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RESUMO

A presente monografia tem como objetivo a aplicacdo de técnicas de Mineracdo de Dados,
como RNA, KNN e Random Forests, para a predicdo e andlise de resultados, a fim de
possiveis tomadas de decisdo, na area de energia elétrica no ambiente doméstico. A base de
dados utilizada engloba informag¢des como: consumo de energia elétrica em ambientes
domésticos e dados meteoroldgicos, sendo que a residéncia, que ¢ o objeto de estudo, estd
localizada na Bélgica. Os registros foram coletados e anotados por Candanedo, Feldheim e
Deramaix (2017). Métodos matematicos foram aplicados, como: andlise de correlagdo para
compreender as relacdes entre atributos/varidveis, e normalizacdo para melhorar a
visualizag¢ao da base, padronizando a escala dos dados. A avaliacdo e validacao dos resultados
obtidos deram-se por meio de métricas como, MAE, MAPE e RMSE. Destaca-se que os
resultados deste estudo superaram os obtidos na pesquisa base, apresentando resultados de
22,83 para MAE, 22,14% para MAPE e 54,52 para RMSE. E a pesquisa base apresentou
resultados de 31,36 para MAE, 29,76% para MAPE e 70,74 para RMSE. Para trabalhos
futuros, diversas oportunidades destacam-se para aprimorar e expandir os resultados obtidos.
Verificar se o0 WEKA trata Overfitting. Aplicacdo de novas técnicas de predicdo e novos
métodos de validagdo. Outra possivel abordagem: andlise dos tipos de eletrodomésticos
utilizados e os horarios de maior demanda de energia, podendo analisar em periodos e
intervalos diferentes, como em semanas ou em meses, com foco na identificacdo de
economias na energia e fazer comparagdes nacionais, se todas as residéncias economizassem.
Por fim, replicar o estudo no contexto brasileiro.

Palavras-chave: Mineracao de Dados. Predi¢dao. Energia Elétrica Doméstica.



ABSTRACT

This monograph aims to apply Data Mining techniques, such as ANN, KNN and Random
Forests, for the prediction and analysis of results, in order to make possible decisions, in the
area of electrical energy in the domestic environment. The database used includes
information such as: electrical energy consumption in domestic environments and
meteorological data, and the residence, which is the object of study, is located in Belgium.
The records were collected and annotated by Candanedo, Feldheim and Deramaix (2017).
Mathematical methods were applied, such as: correlation analysis to understand the
relationships between attributes/variables, and normalization to improve the visualization of
the database, standardizing the data scale. The evaluation and validation of the results
obtained were carried out using metrics such as MAE, MAPE and RMSE. It is noteworthy
that the results of this study surpassed those obtained in the base research, presenting results
of 22.83 for MAE, 22.14% for MAPE and 54.52 for RMSE. And the base survey presented
results of 31.36 for MAE, 29.76% for MAPE and 70.74 for RMSE. For future work, several
opportunities stand out to improve and expand the results obtained. Check if WEKA treats
Overfitting. Application of new prediction techniques and new validation methods. Another
possible approach: analysis of the types of household appliances used and the times of
greatest energy demand, which can be analyzed at different periods and intervals, such as
weeks or months, with a focus on identifying energy savings and making national
comparisons, if all households saved. Finally, replicate the study in the Brazilian context.

Keywords: Data Mining. Prediction. Household Electricity.
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1. INTRODUCAO

De acordo com IEA — International Energy Agency (2020), o consumo de energia
elétrica doméstica ¢ um tema de grande importancia, pois estd diretamente relacionado a
preservacao dos recursos naturais, mitigagdo das mudancas climéticas, entre outros. Um outro
fator de grande peso ¢ que a economia de energia pode impactar também na economia da
conta de energia. Assim, ¢ importante que os consumidores de energia doméstica adotem
medidas para reduzir o consumo de energia elétrica.

O presente trabalho propde a predigao de energia elétrica, utilizando-se de técnicas
de mineracdo de dados, através de uma base de dados, cujo nome é: Appliances Energy
Prediction Data Set (Base de dados de previsao de energia de eletrodomésticos). Essa base
de dados encontra-se disponivel na UCI — Machine Learning Repository'. O pré-
processamento foi realizado com a finalidade de fazer as transformagdes necessarias e em
seguida aplicou-se as seguintes técnicas de predicdo de Mineracdo de Dados: Redes
Neurais Artificiais (RNA), K — Nearest Neighbors (KNN) e Random Forests (RF). Os
resultados da pesquisa através dessas técnicas de predicdo foram obtidos pelo software
WEKA. Com os resultados, averiguou-se qual técnica se destacou através de suas métricas:
Erro Médio Absoluto (MAE), Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE) e Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE), para possiveis tomada de decisdes, no contexto de gasto de

energia elétrica em residéncias.

1.1 Objetivos

A fim de garantir a realizagdo efetiva desta monografia, ¢ essencial estabelecer
objetivos para definir e direcionar o seu escopo. Esses objetivos podem ser encontrados nas
secoes: 1.1.1, Objetivo Geral; 1.1.2, Objetivos Especificos; e na 1.1.3, Resultados Esperados.

1.1.1 Objetivo Geral

Realizar a aplica¢do de técnicas de Mineracdo de Dados em uma base de dados de

previsdao do consumo de energia de eletrodomésticos e avaliar os modelos gerados.
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1.1.2  Objetivos Especificos

. Realizar o pré-processamento da base de dados;
o Aplicar técnicas de Mineragdo de Dados na base gerada e validar os modelos;
o Realizar uma comparacdo dos resultados obtidos com os resultados do trabalho

realizado por Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017).

1.1.3 Resultados Esperados

Espera-se que as técnicas aplicadas a mineragdo de dados contribuam na geracdo de
modelos preditivos no escopo de uma base de dados do consumo de energia elétrica de
eletrodomésticos, podendo-se avangar no escopo de economia do consumo de energia de
eletrodomésticos. Assim, almeja-se que o trabalho produzido possa contribuir com a tomada
de decisdo que impacte na economia do consumo de energia. Visto que, segundo a Empresa
de Pesquisa Energética (2018), a economia de energia elétrica ajuda na preserva¢do do meio

ambiente.

1.2 Justificativa

De acordo com relatério da IEA — International Energy Agency (2020) ou Agéncia
Internacional de Energia, o estudo do consumo de energia elétrica tem grande importancia a
partir do momento em que se sabe quais atitudes causam impacto na eficiéncia energética.
Segundo a Empresa de Pesquisa Energética (2018), saber o que fazer para consumir menos
energia ¢ fundamental para manter os recursos naturais e contribuir para a melhoria das
mudancgas climaticas. Ainda conforme a empresa, a energia consumida em grande parte do
mundo, atualmente, vem de energias ndo renovaveis. Sendo o rendimento desse tipo de
energia elevado, geram empregos e possuem bons precos. Porém, sdo prejudiciais ao meio
ambiente e a satde, devido a emissao de gases de efeito estufa.

A Mineracao de Dados, de acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009), auxilia a
sociedade na tomada de decisdo em diversas areas como: a de Negocios, Medicina, Ciéncias e
Engenharia. Na de Negocios, a coleta de dados auxilia clientes a criarem perfis, direcionarem

as vendas, detectarem anomalias e, consequentemente, aumentarem suas vendas e
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lucratividade. Nas areas da Medicina, Ciéncias e Engenharia, permite aos cientistas estudarem
milhares de genes de uma vez, uma vez que isso ndo seria possivel antes dessa tecnologia. Com
a Mineracdo de Dados ¢ possivel isolar genes e identificar doengas. Ji, no ambito
institucional, conforme Carvalho et al. (2022), o estudo da predigcdo permite saber a geragao

de energia elétrica de uma usina fotovoltaica.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O referencial tedrico do presente trabalho serd subdivido em duas seg¢des. A Secdo 2.1
conceitua a area de computagdo em relagdo a Mineragdo de Dados, cuja area utilizada neste

trabalho, junto a explicagdo do dominio deste estudo, ¢ a energia elétrica no ambito

doméstico. Ja a Secao 2.2 trata-se do Estado-da-arte.

2.1 Fundamentacio tedrica

De acordo com Fayyad, Piatetsky-Shapiro e Smyth (1996), a Mineracdo de Dados
originou-se da intersec¢do de trés areas distintas: banco de dados, estatistica e inteligéncia
artificial. A combinagdo dessas trés areas deu origem a Mineragdo de Dados, com o objetivo
de extrair informagodes Uteis e significativas, a partir de grandes conjuntos de dados, tornando-
se uma area de pesquisa ativa nos anos 90, com o desenvolvimento de novas técnicas e
algoritmos para analise de dados. De acordo com Tan, Steinbach e Kumar (2009), o processo
de Minerag¢do de Dados ¢ composto por varias etapas, incluindo a selegdo e preparacdo dos
dados, aplicagdo de técnicas de Mineragdo de Dados, interpretagdo dos resultados e avaliagao
da qualidade das descobertas, processo nomeado como KDD - knowledge discovery in
databases (Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados). Ainda de acordo com os
autores, existem varias tarefas de Mineracdo de Dados, como classificagdo, clustering,
associacao de regras, analise de séries temporais, predi¢ao, entre outras.

Segundo Singh e Yassine (2018), a previsao do consumo de energia elétrica doméstica
¢ um desafio importante, uma vez que o consumo pode ser influenciado por fatores como o
comportamento do usudrio, a condi¢do do clima e o uso de aparelhos elétricos. Sendo assim, a
Mineracao de Dados pode ser usada para analisar os padrdes histéricos de consumo de
energia elétrica em domicilios e identificar padroes que possam ser usados para prever o
consumo futuro. Essas previsdes podem ajudar os consumidores a ajustarem seu consumo de
energia (Wh) e reduzirem o uso desnecessario de energia elétrica.

Os consumidores podem optar por escolherem eletrodomésticos e eletronicos que
possuem o selo “A”, visto que, de acordo com o site Mundo Educagdo, esses selos variam de
“A” a “E”, sendo que “A” sdo os que consomem menos energia € “E”, os que consomem mais

energia.
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2.1.1 Técnicas de predicao

A Mineragdo de Dados compreende diversas tarefas, sendo uma delas a predicao.
Dentro da tarefa de predi¢do, ha uma variedade de técnicas disponiveis. De acordo com Tan,
Steinbach e Kumar (2009), RNAs sdao um conjunto de algoritmos de aprendizado de maquina
que se inspiram no funcionamento do cérebro humano para realizar tarefas de classificagdo,
previsdo e reconhecimento de padrdes. “As redes neurais artificiais (RNAs) tém sido um
método alternativo e eficiente para realizar a previsdo de cargas elétricas na atualidade [...]”
(ABREU et al., 2017, p. 02).

A segunda técnica a ser citada ¢ o KNN. Para Tan, Steinbach e Kumar (2009), o KNN
¢ um algoritmo de aprendizado supervisionado, baseado em instancias que classificam objetos
com base na similaridade com outros objetos previamente rotulados. Ele ndo requer uma fase
de treinamento explicita e, em vez disso, utiliza diretamente um conjunto de dados de
treinamento existente. Quando um novo objeto ¢ apresentado ao algoritmo, ele determina os k
objetos mais proximos no conjunto de dados de treinamento e atribui a classe mais comum
entre esses objetos ao novo objeto. O livro também discute algumas das principais questdes e
consideragdes envolvidas na implementagao do KNN, como a escolha do valor de k, a medida
de distancia a ser usada e o tratamento de dados ausentes ou incompletos.

A terceira técnica a ser citada ¢ o RF. Segundo Tan, Steinbach e Kumar (2009), a
técnica RF, funciona criando varias Arvores de Decisdo, a partir do conjunto de dados de
treinamento, cada uma utilizando um subconjunto aleatério dos recursos (varidveis
independentes ou atributos) e dos exemplos (instincias) para o treinamento. Quando um novo
exemplo ¢ apresentado ao algoritmo, ele passa pelo conjunto de arvores de decisdo e

determina a classe mais comum entre todas as arvores.

2.1.2 WEKA

A ferramenta utilizada ¢ 0 WEKA' ou Waikato Environment for Knowledge Analysis,
um software livre de Mineragdo de Dados que oferece uma ampla gama de ferramentas e
algoritmos para analise de dados. Ele foi desenvolvido na Universidade de Waikato, na Nova

Zelandia, sendo utilizado para fins académicos.

1 https://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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O software WEKA incorpora uma funcionalidade denominada Forecast, a qual,
conforme consta na documenta¢do do Pentaho Data Mining, é capaz de prever valores futuros
em séries temporais, fundamentando-se em padrdes histdricos previamente identificados. Esse
modulo ndo apenas oferece a representagdo grafica dos resultados das previsdes, como

também permite a avaliacdo dos modelos produzidos.

2.1.3 Correlacao

Um ponto importante da caracterizacdo realizada na base de dados foi a andlise da
correlacdo dos atributos em relagdo ao atributo Appliances (consumo de energia elétrica dos
eletrodomésticos) para a posterior configuracdo dos experimentos em relagdo a quais atributos
utilizar.

De acordo com Sousa (2019), a correlagdo de Pearson ¢ uma medida que varia entre -1
e +1, possuindo uma interpretagdo simplificada, pois ndo ¢ afetada pelas unidades de medida
dos atributos. Quando o resultado for zero, indica a auséncia de uma relacdo linear entre as
duas variaveis. Vale ressaltar que quanto mais proximo de 1 for o valor absoluto do
coeficiente, mais forte ¢ a relacdo linear entre elas. O sinal do coeficiente indica o sentido da
relacdo: um valor positivo indica que as varidveis variam na mesma direcdo, sendo entdo
diretamente proporcional, enquanto um valor negativo indica que variam em sentido inverso,
ou seja, inversamente proporcional. Além disso, o resultado do coeficiente representa a
intensidade dessa relacdo linear entre as variaveis.

Para fazer a interpretacdo da correlagdo de Pearson, de acordo com Cohen (1988), os
valores menores que 0,29 significa correlagdo fraca, ja os valores entre 0,30 e 0,49 significa

correlacdo moderada e os valores entre 0,50 e 1,0 significa correlagdo forte.

2.1.4 Normalizacdo

De acordo com Han, Kamber e Pei (2012), a normalizacdo consiste em dar peso igual
aos atributos que estao sendo utilizados, visto que utilizar variadas unidades de medidas pode
atrapalhar a anélise dos dados. A normalizacdo faz com que os dados sejam transformados,
que, no caso da presente monografia, foram transformados em intervalos de [0,1]. Para isso, a

Equacao 1 foi utilizada. Ainda de acordo com Han, Kamber e Pei (2012), a equagdo adaptada
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do autor, possui as variaveis X, min ¢ max dispostas do valor real, o valor minimo daquele
atributo e valor maximo daquele atributo, respectivamente, de cada instancia.

X—min

o m—— (M

max —min

2.1.5 Classificacao

Neste trabalho, utilizou-se das métricas MAE, MAPE e RMSE, que segundo De
Myttenaere (2017), o MAPE ¢ uma medida de qualidade usada em modelos de regressdo,
amplamente utilizada devido a sua interpretacdo intuitiva em termos de erro relativo. Ainda
segundo o autor, o MAPE ¢ aplicado em situacdes em que a quantidade a ser prevista ¢
significativamente maior que zero, sendo adequado para aplicagdes de previsdo, quando ha
dados suficientes. A formula utilizada para o calculo do MAPE, que pode ser vista na

Equacao 2, de acordo com Coquita et al. (2015) ¢ dada por:

X;—X; 5
Xi 2

N
MAPE = 100 y Z
N =

O Erro Médio Absoluto (MAE), de acordo com Herlocker et al. (2004), calcula a média
das diferencas absolutas entre as classificagdes previstas e as classificagdes verdadeiras. O
MAE tem sido amplamente utilizado na avaliagdo de sistemas de recomendagdo, em varias
situacdes. A formula utilizada para o calculo do MAE, pode ser vista na Equacao 3, de acordo

com Cazella et al. (2009).

N
Z xi=% 3)

De acordo com Rafique et al. (2020), a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE) mede a
discrepancia entre os valores medidos e previstos. Portanto, menores valores de RMSE
indicam menores discrepancias. De acordo com Santos e Da Silva (2020), a formula utilizada

para calcular o RMSE pode ser vista na Equagao 4.
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4

Ainda de acordo com Santos e Da Silva (2020), N representa o nimero de amostras, X;
o valor observado (ou real) e X; o valor predito pelo modelo, as variaveis descritas sdo para
todas as equacdes (1), (2) e (3).

A categorizacdo das métricas MAE, MAPE e RMSE, de acordo com Agbulut, Giirel e
Bigen (2021), ¢ importante para avaliar a qualidade dos modelos de previsdo. Os intervalos
fornecidos proporcionam uma compreensdo mais simples do desempenho do modelo,

contribuindo para a interpretagdo da predi¢ao, que podem ser vistos no Quadro 1.

Quadro 1 - Classificagio MAE, MAPE e RMSE

Métrica Classificacao
MAE Quanto mais préoximo de 0 melhor e quanto mais proximo de 100 pior
MAPE Alta precisdo de previsao: MAPE < 10%

Boa previsdo: 10% < MAPE <20%
Previsdo razoavel: 20% < MAPE < 50%
Previsdo imprecisa: MAPE > 50%

RMSE Quanto mais proximo de 0 melhor e quanto mais proximo de 100 pior
Fonte: Adaptado de Agbulut, Giirel e Bigen, 2021.

2.2 Estado-da-arte

Para contextualizar o trabalho desenvolvido nesta monografia, realizou-se uma revisao
bibliografica sobre o Estado-da-arte, da area de energia, apresentando as principais técnicas
utilizadas e os resultados obtidos. Existem diversos esfor¢os na area de energia elétrica para
analise de geracdo de energia elétrica, envolvendo Mineragdo de Dados. Carvalho et al.
(2022) utilizaram de técnicas de Mineracdo de Dados para se fazer a predi¢ao da geracao de
energia elétrica, em diversos campi. Foram realizados quatro experimentos em que o primeiro
e o segundo contém apenas dados da geracdo de energia elétrica. O terceiro e quarto
experimentos contém dados da geracdo de energia elétrica e dados meteoroldgicos. As
técnicas utilizadas no trabalho foram: KNN, Regressao Linear Simples e RF. No primeiro

experimento, feito com os campi Bambui, Ouro Preto e Ribeirdo das Neves, a melhor técnica
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foi KNN com a base de dados de Ouro Preto com MAPE valendo 9,16%. No segundo
experimento, feito com os campi Governador Valadares, Ouro Preto, Ribeirdo das Neves e
Sao Jodo Evangelista, a melhor técnica foi RF com a base de dados de Ouro Preto com MAPE
valendo 13,99%. No terceiro experimento, feito com os campi do experimento anterior s6 que
agora junto aos dados meteoroldgicos, a melhor técnica foi RF com a base de dados de
Bambui com MAPE valendo 9,41%. E por fim, no quarto experimento, feito com os campi do
segundo experimento s6 que agora junto aos dados meteoroldgicos, a melhor técnica foi RF
com a base de dados de Ouro Preto com MAPE valendo 13,95%. As métricas que foram
utilizadas para analisar os resultados foram: MAPE, MAE e RMSE.

Yoo e Myriam (2018) aplicaram Redes Neurais para a previsdo de consumo de energia
elétrica em residéncias. As casas analisadas estdo localizadas em Seul, capital da Coreia do
Sul. Para fazer a predi¢do, foram coletados 20 anos de dados, onde esses dados sao
caracteristicas particulares da populacao, como: dados demograficos, de consumo residencial
e dados meteorologicos. Foram realizados treinamentos e testes com os dados para se obter os
resultados. Ja as métricas utilizadas para as andlises foram: Coeficiente de Variagdo (CV),
Erro Médio de Viés (MBE), MAPE e Média das métricas. Na analise de conjunto de dados 1,
o melhor resultado foi de 4,26%, obtido através da média dos valores das métricas e para
encontrar esse resultado foi necessario selecionar 10% do conjunto. Na analise do conjunto de
dados 2, as varidveis indicadas foram as que tiveram menor taxa de erro, através de 10% do
conjunto. Na terceira analise, foi feita uma comparacdo de previsdo dos dois primeiros
conjuntos de dados. Como resultado, os dados separados por meses do ano t€ém desempenho
superior. A quarta analise deu-se por meio das combinagdes de variaveis, que dependendo do
més do ano, todas as variaveis tém uma influéncia direta na previsdo do consumo de energia.

O trabalho de Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017) trata-se da predi¢ao do
consumo de energia elétrica em eletrodomésticos e diferentes preditores. A casa analisada por
eles, foi construida em 2015, na Bélgica. Os dados foram coletados por meio de medi¢des a
cada 10 minutos, por, aproximadamente, 4,5 meses, ou seja, 137 dias. As técnicas utilizadas
no trabalho foram: Regressdo Linear Multipla, Support Vector Machine with Radial Kernel,
RF e Gradient Boosting Machines (GBM). A técnica que mostrou melhor resultado foi a
GBM, com 97% da variancia no treinamento e 57% no teste com a métrica R? (ou coeficiente
de determinacdo, que de acordo com o site Minitab, ¢ uma métrica estatistica que avalia a

proximidade dos dados em relagdo a linha de regressao ajustada). As métricas utilizadas para



23

se chegar a conclusdo de qual se saiu melhor foram: MAPE, MAE, RMSE e R2.

O trabalho feito por Antoniolli et al. (2022) trata-se da aplicacdo das técnicas
Regressdo Linear, Redes Neurais MLP e Support Vector Machine (SVM), no software
WEKA, para a previsdo do consumo de energia elétrica, em um frigorifico de aves. O SVM
usado para regressao, torna-se SVR (Support Vector Regression), pelo WEKA ¢ conhecido
como SMOreg. As métricas utilizadas pelos autores foram MAE, MAPE, RMSE, com 70%
dos dados para treinamento e 30% para teste. Dentre as técnicas aplicadas, a que mostrou
melhor resultado foi a SMOreg, com menor valor de MAPE, valendo 3,43%.

Vasconcelos et al. (2017) aplicaram as técnicas de Mineragao de Dados, para se fazer
a previsao do consumo de energia elétrica residencial, em Gigawatt-hora (GWh), utilizando
dados do PIB (Produto Interno Bruto), da populacdo do Brasil e da Eletrobras. Com a
aplicacdo das técnicas foi realizado uma comparacdo, sendo aplicadas SVR (Support Vector
Regression), Redes Neurais MLP e Regressao Linear. A métrica utilizada para fazer a
avaliacdo da primeira etapa foi o MAPE. Os resultados foram obtidos em duas etapas: a
primeira etapa gerou previsoes dos anos de 2004 a 2013; a segunda, gerou previsoes de 2014
a 2016. Para fazer as predigdes da primeira etapa utilizaram-se trés grupos de dados: o de
consumo, o de consumo e PIB e o de consumo, mais o de PIB e populagdo. Apds a obtengao
dos resultados, foram comparados com os de outro trabalho, o de Torrini (2014), obtendo
menores valores do MAPE, com a técnica SVR. Para consumo, o menor resultado foi
0,0239%; para consumo e PIB, o menor resultado foi de 0,0332%; e para consumo mais PIB e
populagdo, o menor resultado foi 0,0282%. Os resultados da segunda etapa fizeram
comparagdes das técnicas com os dados da Empresa de Pesquisa Energética (EPE) e com o
trabalho de Torrini (2014), prevendo consumo dos anos 2014, 2015 e 2016. Para o ano 2014,
o melhor resultado foi da técnica Regressdo Linear, possuindo junto ao consumo mais o PIB e
populacdo, resultando no valor de 132179 Gwh; a técnica SVR, junto ao consumo e o PIB,
também obteve bons resultados, com o valor de 132785 GWh. No ano de 2015, as melhores
técnicas foram: Regressdo Linear ¢ Rede Neural MLP, ambas utilizando somente consumo,
resultando valores de, respectivamente, 131036 GWh e 132514 GWh. E no ano 2016, a
técnica SVR, utilizando consumo mais PIB e populacao, obteve o melhor resultado, com o
valor de 133316 Gwh, seguido das Redes Neurais, MLP, somente com consumo, obtendo
como resultado o valor de 132457 GWh.

A presente monografia insere-se também no escopo de Mineragao de Dados do uso de
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energia elétrica, no ambito doméstico, visando analisar técnicas de Mineracao de Dados. A
base de dados a ser utilizada ¢ a mesma presente no Estado-da-arte, espelhando-se no trabalho
de Candanedo, Feldheim e Deramaix, (2017) que obteve seus resultados comparados aos

resultados obtidos nesta monografia.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo trata-se da metodologia do trabalho. Na Secdo 3.1, serd detalhado a
Classificagdo do Trabalho; na Se¢dao 3.2, a Solugdo; ¢ na Se¢do 3.3, os Materiais ¢

Tecnologias.

3.1 Classificacao do trabalho

O trabalho caracteriza-se como natureza aplicada, de acordo com Moresi (2003), por
gerar conhecimento através de praticas focadas em problemas especificos, na area de
consumo de energia elétrica doméstica. Moresi (2003) afirma que a abordagem da pesquisa ¢
quantitativa, por se tratar de dados numéricos, cujas informagdes sdo obtidas através de
recursos € técnicas estatisticas, através da Mineracdo de Dados. A pesquisa encaixa-se como
descritiva e exploratéria: descritiva, por descrever como a base de dados de previsao do
consumo de energia de eletrodomésticos contribui para tomada de decisdo e por estabelecer
correlagdes entre as variaveis; exploratdria, por explorar os dados através de analises para
descobrir informagdes relevantes. Quanto aos meios de investigagdo ou procedimentos,
enquadra-se como pesquisa experimental, por se tratar de aplicacdo de técnicas de Mineracao
de Dados para analise dos modelos gerados e realizarem-se experimentos nesse €scopo.

O estilo da pesquisa € presumivelmente melhor, de acordo com Wazlawick (2009),
por realizarem-se testes que demonstram que a abordagem a ser utilizada pode ser melhor que

as de Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017), apresentadas no Estado-da-arte.

3.2 Solucio

Na area de Mineragdo de Dados existe o processo de descoberta de conhecimento em
banco de dados, ou simplesmente, processo KDD. De acordo com Tan, Steinbach e Kumar
(2009), o KDD transforma os dados brutos em informagdes valiosas e relevantes. Comegando
pela entrada de dados até o final, ou seja, as informagdes obtidas. Esse processo ¢ composto
por pré-processamento, aplicagdo de técnicas de Mineragdo de Dados e o pos-processamento,
conforme a Figura 1. Para a execu¢do do KDD, neste trabalho, seguiu-se o passo a passo

descrito abaixo:
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o Passo 1: Selecdo da base de dados, que no caso da monografia ¢: Base de dados de
previsdo de energia de eletrodomésticos;

. Passo 2: Realizar o pré-processamento da base, deixando-a apta para aplicacdo das
técnicas no software WEKA;

. Passo 3: Aplicagdo das técnicas, que sao: RNA, KNN e RF. Todas as técnicas devem
ter seus parametros calibrados para a execugao;

o Passo 4: Analise dos resultados obtidos por meio dos modelos gerados.

Figura 1- Processo de descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD).

Pré- . ~ )
processamento E— Mineragao > Pos- Informagdes
de Dados de Dados processamento

Entrada
de Dados

Fonte: Adaptado de Tan, Steinbach e Kumar (2009).

As técnicas que foram empregadas possuem parametros que devem ser seguidos. Na
RNA do tipo Perceptron Multi-Camadas serdo utilizados valores padrdes disponibilizados
pelo WEKA. De acordo com Freire et al. (2014), os valores padrdes sdo: -L, refere-se a taxa
de aprendizado utilizada, cujo valor deve estar entre 0 e 1, sendo o padrdao 0,3. O parametro
-M representa a taxa de momento, cujo valor também deve estar entre 0 e 1, sendo o padrdo
0,2. O parametro -N corresponde ao niimero de épocas para o treinamento da rede, com o
valor padrao de 500.

Para o KNN sera calibrado o valor do parametro de k, que se trata da quantidade de
vizinhos mais préximos. Os valores a serem considerados de k sdo: 1, 3, 5, 7 e 10, conforme
metodologia utilizada no trabalho de Faria, Pereira Jr. e Merschmann (2015).

Na técnica RF, de acordo com Breiman (2001), dois parametros devem ser calibrados, o
ntree e o mtry. O ntree determina o niimero de arvores na floresta, sendo avaliados os valores
500 e 1000; o mtry define o nimero de atributos considerados na constru¢do de cada arvore,
sendo: 1/3 do nimero de atributos preditores, 1/6 da quantidade de atributos preditores e 2/3
da quantidade de atributos preditores.

No painel de avaliagdo do WEKA, existe a opcao “selecionar as métricas desejadas”.
Para fazer a avaliacdo, foi utilizada a técnica de divisdo dos dados em conjuntos de
treinamento e teste, podendo ser configurada manualmente no software, através do campo

Evaluation e selecionar o Evaluate on training (PENTAHO DATA MINING, 2014). De
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acordo com Dos Santos ef al. (2019), a divisdo da amostra em conjuntos de treinamento e
teste ¢ feita para avaliar se um modelo apresenta um desempenho adequado, ndo apenas nos
dados usados para treind-lo, como também em novas observacgdes, que sdo os testes. As
propor¢des mais comumente utilizadas sdo 60:40, 70:30 ou 80:20. Na presente monografia,
utilizou-se o valor padrao do WEKA, 70:30, podendo ser visto no campo Evaluate on held out
training.

Para analisar os dados obtidos nesta monografia, foram utilizadas as métricas MAE,
MAPE e RMSE que, de acordo com Agbulut, Giirel e Bigen (2021), o MAE, MAPE ¢ RMSE

quanto mais proximo de zero estiverem, melhor.

3.3  Materiais e Tecnologias

As seguintes se¢des t€m como objetivo descrever os materiais e tecnologias utilizados
na realizacdo da monografia. Serdo apresentados detalhes sobre cada material e tecnologia
empregados, destacando suas caracteristicas, propriedades e aplicagdes. A Se¢do 3.3.1 sdo os

Materiais e Tecnologias e na Secdo 3.3.2, o Processo de Desenvolvimento do trabalho.

3.3.1 Materiais

A maquina utilizada durante o trabalho pertence ao discente, e possui as
especificagdes: processador Intel Core 17 — 1165G7 2.80 Gigahertz, 8 Gigabyte DDR4 de
memoria principal (RAM), placa de video NVIDIA GeForce MX350 2 Gigabyte e sistema
operacional de 64 bits Windows 11. O software utilizado é 0o WEKA?versio 3.8.6.

3.3.2 Processo de Desenvolvimento

A metodologia 4agil empregada no trabalho ¢ a SCRUM, adaptada para esta
monografia. A metodologia SCRUM possui o Product Backlog e as Sprints. Segundo Pereira,
Torredo e Margal (2007), o Product Backlog consiste em uma lista de itens a serem
realizados, com o peso de cada uma e a ordem de priorizacdo, bem como o tempo necessario
para a realizacdo. Feito o Product Backlog, as Sprints separam os itens em iteracdes que, na

presente monografia, sdo adaptadas, e o tempo marcado em meses, N30 em semanas, COmo
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relatam Pereira, Torredo e Marcal (2007). O Product Backlog nao necessita de estar

totalmente pronto, podendo ser alterado, de acordo com a necessidade. O Product Backlog

desse trabalho ¢ apresentado na Tabela 1, com a seguinte estrutura: a coluna um ¢ a coluna do

ID que marca a indicacdo de cada tarefa, a coluna dois marca o nome da tarefa, a coluna trés

marca o tempo de execugdo de cada tarefa, disposto em meses, € a coluna quatro o peso de

cada tarefa que consiste na importancia de cada uma.

Tabela 1 - Product Backlog

ID Tarefa Tempo estimado em Meses | Peso (1 a 10)
1 Revisdo bibliografica 11 10
2 Apresentar proposta 1 10
3 Pré-processamento da base de dados 2 9
4 Reunides periddicas 11 9
5 Aplicagdo das técnicas de Mineragao 2 9

de Dados no WEKA
6 Fazer andlise dos resultados obtidos 10
7 Comparagao dos resultados obtidos 10
com os do Estado-da-Arte
8 Escrita da monografia 11 10
9 Defesa da monografia 1 10

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.

O presente trabalho € composto por cinco Sprints. Cada Sprint ¢ descrita em uma tabela

contendo o ID da tarefa na primeira coluna, o nome da tarefa na segunda coluna e o tempo

estimado para sua conclusdo, na terceira coluna. Todas as colunas sdo derivadas do Product

Backlog. O tempo necessario para cada tarefa varia de um a onze meses. A Tabela 2 apresenta

um exemplo das Sprints, enquanto as demais Sprints estdo disponiveis no APENDICE A.

Tabela 2 — Sprint 1

ID Tarefas Meses
1 Revisao bibliografica 11
4 Reunides periddicas 11
8 Escrita da monografia 11

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo trata-se dos resultados obtidos e discussdes em torno desses resultados.
Nas Sec¢des 4.1 ¢ 4.2, serdo explanadas a caracteriza¢do da casa e da base, respectivamente.

Na Secao 4.3, sera realizada a aplicacao das técnicas bem como as analises.
4.1 Caracterizacio da casa

Segundo Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017), a casa analisada estd situada na
Bélgica, na cidade de Stambruges. As Figuras 2 e 3 mostram o /ayout da casa, indicando as
posicdes de cada sensor de temperatura (Tn), umidade (RHn) e o coordenador C que esta
localizado no centro da casa. A temperatura ¢ umidade foram monitoradas através de
sensores.

Figura 2 - Planta baixa do primeiro andar.
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Fonte: Candanedo, Feldheim e Deramaix, 2017.
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Figura 3 - Planta baixa do segundo andar.

Fonte: Candanedo, Feldheim e Deramaix, 2017.

No trabalho de Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017), foi realizada a seleg¢ao das
variaveis/atributos a serem utilizadas(os) na aplicacao das técnicas de mineragdo de dados. De
acordo com os autores, ¢ de suma importincia determinar quais atributos t€ém maior
relevancia e quais ndo contribuem significativamente para a melhoria na previsao do consumo
de energia elétrica de eletrodomésticos.

As variaveis/atributos utilizadas(os) por Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017)
foram: date (data), appliances (consumo de energia em eletrodomésticos), lights (consumo de
energia em lumindrias), T1 (temperatura da cozinha), RH 1 (umidade da cozinha), T2
(temperatura da sala), RH2 (umidade da sala), T3 (temperatura da lavanderia), RH 3
(umidade da lavanderia), T4 (temperatura do escritério), RH 4 (umidade do escritorio), T5
(temperatura do banheiro), RH_5 (umidade do banheiro), T6 (temperatura do exterior da
casa), RH 6 (umidade do exterior da casa), T7 (temperatura da sala de passar roupas), RH 7
(umidade da sala de passar roupas), T8 (temperatura quarto adolescente), RH 8 (umidade

quarto adolescente), T9 (temperatura quarto dos pais), RH 9 (umidade quarto dos pais),
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T out (temperatura do exterior da casa), Press mm hg (pressdao), RH out (umidade do
exterior da casa), Windspeed (velocidade do vento), Visibility (visibilidade), Tdewpoint (ponto
de orvalho), rv1 (varidvel aleatoria), rv2 (variavel aleatdria).

De acordo com Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017), a casa ¢ ocupada por quatro
pessoas, sendo dois adolescentes e dois adultos. Um dos adultos tem um emprego que envolve
trabalho regular em casa (home office). Essa casa possui diversos eletrodomésticos que podem
ser vistos no Quadro 2.

Quadro 2 - Eletrodomésticos da casa separados por comodo

Sala Equipamento
Lavanderia Geladeira pequena, freezer vertical, adega, maquina de lavar roupa,
secadora, roteador de internet, hub de internet, armazenamento em
rede anexado (NAS).
Cozinha Geladeira, cooktop de indugdo, exaustor de cozinha, microondas,

forno, lava-lougas, cafeteira

Sala de jantar/estar Repetidor Wi-Fi, TV, gabinete para disco rigido, leitor de DVD,
decodificador de cabo, laptop, impressora, persianas elétricas

Escritorio 2 computadores desktop, 3 monitores, roteador, laptop,
impressora/copiadora, persianas elétricas
Sala de passar roupas Relodgio, radio, ferro de passar roupas, persianas elétricas
Quarto dos pais Reldgio, radio, persianas elétricas, 2 luminarias
Quarto 2 Computador de mesa, monitor, despertador, persiana elétrica
Banheiros 2 escovas de dente elétricas, secador de cabelo

Fonte: Adaptado de Candanedo, Feldheim e Deramaix, 2017.

4.2 Caracterizacido da Base

Os autores Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017) t€ém o objetivo de analisar a base
de dados por eles caracterizada, a fim de se prever o consumo de energia dos
eletrodomésticos. Os autores realizaram as medi¢des ¢ anotagdes dos valores obtidos e assim
criaram a base de dados. Os dados dispostos sdo das categorias: energia em watt-hora (Wh);
dados meteoroldgicos como: temperatura em graus Celsius (°C); umidade em porcentagem
(%); pressao em milimetro de merctrio (mmHg); velocidade do vento, em metro por segundo
(m/s); ponto de orvalho, em graus Celsius (°C); visibilidade da estagdo meteorologica, em

quilometros (Km). A base de dados possui um total de 19.735 (dezenove mil, setecentos e
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trinta e cinco) instancias e 28 (vinte e oito) atributos. No APENDICE B, pode ser visto cada

atributo, sua unidade de medida e seu respectivo tipo.

4.2.1 Correlacdo dos atributos

A Figura 4 contém os valores de correlacdo de todos os atributos presentes na base de
dados, em relacio ao Appliances. Os resultados mais significativos, diretamente
proporcionais, de correlagdo, em relagdo do Appliances, foram: o Lights, possuindo o valor de
0,2; T2, possuindo o valor de 0,12; e T6, possuindo o valor de 0,12. Os maiores valores
diretamente proporcionais dependem da quantidade de pessoas que estdo presentes na casa, ou
seja, quanto mais pessoas € mais luminarias acesas em cada comodo, mais energia estd sendo
gasta.

Os resultados mais significativos, inversamente proporcionais, de correlagdo, em
relacdo ao Appliances, foram: o RH_out, possuindo o valor de -0,15; o RH_8, possuindo o
valor de -0,094; e RH 6, possuindo o valor de -0,083. Os maiores valores inversamente
proporcionais, em relagdo ao Appliances, podem ser explicados pela quantidade de energia
consumida e o valor da umidade, ou seja, quanto menos imido, mais energia gasta, ou, quanto
mais imido, menos energia gasta.

Figura 4 — Correlacdo em relacdo ao Appliances

T1- 0.055 1.0
RH 1 - 0.086
T2 - 0.12
RH 2 - -0.06
T3 - 0.085 0.8
RH 3 - 0.036
T4 - 0.04
RH 4 - 0.017
T5 - 0.02 0.6
RH_5 - 0.007 .
TG - 0.12
RH 6 - -0.083
T7 - 0.026
RH_7 - -0.056 -0.4
T8 - 0.04
RH 8 - -0.094
T9 - 0.01
RH 9 - -0.051
T out - 0.099 -0.2
Press_mm_hg - -0.035
RH_out - -0.15
Windspeed - 0.087
Visibility - 0.00023 - 0.0
Tdewpoint - 0.015
lights - 0.2
Appliances I S
Appliances

Fonte: Elaborada pela autora (2023).
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Na Figura 5, encontram-se os resultados da correlacdo obtidos apds a exclusdo de
diversos atributos da base de dados, mantendo apenas os valores correspondentes ao comodo
designado como sala de estar (T1 e RH_1), junto a outros atributos relativos a base como um
todo (T out, Press-mm-hg, RH out, Windspeed, Visibility ¢ Tdewpoint). Esses valores sao
representados por T1 e RH 1, bem como por atributos de valores meteoroldgicos, como
T out, Press-mm-hg, RH out, Windspeed, Visibility e Tdewpoint. Essas informagdes foram
obtidas a partir da estagdo meteoroldgica mais proxima da casa. Além desses atributos, os
dados referentes ao consumo das lumindrias também foram mantidos, representados pelo
atributo Lights.

Para realizar a andlise, ¢ possivel observar apenas uma parte da tabela, seja da diagonal
principal para cima ou da diagonal principal para baixo, onde pode ser observada a correlagao
de cada atributo com todos os outros. A autora Sousa (2019) ainda diz que é importante saber
que correlagdo nao implica causalidade, ou seja, apenas porque encontramos uma relagao ou
associacdo entre os atributos, ndo significa que uma cause algum efeito diretamente sobre a
outra.

Com os valores da correlagdo, cujo resultado foi diretamente proporcional, observa-se
que os maiores resultados mais significativos, diretamente proporcionais, foram os valores de
0,8 para a correlagdo entre 7Tdewpoint e T out e o valor de 0,7 para a correlagdo entre T out e
T1. Por outro lado, o resultado mais significativo, inversamente proporcional, foi -0,6 para a
correlacdo entre RH out e T out. Com o maior resultado diretamente proporcional, pode-se
dizer que quanto maior o ponto de orvalho, maior a temperatura externa, ou, quanto menor o
ponto de orvalho, menor a temperatura. E com o maior resultado inversamente proporcional,
pode-se dizer que quanto maior a umidade exterior, menor € a temperatura, por se tratar de

um pais com baixas temperaturas.
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Figura 5 — Correlagao em relagao ao primeiro comodo da casa
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Fonte: Elaborada pela autora (2023).
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A Secdo 4.2.1 mostra a correlagdo de Pearson dos atributos, em relagdo ao Appliances

e de cada atributo com todos os outros. Na presente secdo, foi realizada a média dos valores

dos atributos de temperatura e umidade de cada comodo (1 ao 9), com intuito de melhorar o

resultado da correlagdo, em relagdo ao Appliances e em relagdo ao Ligths. Na Figura 6, pode-

se observar que os resultados da correlacdo foram: diretamente proporcionais para a

correlagdo entre T mediaComodos e Appliances, valendo 0,078, inversamente proporcional

para a correlacdo entre RH mediaComodos e Appliances, valendo -0,06 e diretamente

proporcional para a correlagdo entre Lights e Appliances, valendo 0,2.
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Figura 6 - Correlagao em relagao ao Appliances
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Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Na Figura 7, pode-se observar que os resultados da correlacdo foram: inversamente
proporcional para a correlagdo entre T mediaComodos e Lights, valendo -0,085, diretamente
proporcional para a correlagdo entre RH _mediaComodos e Lights valendo, 0,15 e diretamente

proporcional para a correlagao entre Appliances e Lights, valendo 0,2.
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Figura 7 - Correlacao em relacao ao Lights
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Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Figura 8 - Correlacao de todos os atributos através da média de temperatura e umidade
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Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Na Figura 8, pode-se observar a correlagdo de todos os atributos com todos os outros, e
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o resultado mais significativo da correlacdo positiva ou diretamente proporcional foi na
relacdo Lights e Appliances, valendo 0,2, o resultado mais significativo da correlagdo
negativa, ou inversamente proporcional, foi em relagdo ao RH mediaComodos ao

T mediaComodos, valendo -0,6.

4.2.3 Correlagao dos atributos com base normalizada

A Figura 9, contém os valores de correlagdo entre todos os atributos da base de dados
e o consumo de energia dos eletrodomésticos (Appliances), com os dados normalizados. Os
dados que foram utilizados foram os mesmos presentes na Se¢do 4.2.1. Os maiores resultados
significativos diretamente proporcional de correlagdo com o Appliances foram: o Lights,
possuindo o valor de 0,2; T2, possuindo o valor de 0,12; e T6, possuindo o valor de 0,12. Os
maiores resultados significativos inversamente proporcional de correlagdo com o Appliances
foram: o RH_out, possuindo o valor de -0,15; o RH_8, possuindo o valor de -0,094; ¢ RH_6,

possuindo o valor de -0,083.

Figura 9 - Correlacao em relacdao ao Appliances com base normalizada
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Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Na Figura 10, encontram-se os resultados da correlagdo obtidos apds a exclusdo de
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diversos atributos da base de dados. Foram mantidos apenas os atributos T1 e RH 1, T out,
Press-mm-hg, RH out, Windspeed, Visibility e Tdewpoint, Lights e Appliances. Como
mencionado anteriormente, ao realizar a analise, é possivel observar apenas uma parte da
tabela de correlagdes. Isso significa que podemos examinar a correlagdo de cada atributo com
todos os outros, seja olhando da diagonal principal para cima, ou da diagonal principal para
baixo.

Com os valores da correlagdo, observa-se que os resultados mais significativos,
diretamente proporcionais, foram os valores de 0,8 para a correlagdo entre Tdewpoint e T out
e o valor de 0,7 para a correlagdo entre T out e T1. Por outro lado, o resultado mais
significativo, inversamente proporcional, para correlagdo, foi -0,6 para a correlagdo entre

RH outeT out.

Figura 10 - Correlagdo em relagdo ao primeiro comodo da casa com base normalizada
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Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Ao analisar os resultados e realizar uma comparagdo entre as correlagdes calculadas,
com os dados normalizados e ndo normalizados, constata-se que os valores obtidos foram os
mesmos em ambas as situagdes. Dessa forma, é possivel concluir que as discrepancias nas

escalas dos valores da base de dados nao exerceram influéncia nas duas analises.



39

4.2.3.1 Correlagao média atributos com base normalizada

Na presente secdo, conforme realizado na Se¢do 4.1.2, efetuou-se a média dos valores
dos atributos de temperatura e umidade, de cada comodo (1 ao 9), e os atributos Appliances e
Ligths. Na Figura 11, que possui correlacdo dos atributos em relacao ao Appliances, pode-se
observar que os resultados da correlagdo foram: diretamente proporcionais, para a correlacao
entre T mediaComodos e Appliances valendo 0,061, inversamente proporcional para a
correlacdo entre RH mediaComodos e Appliances valendo -0,04 e diretamente proporcional

para a correlacdo entre Lights e Appliances valendo 0,2.

Figura 11 - Correlacdo em relacdo ao Appliances com base normalizada
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Fonte: Elaborada pela autora (2023).
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Figura 12 - Correlagao em relagdo ao Lights com base normalizada
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Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Na Figura 12, pode-se observar que os resultados da correlagdo dos atributos em relagao
ao Ligths foram: inversamente proporcionais, para a correlacdo entre T mediaComodos e
Lights, valendo -0,084; diretamente proporcionais, para a correlacdo entre
RH_mediaComodos e Lights, valendo 0,11; e diretamente proporcionais, para a correlagdo
entre Appliances e Lights, valendo 0,2.

Na Figura 13, pode-se observar a correlacdo de todos os atributos com todos os outros,
sendo o maior resultado da correlagdo positiva, ou diretamente proporcional, foi em relagdo
ao Lights e Appliances, valendo 0,2; o maior resultado da correlagdo inversamente

proporcional foi em relagdo ao RH_mediaComodos ao T mediaComodos, valendo -0,2.
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Figura 13 - Correlagao de todos os atributos através da média de temperatura e umidade com

base normalizada
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Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Apos analisar os resultados e realizar uma comparagdo entre as correlagdes calculadas,
com os dados normalizados e nao normalizados, constata-se que os valores obtidos foram
diferentes em algumas situacdes, visto que foram trés tipos de analises. Portanto, os dados que
passaram pelo processo de normalizagdo apresentaram resultados inferiores em certas

situacdes, quando comparados aos dados que nao foram normalizados.

4.3  Aplicacio das técnicas

A presente secdo apresenta os resultados obtidos, para avaliar os modelos preditivos,
gerados por técnicas de regressao, sendo elas: RNA, KNN e RF. A partir das correlagdes da
base original e da base normalizada, os resultados da base original foram mais significativos.
Os dados discutidos sdo apenas das técnicas aplicadas nessa base. Os melhores resultados das

técnicas empregadas estdo sublinhado, para melhor visualizagdo. A Tabela 3 apresenta os
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resultados de todas as técnicas aplicadas. A estrutura da tabela consiste nas colunas com as

técnicas e seus respectivos parametros e linhas com métricas de validacao.

Tabela 3 - Resultados das técnicas na base original

KNN RF
Métricas RNA
k=1 k=S5 k=10 ntree =500 ntree = 1000
MAE 28,50 35,63 28,61 27,42 25,78 25,73
MAPE 23,99% 33,14% 26,39% 25,03% 23,77% 23.73%
RMSE 64,27 82,97 63,28 61,54 58,10 58,02

Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Apo6s analisar os resultados obtidos, percebe-se que os valores de MAE ¢ RMSE
diminuem ou aumentam de acordo com o valor de MAPE. O resultado mais significativo para
a monografia esta presente na técnica RF que, de forma simples, significa varias Arvores de
Decisao. Quando aplicado a técnica KNN, outros testes foram realizados, como alterar o valor
de k. Pode-se perceber que os valores de MAPE diminuiam de acordo com o aumento do
valor de k. Devido a necessidade de maior poder computacional, o maior valor de k, testado,
foi 30.

Na Figura 14, uma analise mais detalhada dos resultados pode ser vista através do
grafico de barras. Analisando o MAE: o algoritmo RF com ntree, valendo 1.000, obteve um
MAE de 25,73, seguido pelo algoritmo KNN, com k valendo 10, com um MAE de 2742, ¢ a
RNA, com um MAE de 28,50. Analisando o MAPE: o algoritmo RF, com ntree valendo
1000, obteve um MAPE de 23,73%, seguido pelo algoritmo RNA, com um MAPE de
23,98%, e o algoritmo KNN, com k valendo 10, com um MAPE de 25,03%. E por fim,
analisando o RMSE: o algoritmo RF, com ntree valendo 1.000, obteve um RMSE de 58,02,
seguido pelo algoritmo KNN, com k valendo 10, com um RMSE de 61,54, ¢ a RNA com um
RMSE de 64,27.

Mesmo com resultados semelhantes para ntree valendo 500 e 1.000, a técnica RF
obteve um resultado mais significativo que o KNN e RNA. O valor mais significativo da
predicdo foi obtido com a técnica RF e ntree valendo 1000, com os seguintes resultados:

MAE = 25,73, MAPE = 23,73% e RMSE = 58,02.
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Figura 14 - Gréfico dos resultados das técnicas
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Os resultados obtidos do trabalho base de Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017)

podem ser vistos na Tabela 4. Comparando os dois trabalhos (Tabelas 3 e 4), a presente

monografia obteve resultados superiores, ao empregar a técnica RF, com um niimero de ntree

igual a 1.000, com MAPE valendo 23,73% e para o trabalho base a melhor técnica empregada
foi SMV Radial, com MAPE valendo 29,76%.

Tabela 4 - Tabela de resultados da predi¢do do trabalho base

Teste
Métricas LM SMYV Radial GBM RF
MAE 51,97 31,36 35,22 31,85
MAPE 59,93% 29.76% 38,29% 31,39%
RMSE 93,18 70,74 66,65 68,48

Fonte: Candanedo, Feldheim e Deramaix, 2017.

4.3.1 Divisdo da base para aplicacdo das técnicas

Na busca por possiveis melhores resultados através da aplicacdo das técnicas, a base de

dados foi dividida em duas partes: noite e dia. De acordo com o site DadosMundiais.com, o
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anoitecer proximo a cidade de Mons, na Bélgica, ocorre por volta das 16h47 e o amanhecer,
por volta das 08h16. Ainda de acordo com o site, o inverno na Bélgica acontece entre
dezembro e margo, os dias nessa estagdo possuem menos horas e as noites sao mais longas.
Portanto, Mons e cidades vizinhas costumam ter no inverno 8h30 de luz solar. Assim, a base
de dados foi dividida em duas partes: a primeira com dados referentes a noite e a segunda,
com dados referentes ao dia.

Apoés a divisdo, as técnicas foram aplicadas novamente, da mesma forma da base

original. Os resultados obtidos estdo apresentados nas Tabelas 5 e 6.

Tabela 5 - Resultados das técnicas contendo somente dados noturnos

KNN RF
Meétricas RNA
k=1 k=5 k=10 ntree =500 ntree =1000
MAE 32,57 30,56 24,12 22,83 22,18 22,14
MAPE 41,02% 30,96% 23,95% 22.14% 22,43% 22,39%
RMSE 54,73 72,50 56,34 54,52 50,86 50,78
Fonte: Elaborada pela autora (2023).
Tabela 6 - Resultados das técnicas contendo somente dados diurnos
KNN RF
Métricas RNA
k=1 k=S5 k=10 ntree =500 ntree = 1000
MAE 37.96 47,71 38,98 37,63 34,80 34,83
MAPE 29.52% 41,19% 33,99% 32,90% 30,50% 30,54%
RMSE 80,20 08,88 78,23 76,43 72,64 72,68

Fonte: Elaborada pela autora (2023).

Analisando os resultados, pode-se perceber que o resultado mais significativo foi com a
base contendo apenas dados noturnos, com a técnica KNN, com k igual a 10, possuindo as
métricas MAE, valendo 22,83, MAPE valendo 22,14% e RMSE valendo 54,52.

De acordo com o site Countryeconomy.com, a média do valor da eletricidade na
Bélgica, em 2015 e 2016, anos de coleta dos dados da base de dados, era de €0,255 por
quilowatt-hora (Kwh), ja, a média, nos anos 2022 e 2023, ¢ de €0,442 por Kwh. Um dos
paises com a eletricidade mais cara da Europa, ocupando o segundo lugar do continente.

Analisando os resultados obtidos e como eles se encaixam como bons, razoaveis ou
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ruins, de acordo com os autores Agbulut, Giirel e Bicen (2021), os resultados de MAE,
MAPE e RMSE sdo classificados de acordo com a Quadro 1 mostrado anteriormente. Os
resultados obtidos, na presente monografia, encaixam-se como previsdo razoavel, ficando
entre 20% < 22,14% < 50%. Mesmo com os baixos resultados de correlacdo tanto diretamente
proporcionais € inversamente proporcionais, obteve-se resultados razoaveis, de acordo com os
autores citados acima.

Por fim, comparando-se ao trabalho de Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017), os
resultados obtidos aqui, sobressairam-se ao da pesquisa base, que resultou em 31,36 para
MAE, 29,76% para MAPE e 70,74 para RMSE, e os resultados da presente monografia
foram: 22,83 para MAE, 22,14% para MAPE e 54,52 para RMSE. Dessa forma, espera-se que
os resultados possam ser uteis, na tomada de decisdo, em relagdo a economia de energia

elétrica doméstica.
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5 CONCLUSAO

Esta pesquisa concentra-se na aplicagdo das técnicas RNA, KNN e Random Forests, em
uma base de dados que abrange informagdes, como o consumo de energia elétrica em
ambientes domésticos e dados meteorologicos, cujo objeto de estudo ¢ uma residéncia
localizada na Bélgica. O objetivo geral da monografia foi aplicar técnicas de Mineracdo de
Dados, em uma base de previsdo do consumo de energia elétrica residencial, elaborada por
Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017).

Nos objetivos especificos, aplicou-se o pré-processamento dos dados através de técnicas
matematicas como: correlacdo e normalizacdo. A correlacdo visa tentar entender o
funcionamento da base de dados. A mais significativa, diretamente proporcional, ocorreu
entre Tdewpoint (ponto de orvalho) e T out (temperatura externa), com o valor de 0,8. O mais
significativo, inversamente proporcional, ocorreu entre RH out (umidade externa) e T out
(temperatura externa), com valor de -0,6. A normalizacdo tem como objetivo, aprimorar a
visualizacdo dos dados, garantindo que todas as informagdes estejam na mesma escala. Além
desse objetivo especifico, a aplicacdo das técnicas de Mineragdo de Dados apresentou o
melhor resultado, por meio da técnica KNN com k = 10, com valor MAE = 22,83, MAPE =
22,14% e RMSE = 54,52. E por fim, foi realizada a comparacdo entre os autores da pesquisa
base, Candanedo, Feldheim e Deramaix (2017), uma vez que o resultado da pesquisa dos
referidos autores, foi o que mais se aproximou do resultado da presente monografia, cujo

resultado mostrou-se menor (sublinhado): 22.14% < 26,76%.

Para trabalhos futuros, diversas oportunidades destacam-se para aprimorar e ampliar os
resultados obtidos, como: Verificar se 0 WEKA faz o tratamento de Overfitting; incorporagao
de outras ferramentas na constru¢do dos modelos preditivos, como as linguagens de
programacao Python e/ou R; a aplicagdo de novas técnicas de predigdo e novos métodos de
validagdo; anélise dos tipos de eletrodomésticos utilizados e os horarios de maior consumo de
energia, podendo analisar em periodos e intervalos diferentes, como em semanas ou em
meses, englobando também quantos porcentos de energia podem ser economizados, diminuir
os gastos de energia residencial e fazer uma comparacgdo nacional, através dessa porcentagem.
Portanto, replicar este estudo no contexto brasileiro seria uma extensdo valiosa para entender

as particularidades e oportunidades de otimizagao energética nesse contexto especifico.
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APENDICE A — Restante das Sprints da monografia

Tabela 7 — Sprint 2

ID Tarefas Meses
2 Apresentagdo da proposta 1
Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
Tabela 8 — Sprint 3
ID Tarefas Meses
3 Pré-processamento da base 2
5 Aplicagdo das técnicas 2
Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
Tabela 9 — Sprint 4
1)) Tarefas Meses
6 Analise dos resultados 4
obtidos
7 Comparagao com o Estado- 2
da-arte
Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
Tabela 10 — Sprint 5
ID Tarefas Meses
9 Defesa da monografia 1

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.



APENDICE B - Caracterizacido da Base

ID Atributo Unidade de Classificacao do
medida atributo
1 Data Minuto Numérico
2 Consumo de energia em Watt-hora (Wh) Numérico

eletrodomésticos

3 Consumo de energia em lumindarias Watt-hora (Wh) Numérico
4 Temperatura da cozinha Celsius (°C) Numérico
5 Umidade da cozinha Porcentagem (%) Numérico
6 Temperatura da sala Celsius (°C) Numérico
7 Umidade da sala Porcentagem (%) Numérico
8 Temperatura da lavanderia Celsius (°C) Numérico
9 Umidade da lavanderia Porcentagem (%) Numérico
10 Temperatura do escritorio Celsius (°C) Numérico
11 Umidade do escritorio Porcentagem (%) Numérico
12 Temperatura do banheiro Celsius (°C) Numérico
13 Umidade do banheiro Porcentagem (%) Numérico
14 Temperatura do exterior da casa Celsius (°C) Numérico
15 Umidade do exterior da casa Porcentagem (%) Numérico
16 Temperatura da sala de passar roupas Celsius (°C) Numérico
17 Umidade da sala de passar roupas Porcentagem (%) Numérico
18 Temperatura do quarto do adolescente Celsius (°C) Numérico
19 Porcentagem (%) Numérico

Umidade do quarto do adolescente

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.



Continuacao caracterizacao da Base

53

ID Atributo Unidade de Classificacio do
medida atributo
20 Temperatura do quarto dos pais Celsius (°C) Numérico
21 Umidade do quarto dos pais Porcentagem (%) Numérico
22 Temperatura externa pela estagdo Celsius (°C) Numérico
meteoroldgica
23 Pressao Milimetro de Numérico
mercurio (mmHg)
24 Umidade externa pela estacao Porcentagem (%) Numérico
meteoroldgica
25 Velocidade do vento Metro por Numérico
segundo (m/s)
26 Visibilidade Quilometros (km) Numérico
27 Ponto de Orvalho Celsius (°C) Numérico
28 Umidade do quarto dos pais Porcentagem (%) Numérico

Fonte: Elaborado pela autora, 2023.
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