Modelo 1 MAE
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Fonte: Autoria Propria
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Figura 32: Curvas "Training Loss"+ "Validation Loss"Modelo 2 MSE
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Fonte: Autoria Propria

A curva continua refere-se a perda do treino, " Training Loss", e indica o quanto o

modelo se adaptou aos valores de entrada. Ja a curva tracejada refere-se a validagao dos

dados, " Validation Loss"e indica como o modelo ira se adaptar ao valores de entrada.

Para todos os modelos foi aplicada a mesma funcao de ativacao, ReLLU, que possui

vantagem por nao ativar todos os neurénios ao mesmo tempo (RIZZO; CANATO, 2020).
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4 Resultados

Neste capitulo sera exposto e discutido os resultados que foram obtidos neste trabalho.
Inicialmente sera realizado a verificacao da metodologia de corre¢ao do banco de dados
original.

Em seguida, serd analisado os resultados encontrados nas curvas diarias e da curva
financeira encontrada. Por fim, sera feito a comparagao do resultado obtido pelo modelo

de rede neural artificial proposto para previsao com os dados originais.

4.1 Correcao do Banco de Dados

Os dados sao inicialmente recebidos no formato xlsx, que encontravam-se sem forma-
tagao ou separacao bem definidas. Para facilitacao do trabalho foi entao feito a conversao
do arquivo para csv, de forma que a leitura e tratamento dos dados foram simplificados.
Apobs a conversao ocorre a leitura dos dados, e entao entra-se devidamente na etapa de
tratamento.

A primeira etapa de tratamento é a sepacao dos dados validos dos nulos, vale salientar
que algumas colunas podem conter estes valores zerados, mas nao poderao ser considerados
outliers por poderem se tratar de unidades nao existentes para o periodo de tempo, porém,
quando ocorrer a mudanca de frequéncia dos dados de medigoes de 15 em 15 minutos para
1 em 1 hora, estes valores serao corrigidos pela média dos valores normais.

Agora com apenas valores validos, ocorre a separagao em dois DataFrames, o primeiro
referente aos dados de energia ativa e o segundo a energia reativa, representado na Figura
33. A partir desta divisao as anélise ocorrerao de formas separadas, apesar de que a rotina
criada podera ser utilizada de forma igual para os dois DataFrames. Para estre trabalho
serd dado prioridade ao consumo de energia ativa, entao todas as simulagoes e previsoes

feitas serao referentes as colunas EAE.

Figura 33: Separagao DataFrames Validos

#EAE ENERGIA ATIVA ENTREGUE
df_EAE= df3.loc[:, df3.columns.str.endswith('EAE")]

#EAR ENERGIA ATIVA RECEBIDA - APENAS DADOS NULOS
df_EAR= df3.loc[:, df3.columns.str.endswith('EAR")]

#ERE ENERGIA REATIVA ENTREGUE
df_ERE= df3.loc[:, df3.columns.str.endswith('ERE")]

#ERR ENERGIA REATIVA RECEBIDA - APENAS DADOS NULOS
df_ERR= df3.loc[:, df3.columns.str.endswith('ERR")]

Fonte: Autoria Propria

Com os dados organizados, pode-se entao realizar a mudanga dos nomes das colunas.

A nomeclatura original vem como referéncia o nimero dos medidores. Para melhor espe-
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cificacao eles serao relacionados e substituidos pelos ntiimeros das unidades consumidoras,

através do codigo apresentado na Figura 34.
Figura 34: Corre¢ao Nome das Colunas

dict_from_list = dict(zip(x_key,y_value))
df_EAE= df_EAE.rename(columns=dict_from_list)
df_EAE['DATA']=df3[ 'DATA']

df_EAE[ "HORA']=df3[ "HORA']

df_EAE['D/H']=df[ 'DATA/Hora"]

df_ERE= df_ERE.rename(columns=dict_from_list)
df_ERE[ 'DATA']=df3[ 'DATA']
df_ERE['HORA']=df3[ 'HORA']

df_ERE['D/H' ]=df[ 'DATA/Hora"]

Fonte: Autoria Propria

A qltima parte de correcao dos dados, se encontra na separacao das datas por dia
da semana e por més, como visto na Figura 35. Isto sera fundamental para as proximas

etapas.

Figura 35: Separacao Dia e Més

#Diciondrio p/ separacdo dos dias
DIAS = {@:'Segunda-feira',1:'Terca-feira',2:'Quarta-feira',3:'Quinta-feira’,4: 'Sexta-feira',5:'Sébado’,6: 'Domingo”’}
MES = {1:'Jan’,2:'Fev’,3:'Mar’,4:'Abr’,5:'Mai’,6:"'Jun",7:"Jul",8:'Ago",9:'Set",10:'0ut’,11: "'Nov',12:'Dez"}

df_EAE[ 'DATA" ]=pd.to_datetime(df_EAE[ 'DATA'])
df_EAE['DIA']=df_EAE['DATA'].dt.weekday.apply(lambda x: DIAS[x])
df_EAE['MES' ]=df_EAE[ 'DATA'].dt.month.apply(lambda x: MES[x])
df_EAE.to_excel('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/CONSUMO/EAE.x1sx")

df_ERE[ 'DATA"]=pd.to_datetime(df_ERE[ 'DATA'])

df_ERE['DIA']=df_ERE[ 'DATA'].dt.weekday.apply(lambda x: DIAS[x])
df_ERE["'MES']=df_ERE[ 'DATA'].dt.month.apply(lambda x: MES[x])
df_ERE.to_excel('/content/drive/MyDrive/Colab Notebooks/CONSUMO/ERE.x1sx")

Fonte: Autoria Propria

Por fim, pode-se comparar os resultados das corregoes a partir das Figuras a seguir.

No caso apresentado na Figura 36 temos os dados de entrada sem nenhum tipo de
tratamento, nas colunas referentes a energia ativa recebida e energia reativa recebida.
Pode observar que a existéncia de dados faltantes, resultando em valor total nulo para a

UC.
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11516

11517

11518

11519

11520

Figura 36: Dados de Entrada

DATA/Hora

01/01/2021 00:15

01/01/2021 00:20

01/01/2021 00:45

01/01/2021 07:00

01/01/2021 01:15

30/06/2021 23:15

30/08/2021 23:30

30/06/2021 23:45

01/07/2021 00:00

TOTAL

11521 rows = 5 columns

20925010-EAE ©0025010-EAR ©0025010-ERE 00025010-ERR

11,25
11,22
11,226
11,214

11,19

10,404
10,368
9,966
9,534

117097,2

1,788

177

1,764
1,758

1,728

18

1812
1,722

1,632

0 2502489

Fonte: Autoria Propria

No caso da Figura 37 tem-se os dados ao final das seguintes etapas de corregoes:

retirada de valores nulos; correlacao medidor - UC; separacao da data em més e dia da

semana, para o intervalo de medi¢ao de 15 em 15 minutos. A Figura 37 iré representar

apenas os dados de uma UC que foram utilizados para realizar todas as simulacoes deste

trabalho.

Figura 37

11515

11516

11517

11518

11519

DATA

2021-01-01

2021-01-01

2021-01-01

2021-01-01

2021-01-01

2021-06-30

2021-06-30

2021-06-30

2021-06-30

2021-07-01

: Dados Corrigidos - 96 Medigoes

HORA D/H
00:15:00 01/01/202100:15
00:30:00 01/01/2021 00:30
00:45:00 01/01/2021 00:45
01:00:00 01/01/202101:00

01:15:00 01/01/202101:15

23:00:00 30/06/2021 23:00
2311500 30/06/2021 2315
23:30:00 30/06/2021 23:30
23:4500 30/06/2021 23:45

00:00:00 01/07/2021 00:00

11520 rows = 6 columns

DIA
Sexta-feira
Sexta-feira
Sexta-feira
Sexta-feira

Sexta-feira

Quarta-feira
Quarta-feira
Quarta-feira
Quarta-feira

Quinta-feira

Fonte: Autoria Propria

MES
Jan
Jan
Jan
Jan

Jan

Jun

Jun

Jun

Jul

9980091

11.250

11.220

11.226

11214

11.190

10.440

10.404

10.368

9.966

9.534

Apos todas as correcoes os dados finalizados sao rearrumados para o segundo intervalo,

1 em 1 hora, caso exposto na Figura 38.
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Figura 38: Dados Corrigidos - intervalo 24 horas

11515

11516

11517

11518

11519

DATA
2021-01-01
2021-01-01
2021-01-01
2021-01-01

2021-01-01

2021-06-30
2021-06-30
2021-06-30
2021-06-30

2021-07-01

HORA

00:15:00

00:30:00

00:45:00

01:00:00

01:15:00

23:00:00

231500

23:30:00

23:4500

00:00:00

11520 rows = & columns

Fonte:

D/H
01/01/2021 00:15
01/01/2021 00:30
01/01/2021 00:45
01/01/2021 01:00

01/01/2021 01:15

30/06/2021 23:00
30/06/2021 2315
30/06/2021 23:30
30/06/2021 23:45

01/07/2021 00:00

4.2 Curva de Consumo Diario

DIA
Sexta-feira
Sexta-feira
Sexta-feira
Sexta-feira

Sexta-feira

Quarta-feira
Quarta-feira
Quarta-feira
Quarta-feira

Quinta-feira

Autoria Propria

MES
Jan
Jan
Jan
Jan

Jan

Jun
Jun
Jun
Jun

Jul

9980091

11.250

11.220

11.226

11214

11.190

10.440

10.404

10.368

9.966

9.534

Para determinacao da curva diaria, inicialmente é feito uma selecao dos dados a serem

analisados, como mostrado pelo fluxograma da se¢ao 3.3. Para ambos os casos, em seguida

¢ selecionada o niumero da unidade consumidora (UC) a ser examinada mais pontualmente.

Com a UC escolhida, entao ¢é célculada a média por horario e gerado alguns graficos.

O primeiro grafico é para analise da energia entregue durante o periodo de ponta e

fora ponta, para tomadas de desi¢oes. Para a Figura 39, é apresentado a curva tipica de

uma segunda-feira, o limite da curva é a energia média para todas as segundas-ferias do

meés analisada para o intervalo de 24 horas.

Observa-se que para o intervalo de ponta, horario entre 18 horas a 21 horas ocorreu

um pico no consumo de energia ativa, isto pode indicar que sucedeu a entrada de cargas

mais pesadas no sistema elétrico da UC.
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Figura 39: Ponta e Fora Ponta - Segunda-Feira

"""" Energia Ativa Diaria
00:00 - 18:00 o BR———
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40
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=)

15 20

10
Tempo (24 Horas)

Fonte: Autoria Propria

Para cada dia da semana foi encontrada sua propria curva tipica, a exemplo da Figura
39.

O segundo grafico, realiza a comparagao entre o limite mensal, encontrado através da
média de todos os dias do més anéalisado, com a curva tipica diaria para a UC em questao.
O modelo da Figura 40, apresenta a curva tracejada referente ao limite mensal e a curva
continua para a energia média medida no local.

Neste caso, se a média encontrada durante aquele dia for maior que o limite mensal,
entao a area da curva sera preenchida pela cor vermelha, caso contrario a area seré
preenchida com a cor azul mostrando que nao ocorreu ultrapassagem naquele horério.

Na Figura 40, observa-se que ocorreram ultrapassagens durante o periodo de 23 horas e

meia-noite.
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Figura 40: Ultrapassagem Diaria - Segunda-Feira

—— Limite UC
50 Energia Média Hora

IS
=)

Energia Ativa Entregue (kWh)
W w
o w

25

20

10 15 20
Tempo (24 Horas)

Fonte: Autoria Propria

De forma mais geral, o DataFrame da Figura 41 foi criado para aprestar os valores
e horarios onde ocorreram ultrapassagem durante o dia e para melhor visualizacao. As
saidas que possuem NaN, sao dados de valores normais e que nao possuem ultrapassagem,

j& os valores que sao visiveis estao relacionados ao dados considerados ultrapassagem.
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Figura 41: Ultrapassagem Semanal

Seg Ter Qua Qui Sex Sab Dom
0 39.9465 43.1985 43.4355 434580 41.8464 41.8596 41.9280
1 NaN 36.7455 37.8630 39.5130 41.1216 39.2052 39.7008

2 NaN NaN 30.2370 34.1445 36.2796 33.9072 36.6432

3 NaN NaN 246195 281280 31.7112 29.1264 325764
4 NaN NaN 21.6075 22.5240 27.8148 254328 29.5908
5 NaN NaN NaN 218835 246708 234852 258420

6 NaN 27.1890 NaN 248070 27.2052 24.9372 24.1548

7 NaN 32.5035 NaN 290265 34.9956 30.3588 NaN
8 NaN 39.6525 35.8260 37.0425 41.1780 37.7700 NaN
9 NaN 44.0385 43.5570 43.8135 NaN NaN NaN

10 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

n NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
12 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
13 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
14 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
15 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
16 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
17 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
18 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
19 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN

20 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
21 NaN NaN NaN NaN NaN NaN NaN
22 NaN NaN NaN 449430 NaN NaN NaN

23 443955 443850 443820 445935 435480 4209888 NaN

Fonte: Autoria Propria

4.3 Curva Financeira

A curva financeira é feita de acordo com a tabela de tarifagoes ja mostrada na segao
3.4. Para uma curva mais fiel, sao solicitados alguns dados ao usuario, sendo estes a
concessionaria a qual a unidade pertence, a constante de medidor, que pode ser encontrada
no faturamento de energia elétrica, e o tipo de tarifacao. Por fim é retornada a soma total,

como visto na Figura 42.

Figura 42: Dados de Entrada

Qual & concessionaria: EPB, EBO

EPBE

Qual a constante do medidor:

1

Qual a tarifacdo: 1- AZUL AH4, 2- AZUL AH3, 3- VERDE
VERDE

Fonte: Autoria Propria

Com a selecao do tipo de tarifacao, é entao realizado o célculo financeiro dos valores
de consumo medidos. Eles sao feitos através da separagao das medigoes em relagao ao
horario, se sao fora ponta ou em ponta, além de realizar a selecao dos valores excedentes
com base no limite definido para UC. Os valores de cada horario serao multiplicados pela

constante do medidor, inserido manualmente, e pela tarifacao referente a modalidade
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contratada.

Apos encontrados, os valores foram divididos em quatro colunas como apresentado na
Figura 43, a primeira relativo ao valor do hérario ponta, o segundo ao valor do hérario fora
ponta, o terceiro ao valor de ultrapassagem em horario ponta e por ultimo ultrapassagem

em horario fora ponta.

Figura 43: DataFrame Financeiro

Financeiro FP Financeiro P Financeiro UP Financeiro UFP /.

11.467042 0.000000 0.0 2094.79446
0833814 0.000000 0.0 0.00000
7.812194 0.000000 0.0 0.00000
6.402443 0.000000 0.0 0.00000
5.356970 0.000000 0.0 0.00000
5.113687 0.000000 0.0 0.00000
6.006300 0.000000 0.0 0.00000
7.145210 0.000000 0.0 0.00000
9.561682 0.000000 0.0 0.00000

10.584763 0.000000 0.0 0.00000
9.534124 0.000000 0.0 0.00000
9.600435 0.000000 0.0 0.00000
9.590962 0.000000 0.0 0.00000
9.578044 0.000000 0.0 0.00000
9.552639 0.000000 0.0 0.00000

11.209980 0.000000 0.0 0.00000

12.767424 0.000000 0.0 0.00000

12.930187 0.000000 0.0 0.00000
0.000000 74.801392 0.0 0.00000
0.000000 74494479 0.0 0.00000
0.000000 73.868323 0.0 0.00000
0.000000 73.539435 0.0 0.00000

12.881100 0.000000 0.0 2353.11390

12744172 0.000000 0.0 2328.10002

Fonte: Autoria Propria

Por fim, encontra-se a curva financeira para o consumo e para os valores de ultrapas-
sagem de acordo com a Figura 44. A curva continua em azul representa o somatorio dos
valores de consumo ponta e fora ponta normais, e a curva vermelha tracejada refere-se
aos valores ultrapassados em ponta e fora ponta.

Como ocorreram mais ultrapassagens em horarios parecidos ao longo do més, a curva
tracejada possui picos altos devido ao valor da taxa de ultrapassagem e periodicos. A
curva em continua do valor total, possui uma curva mais suave para os horario fora

ponta, e em hoérarios de ponta alguns picos.
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Figura 44: Curva Financeira
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Fonte: Autoria Propria

4.4 Clusterizacao K-Means

Nesta secao iremos mostrar os resultados do agrupamento da clusterizagao com base
no modelo K-Means, considerando dois cenérios. Cada cenério foi definido com quanti-
dades diferentes de meses analisados, sendo o primeiro apenas de um més e o segundo

considerando os todos os dados disponiveis.

4.4.1 Cenario 1: Unico Més

Para o priméiro cenério, foi necessario a definicao do K ideal para ser utilizado. Como
dito na se¢ao 3.5, o K ideal seria 3 ou 4, entao foi feito uma andlise para cada um dos K.

O agrupamento levou em conta os niveis de poténcia, se o dado foi de uma medigao
muito mais alta que o normal ou se foi de medi¢oes mais baixas que o normal.

Na Figura 45 pode-se observar o processo de clusterizacao para K=3. Podemos verifi-
car que a separagao dos valores de poténcia em relagao ao horario ocorreu de forma correta,
porém, valores excedentes foram agrupados com valores normais em maior frequéncia. De

forma geral esta classificagao ird permitir verificar os tipos de niveis das medi¢oes arma-

zenadas.
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Figura 45: Resultado Clusterizagdo Mensal K=3
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Fonte: Autoria Propria

Na Figura 46, nota-se que para K=4 ocorreu uma melhor separacao, ou seja, os valores
de poténcia excedentes foram mais bem definidos em relacao aos clusters, entre dois dos
quatro agrupamentos sendo estes os agrupamentos 0 e 2, da mesma forma que as poténcias

abaixo do limite forma separados nos outros dois restantes, nos agrupamentos 1 e 3.
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Figura 46: Resultado Clusterizagdo Mensal K=4
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Fonte: Autoria Propria

4.4.2 Cenario 2: Meses Completos

Clusters
0

1

o 2
e 3

Neste cenario foram considerados todos os meses armazenados dentro do banco de

dados do trabalho. A partir da técnica do cotovelo podemos determinar que o nimero de

clusters permance igual ao primeiro caso, com K=3 ou K=4.

Para K=3 podemos observar uma semelhanc¢a ao mesmo nimero de clusters do cenario

1, os dados de poténcia ultrapassada e normais nao foram bem definidos entre as classes.

Na Figura 47 pode-se observar isto.
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Figura 47: Resultado Clusterizagio Anual K=3
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Fonte: Autoria Propria

Na Figura 48, temos K=4, pode-se observar uma maior uniformidade, ou seja, o

agrupamento ocorreu de uma forma correta, o que se compara ao K=4 do cenério 1.
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Figura 48: Resultado Clusterizagdo Anual K=4
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Fonte: Autoria Propria

4.5 Modelo de Previsao LSTM

Como dito no capitulo anterior, foram feitos trés modelos LSTM e variando as quan-
tidades de camadas ocultas.

Para o treinamento foram usados os dados de trés meses e para o teste apenas os dados
do més de junho, como pode ser visto na Figura 49. Os valores aplicados passaram por
um processo de normalizagao, para que nao ocorresse a apari¢ao de dados negativos ou

discrepantes, ou seja, eles foram padronizados em um intervalo de zero a um.

Figura 49: Dados de Treinamento e Teste

data_train2 = M_RESAMPLE.loc['2821-81":'2821-85",uc].to_numpy()
data_test2 = M_RESAMPLE.loc[ '2821-86" ,uc].to_numpy()
data_train2

array([33.696, 44.784, 44.61 , ..., 65.718, 48.312, 40.032])

data_test2

srray([38.112, 32.882, 3@.354, 26.226, 22.14 , 21.426, 24.24 , 3@.252,
49,638, 66.816, 66.774, 66.564, 66.528, £6.258, 65.544, 64.824,
54.682, 65.778, 66.798, £6.222, 59.436, 48.962, 40.302, 35.645,
3@.534, 53.076, 64.302, £4.212, 64.14 , 64.146, 43.84 , 40.335,

Fonte: Autoria Propria
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Logo apos, os valores sao reorganizados em matrizes tridimensionais para que os mo-
delos propostos possam realizar o treinamento de modo correto. Neste caso modelamos os
dados de treinamento de forma que a matriz de saida possua um historico de 24 amostras,

para previsao das amostras seguintes.

4.5.1 Modelo 1 - Duas Camadas Ocultas

O primeiro modelo desenvolvido possui uma camada visivel, com apenas uma en-
trada, duas camadas ocultas, cada camada oculta possuindo cinquenta neurénios e com
a primeira camada tendo realimentacao dos dados, para entao gerar na camada de saida

a previsao do valor de poténcia futura. O modelo pode ser expresso de acordo com o

sumario da Figura 50.
Figura 50: Summary Model 1

Model: "sequential 1"

Layer (type) Output Shape Param #
Qstm3 (sT)  (Nome, 24, 50)  lede0
Istm_4 (LSTM) (None, 58) 20200
dense_1 (Dense) (None, 1) 51

Total params: 30,651
Trainable params: 30,651
Non-trainable params: @

Fonte: Autoria Propria

Na Figura 51, observa-se os valores previstos em comparacao aos valores originiais,
curva tracejada, com a métrica MAE e com seus seus dados ainda normalizados.
A curva continua, com os dados previstos, acompanha de forma aproximada os dados

de teste, curva tracejada, com variagao de alguns picos, acima ou abaixo e um erro
percentual médio (MAPE) de 10,99%.
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Figura 51: Model 1 - Métrica MAE

"""" Dados Teste
—— Dados Previsao

°
®

°
>

o
kS

Energia Ativa Entregue Normalizada

°

0.0

Amostras

Fonte: Autoria Propria

A Figura 52 segue o mesmo padrao da Figura 51, mudando apenas a métrica utilizada,
que neste caso é a MSE. Neste caso, a curva de previsao apresentou um erro percentual
de 8,65% . Apesar de ter um erro menor que a métrica MAE para este modelo, a curva de

previsao possui uma maior quantidade de picos em relacao aos dados originais de teste.

Figura 52: Model 1 - Métrica MSE
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Fonte: Autoria Propria
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4.5.2 Modelo 2 - Trés Camadas Ocultas

O segundo modelo desenvolvido possui uma camada visivel, com apenas uma entrada,
trés camadas ocultas, cada camada oculta possuindo cinquenta neurénios, agora com
realimentacao nos neuronios da primeira e segunda camadas, para entao chegar na camada
de saida a previsao do valor de poténcia. O modelo esta expresso de acordo com de acordo

com o sumério da Figura 53.

Figura 53: Summary Model 2

Model: "sequential 2"

Layer (type) Output Shape Param #
lstms (Ls)  (Nome, 24, 50)  1esee
1stm_6 (LSTM) (None, 24, 50) 20200
1stm_7 (LSTM) (None, 58) 20200
dense_2 (Dense) (None, 1) 51

Total params: 50,851
Trainable params: 58,851
Non-trainable params: @

Fonte: Autoria Propria

Na Figura 54, encontra-se os valores normalizados da curva de previsao (continua e em
azul), em comparagao a curva original (tracejada e em vermelho), com a métrica MAE.
Para esta simulacao o MAPE, erro percentual médio, encontrado chegou a um valor de

7,02%. Neste caso a previsao ocorreu de fomar mais fiel aos dados originais.
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Figura 54: Model 2 - Métrica MAE
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Fonte: Autoria Propria

A Figura 55 segue o mesmo padrao da Figura 54, mudando apenas a métrica utilizada,
que neste caso foi MSE. A curva de previsao neste caso apresentou uma compatibilidade
parecida com a simulagao anterior da métrica MAE e com os dados originais, apresentando

um erro médio percentual de 8,24%.

Figura 55: Model 2 - Métrica MSE
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Fonte: Autoria Propria

4.5.3 Modelo 3 - Quatro Camadas Ocultas

O terceiro modelo desenvolvido segue em mesmo principio os outros dois modelos

anteriores, possuindo uma camada visivel de uma entrada, agora quatro camadas ocultas,



4 RESULTADOS 95

cada uma possuindo cinquenta neurénios, e agora com realimentacao nos neurdnios nas
trés primeiras camadas, para entao chegar na camada de saida a previsao do valor de

poténcia, de acordo com de acordo com o sumario da Figura 56.

Figura 56: Summary Model 3

Model: "sequential 3"

Layer (type) Output Shape Param #
lstns (s)  (None, 24, 58) 10400
1stm 9 (LSTM) (None, 24, 50) 20200
1stm_1@ (LSTM) (None, 24, 50) 20200
1stm_11 (LSTM) (None, 50) 206200
dense_3 (Dense) (None, 1) 51

Total params: 71,051
Trainable params: 71,051
Non-trainable params: @

Fonte: Autoria Propria
As curvas apresentadas na Figura 57 pertencem a comparagao entre a previsao (curva

continua) com os dados teste (curva traceja), para a métrica MAE. Observa-se que a

previsao nao acompanha os valores de teste, tendo falhas mais graves e um erro percentual

de 25,60%.

Figura 57: Model 3 - Métrica MAE
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Fonte: Autoria Propria
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A Figura 58 segue o mesmo padrao da Figura 57, mudando apenas a métrica utilizada,
que neste caso ¢ a MSE. Esta previsao apesar de ter uma compatibilidade maior com os
dados que a simulacao para a métrica MAE, apresenta ainda uma elevada porcentagem
de erro médio, 14,60%. Logo, ocorre uma discrepancia entre os valores originais e os

previstos.

Figura 58: Model 3 - Métrica MSE
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Fonte: Autoria Propria

4.5.4 Comparacao Entre modelos

Por fim, com a conclusao das simulacoes dos modelos propostos, podemos entao rea-
lizar as comparagoes.

Levando em consideragao as métricas, a MSE apresentou curvas com caracteristicas
constantes. Porém, a MAE apresentou um modelo com a menor porcentagem de erro
entre a previsao e a original, além de possui maior adaptabilidade para entrada de novos
dados.

Na Figura 59, temos a comparacao lado a lado entre os trés modelos para a primeira
métrica. E possivel observar que a curva relativa ao modelo 2 obteve valores mais aproxi-
mados aos originais, seguido pela curva do modelo 1 e por fim a curva do modelo 3, que

aprensentou o maior valor de erro entre todas as simulagoes realizadas neste trabalho.
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Figura 59: Comparagdo Modelos Métrica MAE
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Fonte: Autoria Propria

Para o caso da segunda métrica, a Figura 60 apresenta a comparacao entre os trés
modelos. Neste caso a curva do modelo 2, com trés camadas ocultas, exibiu um melhor
resultado de previsao. Observando as curvas, percebe-se que o modelo 1 e 2 se aproximam
muito do resultado desejado, ja a curva o modelo 3 apresenta o segundo pior resultado

entre todas as simulagoes.

Figura 60: Comparacao Modelos Métrica MSE
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Fonte: Autoria Propria
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Assim, todos os modelos desenvolvidos mostraram-se capazes de se adequar aos dados
originais e entao realizarem as tarefas propostas, de previsao do consumo elétrico para
meses futuros. Evidenciando os dois segundos modelos como os mais confidveis no uso

das métricas MAE e MSE, respectivamente.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho permitiu apresentar diferentes métodos para previsao de consumo, além
de mostrar uma técnica simples e facil de anélisar a ultrapassagem do consumo. O objetivo
dele ficou concentrado na elaboracao de um modelo de previsao facil de se entender e de
se manipular, para utilizacao do pessoal que trabalha na empresa CAGEPA.

Foram construidos modelos de agrupamentos nao supervisionados baseados em K-
Means, e modelos de previsao supervisionados baseados em Redes Neurais Recorrentes
do tipo LSTM. Os modelos foram postos a prova em um conjunto de dados selecionado e
tratados, para funcionamento correto.

Para validacao dos modelos de deep learning LSTM foram usados as métricas MAE e
MSE.

A escolha do modelo de previsao se deu de forma mais complexa, visto que ocorre
a necessidade de que este possuisse uma depenéncia temporal entre os dados. Como o
modelo simples de RNN possui algumas problemas com a perda de funcao de aprendizado,
foi entao escolhido o modelo LSTM.

Os modelos de LSTM foram comparados entre si e com base na curva de valores
originais, sendo o segundo modelo, com trés camadas ocultas, se mostrando superior aos
outros dois modelos que possuie respectivamente duas e quatro camadas ocultas, estes
resultados se deram a partir do pré processamento realizado, junto como a escolha dos
parametros internos destes.

Para um trabalho futuro sugere-se:

e Anélise da curva financeira com base na variagao do tempo;
e Otimizacao dos parametros;

e Desenvolvimento de novos modelos;

Por fim, podemos afirmar que o trabalho desevolvido contribuiu de forma direta para
a evolucao do conhecimento assimilado durante o curso de engenharia elétrica do discente,

principalmente na area de sistemas inteligentes, programacao e gestao energética.
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6 ANEXO I - Dados Aplicados

Figura 61: Dados Més de Janeiro

1 - Selecionar mes de analise ou 2 - analise meses completos

1

Digite o mes a ser analisado:

Jan

PpPWN R

2970
2971
2972
2973
2074

W NREeEe

2970
2971
2972
2973
2974

21187
7.698
1.578
7.194
3.066
4.308
7.548
5.886
9.102
3.786
8.952

9980259
09.438
8.438
9.434
9.435
0.437
0.322
9.324
08.322
9.323
8.323

9081353
©.000
©.000
0.0e0e
©.00@
©.000
.119
e.12e
0.119
©.119
0.071

9980529
5.538
6.984

12.414
12.426
12.444
8.640
5.472
5.472
9.996
12.396

9080091 9986619
11.256 ©.0357
11.2286 0.0039
11.226 ©.0039
11.214 0.0036
11.196 ©0.0039

1840142
0.398

S 0.397
cen 9.398
9.398

0.397

0.390

i 0.389
cee 0.3%0
0.389

0.39%0

1366670
11.98
11.94
11.60
11.62
11.64
11.75
11.78
11.76
11.76
11.76

9980574
0.036
8.036
9.042
0.036
0.0836
0.036
0.036
0.036
0.036
6.030

9088543
6.87
7.85

11.43
11.42
11.50

183806
1.60000
1.61256
1.60000
1.60000
1.71250
1.57508
1.81250
1.86875
1.83125
1.80625

Fonte: Autoria Propria

1798224
0.007
0.006
0.006
0.007
0.0e07

1039460
0.004
0.004
9.004
0.000
9.004
6.308
6.324
6.328
6.324
6.328

9998194 \
0.450
0.448
0.448
0.449
0.458
0.440
0.438
0.438
9.438
0.427

9080245 \
0.1050
0.1028
0.1026
0.1026
0.1026
0.1098
0.1096
0.1098
0.1100
0.11e0
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Figura 62: Dados Meses Completos

1 - Selecionar mes de analise ou 2 - analise meses completos

2

21187 9981353 9980091 9980619 1366670 9986543 1798224 9998194 \
e 7.698 6.6000 11.256 0.6357 11.98 6.87 0.007 0.450
1 1.578 8.000 11.220 ©0.0039 11.94 7.85 ©.006 9.448
2 7.194 8.600 11.226 ©.0039 11.60 11.43 0.006 0.448
3 3.066 8.000 11.214 ©.0036 11.62 11.42 28.007 8.449
4 4.388 8.000 11.19@¢ ©.0039 11.64 11.50 @.007 0.450
11515 0©.600 8.471 10.448 06.1932 131255 8.57 e.010 ©.458
11516 0©.000 8.469 10.484 0.1932 11.55 8.55 8.010 0.457
11517 ©.000 8.470 10.368 0.1881 11.56 8.57 08.009 8.459
11518 ©.000 8.472 9.966 ©.0048 11.60 8.59 e.010 0.460
11519 ©.ee0 8.470 9.534 0.e039 11.60 8.56 ©.009 0.458

0980259 9980529 ... 1840142 9980574 183806 1030460 0080245 \
%] 8.438 5938 e 8.398 9.036 1.60000 8.4 ©.1e5@
1 8.438 6.984 0.397 9.036 1.61250@ 8.ee4 0.1028
2 8.434 12.414 08.398 9.042 1.60000 8.4 0.1026
3 8.435  12.426 0.398 9.036 1.60000 8.000 0.1026
- 8.437 12.444 0.397 0.036 1.71250 8.ee4 0.1026
11515 8.311 12.540 0.393 9.038 1.72500 6.828 ©.1928
11516 9.311 12.510 0.392 ©.030 1.69375 6.820 ©.1928
11517 0.311 12.522 0.393 9.030 1.66250 6.828 0.1928
11518 8.313 9.678 0.392 9.030 1.64375 6.824 ©.193@
11519 0.311 5.37e 0.392 8.038 1.65625 6.828 0.1936

Fonte: Autoria Propria
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