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RESUMO

Os consumidores residenciais apresentam uma diversidade de habitos no uso da energia
elétrica e um dos maiores desafios € o de prever a demanda a fim de equalizar a oferta com o
consumo. Neste sentido, o desenvolvimento de métodos de agrupamento baseados no
reconhecimento de padrbes de consumo é de fundamental importancia no gerenciamento da
eficiéncia do setor elétrico. O objetivo deste trabalho é propor um método constituido de dois
algoritmos: um aplicavel a séries temporais univariadas e outro aplicavel a séries temporais
multivariadas, ambos desenvolvidos para o reconhecimento de padrdes de séries temporais
com o0 mesmo numero de pontos amostrados e para 0 mesmo periodo de observacdo. Os
dados estdo relacionados aos programas de eficiéncia energética implementados por duas
empresas distribuidoras de energia elétrica, e em ambos 0s casos, a substituicdo de
refrigeradores se referiu as residéncias de consumidores de baixa renda das distribuidoras. Os
dados foram coletados diretamente dos refrigeradores das unidades consumidoras antes (caso
1) e depois (caso Il) da substituigdo dos equipamentos. Refrigeradores novos foram doados as
unidades consumidoras em substituicdo aos equipamentos antigos com menores recursos
tecnoldgicos e prazos de vida Util esgotados. Dentre as opcGes indicadas pelo Protocolo
Internacional para Medicdo e Verificacdo de Performance (PIMVP), este trabalho se enquadra
na Opcéo B. A coleta de dados teve como alvo as medicOes das grandezas da poténcia elétrica
e temperatura associadas aos refrigeradores, e respectivamente, os sistemas de medicéo
SAGA 2000 e Termohigrémetro Extech RHT 10 foram utilizados nos periodos antes e apos
substituicdo. O algoritmo FCM (Fuzzy C-Means) foi utilizado como referéncia comparativa
tanto para a versdo univariada quanto para a versdo multivariada, sendo que, para a versao
multivariada, foi adotada uma versdo modificada do FCM baseada em uma métrica de
similaridade que utiliza componentes principais (Similarity Principal Componente Analysis —
SPCA). Na versdo univariada, antes das substitui¢ces (caso 1), 0 método proposto e 0 FCM
tiveram, respectivamente, um indice global de silhueta (medida da qualidade de agrupamento)
de 0,28 e 0,25. Apo6s as substituicbes (caso 1) dos refrigeradores, ambos métodos
reconheceram a existéncia de apenas um grupo e padrdes semelhantes. Na versdo
multivariada, no caso |, 0 método proposto teve o indice global de silhueta de 0,19, e no caso
I1, o indice global de silhueta foi de 0,46. Os indices obtidos pelo método FCM no caso | e no
caso Il, respectivamente, foram de -0,12 e 0,21. O método proposto apresentou uma
identificacdo de uma maior diversidade de padrfes; o reconhecimento da sazonalidade através
de uma abordagem multicritérios; o melhoramento da tomada de decisdo através de uma
melhor classificacdo dos perfis de consumidores heterogéneos; e a definicdo do nimero de
clusters atraves de uma abordagem baseada em grupos semi-hierarquica, revelando-se assim
como uma importante contribuicdo para o estado-da-arte. A partir dos desafios e resultados
obtidos neste trabalho, sdo sugeridas possibilidades de trabalhos futuros que incorporem
analises para a previsdo de diferentes dinamicas temporais, periodo de amostragem e incerteza
de medicao.

Palavras-chave: Agrupamento, Distribuicdo de Energia Elétrica, Séries Temporais
Multivariadas, Séries Temporais Univariadas, Tipificacdo de Cargas.



ABSTRACT

The Residential customers have a diversity of habits in the use of electric power and one of
the biggest challenges is to forecast demand in order to equalize the supply to consumption. In
this sense, the development of clustering methods based on the recognition of patterns of
consumption is of fundamental importance in managing the electricity sector efficiency. The
objective of this work is to propose a method consists of two algorithms: one applicable to
univariate time series and another applicable to multivariate time series, both developed for
the recognition of time series patterns with the same number of sample points for the same
period observation. The data are related to energy efficiency programs implemented by two
distributors of electricity, and in both cases, the replacement of refrigerators referred to the
homes of low-income consumers of the distributors. Data were collected directly from the
refrigerators of consumer units before (case I) and after (case IlI) of the equipment
replacement. New refrigerators were donated to consumer units to replace old equipment with
lower technological resources and exhausted useful lives. Among the options listed by the
International Protocol for Performance Measurement and Verification (IPMVP), this work fits
in option B. The data collection had how target the measurements of quantities of electric
power and temperature associated with refrigerators, and respectively, the measurement
systems SAGA 2000 and Thermohygrometer Extech RHT 10 were used in the periods before
and after replacement. The FCM (Fuzzy C-Means) algorithm was used as a comparative
reference for both version (univariate and multivariate), being that to the multivariate was
used a modified version of the FCM, based on a similarity metric that uses principal
component (Similarity Principal Component Analysis - SPCA). In the univariate version
before the replacement (case I), the proposed method and FCM have, respectively, a global
silhouette index (clustering quality measurement) of 0.28 and 0.25. After replacements of
refrigerators (case Il), both methods have recognized the existence of only one group and
similar patterns. In the multivariate version, in the case I, the proposed method had the global
silhouette index of 0.19, and in the case Il, the global silhouette index was 0.46. The index
obtained by the FCM method in case | and case Il, respectively, were -0.12 and 0.21. The
proposed method showed an identification of a greater diversity of patterns; recognition of the
seasonality by a multi-criteria approach; improvement of decision-making, through better
classification of heterogeneous consumer profiles; and the definition of the number of clusters
through an approach based on semi-hierarchical cluster, revealing itself as an important
contribution to the state of the art. From the challenges and results of this study, possibilities
for future work incorporating analysis for predicting different temporal dynamics, sampling
period and measurement uncertainty are suggested.

Key Words: Clustering, Electricity Distribution, Multivariate Time Series, Pattern of loads,
Univariate Time Series.
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1 INTRODUCAO

1.1 CONTEXTUALIZACAO

No Brasil, a gestdo da oferta e da demanda do setor elétrico esta sob a égide de marcos
regulatdrios que visam melhorar as relagbes entre o Estado, as empresas e 0s consumidores,
presentes nas atividades de geracdo, transmissdo, distribuicdo e comercializacdo da energia
elétrica. Particularmente, no cenario pés-racionamento ocorrido no ano 2001, a demanda
desacelerou significativamente e a iniciativa privada imediatamente pressionou o Estado para
estabelecer regras visando o equilibrio econémico-financeiro das empresas atuantes no setor.
Por exemplo, o marco regulatério implementado pela Lei 10.848, de 15/03/2004, e
regulamentado pelo Decreto 5.163, de 30/07/2004, passou a considerar as especificidades do
setor elétrico nacional, e contribuiu para a consolidacdo do papel regulador do Estado e para a
privatizacdo das empresas do setor, através do estabelecimento de uma rede de agentes
responsaveis pelo planejamento e operacdo do sistema elétrico brasileiro.

Tanto em termos estratégicos quanto em termos operacionais, a finalidade precipua
desta rede de agentes é a gestdo integrada da producdo e da demanda, atual e futura, de
energia elétrica. Seus agentes integrantes sdo: o Conselho Nacional de Politicas Energéticas —
CNPE, o Ministério de Minas e Energia — MNE, a Empresa de Pesquisa Energética — EPE, o
Comité de Monitoramento do Setor Elétrico — CMSE, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica
— ANEEL, a Camara de Comercializacdo de Energia Elétrica — CCEE e o Operador Nacional
do Sistema Elétrico — ONS (ANEEL, 2000; ANEEL, 2008; ANEEL, 2010; FERREIRA et al.,
2010).

O CNPE ¢ o 6rgdo interministerial de assessoramento da Presidéncia da Republica que
tem como principais atribui¢cbes formular a politica energética e assegurar a disponibilidade
de infraestruturas necessarias ao atendimento das demandas por energia elétrica do pais,

inclusive nas areas mais remotas ou de dificil acesso.

O MME é o ministério do Governo Federal responsavel pela conducdo da politica
energeética do pais, de acordo com as diretrizes definidas pelo CNPE. A EPE, instituida pela
Lei n® 10.847/04 e criada pelo Decreto n° 5.184/04, é uma empresa vinculada ao MME cuja

finalidade é realizar estudos e pesquisas destinados a subsidiar o planejamento do setor
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energético. O CMSE é um o6rgdo sob a coordenacdo direta do MME com a funcdo de
acompanhar e avaliar a continuidade e a seguranca do suprimento elétrico em todo o territério

nacional.

A ANEEL, instituida pela Lei n® 9.427/96 e constituida pelo Decreto n° 2.335/97, tem
as atribuicdes de regular e fiscalizar a producéo, transmisséo, distribuicdo e comercializagédo
de energia elétrica, estabelecendo os valores das tarifas para os consumidores finais, zelando
pela qualidade dos servicos prestados e pela universalizacdo do atendimento, sempre

preservando a viabilidade econdmica e financeira dos agentes e da industria.

A CCEE foi instituida pela Lei n° 10.848/04 e criada pelo Decreto n° 5.177/04, e entre
suas principais obrigacdes estdo a apuracdo do Preco de Liquidacdo de Diferengas (PLD),
utilizado para valorar as transacoes realizadas no mercado de curto prazo; a contabilizacéo
dos montantes de energia elétrica comercializados; a liquidacdo financeira dos valores
decorrentes das operacdes de compra e venda de energia elétrica realizadas no mercado de
curto prazo e a realizacdo de leildes de compra e venda de energia no Ambiente de
Contratacdo Regulada — ACR, por delegacdo da ANEEL.

O ONS, criado pela Lei n° 9.648, de 27/05/1998 e regulamentado pelo Decreto n°
2.655 de 02/07/1998, com as alteragbes do Decreto n° 5.081 de 14/05/2004, tem por
atribuicdes operar, controlar e supervisionar a geragdo de energia elétrica no Sistema
interligado Nacional — SIN, e administrar a rede basica de transmissdo de energia elétrica no
Brasil. Tem por objetivos principais atender as demandas de carga, otimizar custos

operacionais e garantir a confiabilidade operacional do SIN.

Esta estrutura organizacional foi concebida para equalizar os problemas e as
dificuldades inerentes ao setor recentemente privatizado, no qual € comum a existéncia de
conflitos de interesses entre o Estado, os investidores e os consumidores. O Estado, ao mesmo
tempo em que incentiva a eficiéncia do sistema, busca também ampliar os beneficios para o
consumidor, principalmente na forma de politicas sociais. Os consumidores, por sua vez, tém
um claro interesse pela continua disponibilidade a precos satisfatorios. Por outro lado, os
investidores tém interesse em maximizar os ganhos de seus investimentos com 0 menor risco
possivel na operacdo do sistema elétrico, conflitando com o interesse do Estado de promover

de politicas sociais.

A ANEEL, entre outras responsabilidades tem a incumbéncia pela equalizacdo dos
interesses do Estado, dos investidores e dos consumidores no tocante a regularizagdo e
21



22

fiscalizagdo do sistema elétrico brasileiro, buscando a conciliagdo da oferta com a demanda
real e potencial e a confiabilidade e qualidade dos servigcos prestados, bem como a

universalizacdo do atendimento.

O sistema elétrico brasileiro é formado pelos sistemas de geracdo, transmissdo e
distribuicdo de energia, sendo esta ultima planejada de acordo com as previsdes de demanda,
previsdes estas que sdo dificultadas pela presenca de uma alta diversidade de modos e
intensidades de utilizacdo da energia elétrica, e também pela diversidade de agentes

envolvidos e de variaveis de decisdo consideradas.

Na geracdo, grandes usinas produzem a energia elétrica que é entdo transmitida para
subestacdes de energia onde a tensdo € elevada e entdo enviada para o sistema de transmissao
de alta tensdo. Na transmissdo a energia gerada em alta tensdo é recebida pela subestacdo
mais préxima ao centro de consumo, onde sofre uma reducdo de tensdo antes de seguir para as
linhas de distribuicdo e ser entregue ao consumidor por meio das linhas de servico, nas
tensdes nominais de uso final. De acordo com Stevenson (1986), a geracdo de energia elétrica
ocorre geralmente préxima aos recursos naturais, como é o caso da hidroelétrica, que
representa a matriz elétrica mais utilizada no Brasil. Dentre as outras formas de geracédo
utilizadas, destacam-se as usinas termelétricas que sdo prioritariamente instaladas préximas as
reservas de combustiveis fosseis como o carvdo ou gas natural. Esta tendéncia de localizar as
usinas de energia elétrica proximas aos recursos energéticos naturais justifica-se pela reducao

nos custos de transporte dos insumos de geragéao.

A energia transmitida em alta tensdo é recebida pela subestacdo mais proxima ao
centro de consumo (cidades e parques industriais), onde sofre uma reducgéo da tensdo para
atender a varias classes de tensdo, e antes de seguir para as linhas de distribuicdo e entregue
ao consumidor por meio das linhas de servigo, nas tensdes nominais de uso final. Segundo
Junior (2006), dessa ultima tarefa encarregam-se as empresas distribuidoras (as companhias
energeéticas) que fornecem energia aos consumidores finais, geralmente classificados nas

categorias residencial, comercial ou industrial.

O consumo diario de energia elétrica nas unidades residenciais apresenta diferentes
padrdes de uso devido a presenca de diferentes classes de consumidores, a existéncia de
diferentes niveis tarifarios, o que resulta em diferentes comportamentos de demanda. Segundo

Gerbec et al (2002), os consumidores residenciais apresentam uma diversidade de habitos no
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uso da energia elétrica e um dos maiores desafios é o de prever a demanda a fim de equalizar

a oferta com o consumo.

1.2 JUSTIFICATIVA

O desenvolvimento de métodos de agrupamento baseados no reconhecimento de
padrdes de consumo é de fundamental importancia no gerenciamento da eficiéncia do setor
elétrico. De uma forma geral, 0s métodos de agrupamento, ou de reconhecimento de padroes
aplicados ao consumo de energia elétrica, propGem-se a identificar os padrGes de consumo
intrinsecos aos grupos de uma amostra de dados a partir da extracdo de caracteristicas desta
Gltima (Gan et al., 2007). Isto resulta na obtencdo de grupos semelhantes entre si
(homogéneos) e com altas dissimilaridades (heterogeneidade) entre eles, permitindo assim um

melhor gerenciamento da eficiéncia do sistema elétrico.

O gerenciamento da eficiéncia do sistema elétrico pelo lado da demanda é de
fundamental importancia na tomada de decisdes estratégias visando o uso mais eficiente da
energia elétrica, a maximizagdo da capacidade de fornecimento e o aumento da lucratividade
e a rentabilidade das companhias energéticas. No Brasil, conforme dispde a Lei no 9.991, de
24 de julho de 2000, as companhias energéticas devem aplicar um percentual minimo da
receita operacional liquida em Programas de Eficiéncia Energética — PEE regulados pela
Agéncia Nacional de Energia Elétrica — ANEEL.

Segundo Hordeski (2005) a eficiéncia energetica é um termo genérico e existem varias
medidas de eficiéncia energética com diferentes finalidades e aplicagdes. De forma geral, a
eficiéncia energética refere-se a utilizagdo de menos energia para produzir a mesma
quantidade de servicos ou bens. Conforme a International Energy Agency (IEA, 2007), a
eficiéncia energética € uma funcdo que associa 0 montante de energia final consumida (gas
natural, carvao ou eletricidade) com o servico energeético ofertado (producéo, transporte, calor
e frio). Em particular, Patterson (1996) define que a eficiéncia energética térmica mede a
relacdo de consumo de energia real com o consumo de energia ideal ou teorico.

As companhias energéticas brasileiras tém buscado a eficiéncia do sistema de
distribuicdo através, entre outros, de projetos que incentivam a troca de um grande nimero de
equipamentos por outros comprovadamente mais eficientes, principalmente em regides com

baixos indices de eficiéncia no consumo de energia elétrica.
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Especificamente, o j& mencionado Programa de Eficiéncia Energética (PEE), regulado
pela ANEEL, estabelece que as companhias energéticas devem aplicar 0,5% da receita
operacional liquida em projetos de fomento a eficiéncia e pesquisa & desenvolvimento. De
acordo com os dados da ANEEL, aproximadamente 25% da quantidade dos projetos de

eficiéncia energética sdo da tipologia Baixa Renda.

Estes projetos sdo dirigidos a unidades consumidoras de baixo poder aquisitivo
visando: fomentar a substituicdo de equipamentos ineficientes; incentivar a realizagcdo de
palestras educativas e de atividades voltadas para o combate ao furto de energia e ao estimulo
do seu uso eficiente e seguro; regularizar consumidores clandestinos, mediante a instalacao de
ramal de ligacdo até o ponto de entrega ao consumidor; e promover reformas/instalacdes nos

equipamentos de entrada e instalagdes internas dessas unidades consumidoras.

Além de consumidores residenciais, atendem também unidades consumidoras de
cunho filantropico/assistenciais, associacdes de bairro, creches, escolas, hospitais publicos e
afins, desde que ndo exercam atividades com fins lucrativos e estejam localizadas
geograficamente nas comunidades atendidas, caracterizando atendimento predominante aos
consumidores ali residentes. As unidades comerciais podem ser contempladas também, mas a
concessionaria ou permissionaria deve descrever e justificar no relatorio final os critérios

utilizados na selecédo e caracterizacdo das unidades comerciais beneficiadas.

Acdes coordenadas de troca de refrigeradores merecem o devido destaque pelo fato
deste equipamento ser responsavel por cerca de 25% a 30% do consumo mensal de energia
elétrica dos projetos de eficiéncia energética da tipologia Baixa Renda. Segundo a ANEEL
(2012) o refrigerador afeta o comportamento da demanda de energia elétrica residencial e
qualquer prejuizo na sua eficiéncia contribui para a diminuicdo da eficiéncia do sistema
elétrico brasileiro. Tal como em outros equipamentos, o rendimento de um refrigerador se
reduz com o tempo. Em geral, a troca desses equipamentos em condigdes subnormais por um
novo ndo é um tipo de acdo que conta com adesdo expressiva dos consumidores de baixa
renda por causa de fatores socioecondmicos justificaveis. Isto tem acarretado, para o sistema
como todo, um aumento no consumo de energia que pode ser evitado.

Diante disso, a analise dos dados de consumo de energia elétrica medido em unidades
residenciais € um importante recurso de monitoramento das demandas especificas de clientes
(TSEKOURAS et al, 2011), fazendo com que o reconhecimento de padrdes de consumo
viabiliza a extragdo de informacdes Uteis para o desenvolvimento de ferramentas de apoio a
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tomada de decisdo, e bem assim para a melhoria dos sistemas de producdo e das tecnologias
de gestdo do setor elétrico (LIN et al., 2006; PIATETSKY, 2007). Em particular, destaca-se 0
processo de tomada de decisdo associado a avaliacdo de programas de eficiéncia energética
implementados pelas Companhias Energéticas. Neste cenario, ressalta-se o processo de
tomada de decisdo associado a implementacdo ou ndo de programas de eficiéncia energética
pelas Companhias Energéticas e a avaliacdo dos resultados alcan¢ados por estes programas.
Esta avaliacdo pode ser realizada através de um procedimento de identificacdo de modelos,
com base no reconhecimento de padrGes de consumo antes e apds a implementacdo dos
programas, a fim de estimar o ganho em eficiéncia efetivamente alcangado com a substitui¢éo
de equipamentos. Embora este procedimento de identificacdo de modelos néo seja o objetivo
central deste trabalho, adicionalmente, no final do quinto capitulo (Analise dos dados e

Discussdes), discute-se as principais questfes relacionadas a esta situagéo.

1.3 ESCOPO DA TESE

Este texto estd estruturado em sete capitulos. O primeiro capitulo contextualiza o
estudo e discute a justificativa. O segundo capitulo apresenta 0 embasamento teorico referente
aos métodos de reconhecimento de padrdes que nortearam a elaboracdo dos capitulos
restantes, bem como, balizaram o desenvolvimento do novo método apresentado. Sem ter a
pretensdo de se fazer uma abordagem ampla dos fundamentos utilizados, e sem perder de
vista o rigor cientifico, o terceiro capitulo faz uma revisdo bibliografica com foco no setor
elétrico, as discussdes estdo concentradas nos modelos matematicos e estatisticos adotados
como base para o método proposto. O quarto capitulo apresenta a metodologia utilizada,
destacando: hipoteses, objetivos e pressupostos que nortearam a pesquisa, bem como, o
processo de amostragem e materiais e métodos para a coleta dos dados. O quinto capitulo
descreve 0 novo método de reconhecimento de padrées em curvas de consumo do setor
elétrico para o caso univariado com o0s principais resultados da analise dos dados e discussdes
pertinentes. O sexto capitulo apresenta a extensdo do método para o0 caso multivariado
também com os principais resultados da analise dos dados e discussdes pertinentes. O Gltimo
capitulo apresenta a conclusdo sobre os principais aspectos verificados na aplicacdo do
método proposto e trabalhos futuros sdo sugeridos.
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2 EMBASAMENTO TEORICO DA ANALISE DE AGRUPAMENTOS

2.1 VISAO GERAL

A analise de agrupamentos (Cluster Analysis) compreende a particdo de uma amostra
ou conjunto de dados (que aqui serdo referenciados como objetos) em grupos (clusters)
através de caracteristicas extraidas dos préprios dados/objetos. Métodos de agrupamento
constituem-se também em métodos de aprendizado ndo supervisionado na medida em que 0s
objetos ndo sao preliminarmente rotulados (JAIN et al., 1999; KAVITHA &
PUNITHAVALLI, 2000; MITSA, 2012).

Jain et al. (1999) apresentam uma extensa revisao sobre o tema, e sob o ponto de vista
do aprendizado néo supervisionado de padrdes (observaces, itens de dados, ou objetos) em
grupos, abordam o problema de agrupamento em muitos contextos, mencionando Vvarios
pesquisadores de muitas areas do conhecimento, o que reflete o seu amplo apelo e utilidade

como um dos passos fundamentais na anélise exploratéria de dados.

Dentro deste contexto, os autores apresentam uma visdo geral de andlise de
agrupamento a partir de uma perspectiva de reconhecimento de padrdes, sobretudo, utilizando
métricas estatisticas de distancias, com o objetivo de prover suporte ao processo de formacéo
de grupos. Existem duas abordagens de agrupamentos, quais sejam, abordagens hierarquica e
ndo-hierarquica. A abordagem hierarquica compreende a particdo da amostra inicial em
grupos que, por sua vez, ddo origem a outros grupos e assim sucessivamente até o alcance da
convergéncia. Desta forma, o nimero de grupos final € um resultado do método hierarquico.
Métodos nédo hierérquicos podem ser utilizados apds a aplicacdo de um método hierdrquico e
sdo baseados em problemas de otimiza¢do nos quais as varidveis de decisdo sdo 0s centros
(padrdes) de cada grupo e as pertinéncias de cada objeto a cada um dos grupos. O nimero de
grupos deve ser definido previamente nos métodos ndo hierarquicos. Trebuna & Halcinova
(2013) apresentam uma revisdo sobre a analise de agrupamentos destacando também as
abordagens hierarquicas (métodos aglomerativos e divisivos) e ndo-hierarquicas (método -
means e FCM).

O objetivo de uma andlise de agrupamento € agrupar objetos baseando-se nas
seguintes premissas (HOPNNER et al, 2000; BEZDEK et al, 2005,):
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¢ Homogeneidade — objetos pertencentes a um mesmo grupo devem ser similares

tanto quanto possivel;

e Heterogeneidade — Objetos pertencentes a grupos diferentes devem ser

diferentes tanto quanto possivel.

O emprego do termo “objeto” ¢ intencional e permite que se destaque no contexto da
analise de agrupamentos uma inerente diversidade de aplicacBGes e cenarios. Os objetos se
classificam em dados de objetos e dados relacionais (BEZDEK et al, 2005). No primeiro
caso, tém-se objetos numéricos e ndo numéricos (dados categdricos). Objetos representados
por dados categdricos possuem atributos qualitativos sem que haja um ordenamento natural
entre estes. O carater qualitativo dos atributos sugere, ndo exclusivamente para este caso, 0
emprego da ldgica fizzy como estratégia de agrupamento (HOPNNER et al, 2000) devido a
incerteza de informacdo presente neste contexto. Dados relacionais, por sua vez, referem-se a

indices que quantificam o nivel de correlacdo entre os objetos.

A andlise de agrupamento é constituida das seguintes etapas, quais sejam,
caracterizacdo, extracdo de caracteristicas, aplicacdo de um algoritmo de agrupamento e
validacdo de grupos. Os principais aspectos enfatizados na etapa de caracterizacdo sdo a
transformacdo de objetos e sua visualizagdo. A extracdo de caracteristicas permite o
reconhecimento de aspectos comuns e divergentes entre os objetos. Na etapa da aplicacdo de
algoritmo de agrupamento de objetos, tem-se o reconhecimento ou obtengéo dos grupos e dos

respectivos centros (padrdes) a partir das caracteristicas extraidas (GAN et al, 2007).

De forma geral, uma amostra de »n objetos numéricos pode ser representada
genericamente pelo conjunto X ={x,.x,,....x,}. Cada objeto x, (i=1,...,n) é um vetor no

espaco R” (p € a dimensionalidade do objeto) e, neste caso, tem-se o chamado

agrupamento pontual (point-prototype clustering, x; € um ponto em 9R7). Por sua vez,

X, (k =1.. .,p) € 0 k-ésimo atributo associado ao objeto x;. Por outro lado, se cada objeto

X, (i =1,.. n) estd associado a multiplos vetores ou simplesmente ndo pode ser referendado

COmMo um ponto no espagco SR” tem-se entdo outro tipo de problema denominado de

agrupamento ndo pontual (non point-prototype clustering).
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2.2 CARACTERIZACAO DOS OBJETOS

A caracterizacdo dos objetos refere-se ao pré-processamento, padronizacdo,
transformacéo e visualizacdo. No primeiro, as a¢cfes sdo dirigidas para a deteccdo de objetos
atipicos. A padronizacdo consiste na normalizacdo de valores, ou seja, a conversdo de valores
originais dos objetos para valores de escalas com amplitudes padronizadas. A transformacao
consiste na tentativa de reducdo de dimensionalidade de cada objeto. A visualizacédo
compreende a verificacdo de tendéncia dos objetos para a formacao de grupos ou de indicios

da qualidade final dos agrupamentos.

2.2.1 Transformagéo ou redugéo de dimensionalidade

Destacam-se aqui as técnicas de analise de componentes principais e a andlise fatorial
cuja principal finalidade compreende a reducdo da dimensionalidade (numero de atributos)
associados aos objetos e a retencdo do maximo possivel da variabilidade presente na amostra
original. Considerando que os atributos sdo genericamente variaveis que definem ou
caracterizam um determinado objeto, as componentes principais representam novas variaveis
ndo correlacionadas e ordenadas de modo que as primeiras retenham a maior parte da
variabilidade presente na amostra original (GAN et al (2007). A analise fatorial, por sua vez, é
um procedimento para a definicdo de novas varidveis que rettm um grau de explicacéo

aceitavel para a variabilidade da amostra final.
e Analise de componentes principais

A Anédlise de Componentes Principais (Principal Component Analysis - PCA) é uma
técnica descritiva que possibilita a reducdo da dimensionalidade dos objetos, hierarquizando a
importancia das combinac@es lineares obtidas entre as variaveis (HAIR et al., 2005). Assim,
através desta técnica é possivel eliminar as combinages lineares de baixo poder explicativo

da variabilidade e reter somente aquelas com alto poder de explicagéo.

Algebricamente, para fazer a reducdo da dimensionalidade através da PCA, calcula-se
0s autovalores e os autovetores da matriz de correlacdo das variaveis, e projeta os dados
ortogonalmente no subespaco definido pelos autovetores pertencentes aos maiores
autovalores. Diferentemente da analise fatorial, a PCA4 ndo possui um suporte estatistico para
testar a significancia dos autovetores a serem selecionados (HAIR et al., 2005). A sua énfase é

dada na explicacdo das correlagcdes entre as variaveis e 0s autovetores, encontrando funcdes
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matematicas que maximizam a explicacdo da variagdo existente nos dados. Fazendo uma
explicacdo mais detalhada deste processo, de acordo com Reis (2001), considere inicialmente

X=1X X . X,] um vetor de variaveis aleatorias com media » e matriz de

variancia/covariancia 2. Pretende-se encontrar um novo conjunto de variaveis Y;, Y5, . Y,, ndo

correlacionadas entre si e cujas variancias decrescam da primeira para a Gltima, isto €:
Var[Y]>Var[Y,]>...2 Var[Y ] (1)

Cada nova variavel Y; pode entdo ser tomada como uma combinagéo linear de .X:

=Kty Xy bt a, X, =0 X (2)

sendo @ =[ajay; ... a,] um vetor de constantes tal que
~J

L, 3)
- 2 _q
@ =2
€
a a =0 4)

Parajtr,j,r=1, 2, ..., p e a;comj=1,...,p sdo denominados de autovetores.

A primeira componente principal Y; é obtida escolhendo-se o vetor de constantes «

~1
de modo Y; tenha a maxima variancia possivel. Ou seja, escolhe-se o de maneira a
~1
maximizar a varianciade Y; (a« x ) atendendo as restricdes estabelecidas.
.2
A segunda componente é derivada de modo similar, ou seja, escolhendo . tal que Y
~2

tenha variancia maxima e seja ortogonal a primeira componente Y; Seguindo 0 mesmo
processo, encontram-se Y3 Y., Y,, todas ndo correlacionadas entre si e com variancia

decrescente.
Seja 4 a matriz dos autovetores:

A=1asa;..a) (5)

e Y o vetor das componentes principais. Entdo:
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Y=4X (6)

A matriz de variancia /covariancia de Y sera:

Var[)N’] = A'ZA =y (7)
sendo,
A4 0 .. 0 (8)
0O 4 .. O
W: e . e e
0 0 .24,
ou ainda
Z =Awy.A ©)

no qual, 4 € uma matriz ortogonal. Os autovalores (,) representam as variancias das

respectivas componentes principais. A soma destas variancias é:

10
Zp:Var[Yj]=Zp:/1j =tr(y) (10)
= =
mas,

(11)

try) =tr(4 Y A =tr() AL)=1r(D)) = iVar[Xi]
i=1

Ou seja, a soma das variancias das variaveis originais é igual a somas das variancias

das componentes obtidas.

Vale destacar que, a reducdo da dimensionalidade do vetor Y pode se feita através da
selecdo das suas primeiras componentes principais, obtidas escolhendo-se os autovetores que

tenham as maiores explicacOes da variancia de X.

e Andlise fatorial

De acordo com Hair et al. (2005), a analise fatorial usualmente é utilizada como
andlise confirmatoria para a sele¢do das componentes principais que retém um maior grau de
explicacdo da variabilidade dos dados. Dessa forma, a PCA pode ser usada na analise fatorial

para obter as componentes principais candidatas a receberem o0 status de fator ou

30



31

componentes principais mais significativas. O método de andlise fatorial baseia-se na

combinacdo linear entre as variaveis presentes na amostra original (X;) e k fatores comuns (F):

X =L B+ Py 4+ L E g+ 6 (12)
I sdo as cargas fatoriais (i=1,...,k), F sdo os fatores comuns, u; € o fator unico e ¢; é o fator

de erro do modelo.

As cargas fatoriais indicam a intensidade das relacdes entre os escores reduzidos das
variaveis X; e os fatores comuns. Dessa forma, um primeiro fator é escolhido para maximizar
a soma dos quadrados das cargas fatoriais em relacdo a ele. Em seguida, obtém-se um
segundo fator para que seja maximizada a soma de quadrados das cargas fatoriais, e assim por
diante para os demais fatores. Para verificar o grau de explicacdo da variabilidade presente na

amostra conferido pelos fatores, a comunalidade (%% é definida da seguinte forma:

B =13+ +..+1; (13)

Para estimar os escores fatoriais, uma rotacdo de fatores ortogonais (ou fatores nédo
correlacionados) pelo método Varimax pode ser utilizada (HAIR et al., 2005). Apds a rotacdo
ortogonal dos fatores, determinam-se 0s escores fatoriais associados. Por defini¢do, os escores
fatoriais sdo calculados para cada fator em cada observagdo, com o objetivo de situé-las no
espaco dos fatores comuns. Para isso, obtém-se primeiramente a matriz de escores fatoriais,
resultado da multiplicacdo da matriz de cargas fatoriais pela inversa da matriz de correlagéo

das observacdes.

Para operacionalizar a estimacdo dos pardmetros da analise fatorial, algumas

suposigdes sdo necessarias:
I. E[F,.1] =0, o que implica que todos os fatores tem esperanca igual a zero;

10 ..0
-n _ 10
1. Var[me]] - Imxm_
00 ..1
Ou seja, todos os fatores F; sdo ndo correlacionados e tém variancias iguais a 1,

iii. Elepxa] = 0, 0 que implica que E[g] =0,/ = 1, 2, ...,p, ou seja, todos 0s erros tem

média iguais a zero;
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4 0 0
. 0 /12
V. Var[gpxp] = lexp =

0 0 4

ou seja, Varl[epp] = 4; € Cov(eigj) = 0, Vi #, 0 que significa dizer que os erros sao néo

correlacionados entre si e ndo possuem necessariamente a mesma variancia;
V. Os vetores gy € Fyyys S80 independentes. Portanto, Cov(gpx Fmx1) = 0.
Por conseguinte, quando o modelo ortogonal € assumido, tem-se a matriz P,,,,:

P,,=LL +y (14)

Isso vem do fato de que:

P, =Var(Z)=Var(LF + &) =Var(LF)+Var(¢) = LIL +y = LL +y (15)

onde 7 € a matriz identidade de dimenséo pxp.

Sejam

ez
O;

onde Z; séo os escores reduzidos das variaveis originais, onde X,,.; € um vetor aleatorio com y;

e o; representando, respectivamente, a média e o desvio padrdo da variavel X;, i = 1, 2, ..., p.

Zy = ILZWE o+ LR, + o+ L,F, + & a7
Zy, = Il o+ IpF, + oo+ L, F, + g
Z, = Il o+ IF, + o+ L,F, + &
& (18)
&2
‘9px1_
817
hy hy ... b, (19)
lZl 122 lZm
Lpw=| o 0
lpl lp2 lpm
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Um dos principais métodos de estimagdo das matrizes L., € ¥, € 0 metodo das

componentes principais:

L.-Nia Vze - i (20)

OsA,,i =12, .., mautovalores que rettm maior proporc¢do da variancia total. e éo

autovetor normalizado.

= diag(Rpxp - prmzmxp ) (2 1)

l//pxp

diag(.) denota a matriz diagonal.

Ainda pode-se dizer também que analise fatorial consiste na aplicacdo do teorema da
decomposicéo espectral a matriz R,., (MINGOTI, 2005). Por este teorema, a matriz de
correlacéo pode ser decomposta como uma soma de p matrizes, cada uma relacionada com

um autovalor da matriz R,,. Para um dado m:

b oo b (22)
R, = Z/llele, = Z/Lel -+ Z/Leiel.
i=1 i=1 i=m+1

(23)

Nas situacdes em que o método das componentes principais é usado para estimacéo
das matrizes L,., € ., a proporcdo de variancia explicada por um determinado fator se

reduz a —%_. Este valor representa o quanto cada fator consegue captar da variabilidade dos

p ~
A,
-1

1

1

escores reduzidos Z; (i = 1,2, ...,p).

2.2.2 Visualizacao dos dados

No que tange a visualizagdo de dados, o escalonamento multidimensional é uma
técnica matematica de interdependéncia comumente utilizada para mapear distancias entre
pontos em uma representacdo grafica espacial. Esta técnica possibilita uma avaliacdo da
tendéncia dos dados para formacdo de grupos e indicios da qualidade dos grupos a serem

reconhecidos através de um determinado algoritmo de agrupamento. O escalonamento
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multidimensional é uma técnica que engloba um grupo bastante amplo de procedimentos de
analise multivariada voltados ao tratamento de dados dispostos em tabelas de contingéncias
ou matrizes de dissimilaridades. Sua utilizacdo é apropriada para representar graficamente ;
objetos em um espaco de dimensdo menor do que o original (portanto é também uma técnica
de reducdo de dimensionalidade), levando-se em consideracdo a distancia ou similaridade
entre 0s objetos.

Por exemplo, considere A, de tamanho » X n, uma matriz quadrada de dissimilaridades.
Cada elemento 5,.j de A representa a distancia entre os objetos i e j. Para n = 4, temos que:

é‘ll é‘12 513 (24)

N

2 3

~

2 3

& &
IR
&> >
S &>

2 3

A solucdo fornecida através da analise do escalonamento multidimensional é uma
matriz de objetos n x m (n € o nimero de objetos e m é o nimero de atributos) (FAVERO,
2009). Na presente situacdo, uma solucdo com duas dimensdes para 0s quatros objetos

anteriores € a seguinte:
X111 X2 (25)

Cada ponto (x;;, x;2) representa uma coordenada do objeto i nos eixos X e Y do espaco
bidimensional. O calculo das distancias correspondentes a todos 0s objetos da matriz X
proporciona uma nova matriz D:
dy d, dy d, (26)
dy, dy, dy dy,
dy, dy, dy; dy,

d, d,, d

D=

43 d44

Se a dimensdo da matriz de X for a mesma de A, as matrizes D e A sdo equivalentes
qguanto a variabilidade dos dados relacionais. Por outro lado, pode-se buscar reduzir, o
maximo possivel, a dimensdo da matriz de X (normalmente reduz-se para a dimensao igual a
2), de tal maneira que a matriz D tenha um grau de variabilidade muito proximo do grau de

variabilidade da matriz A.
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2.3 MEDICAO RELACIONAL

A medicdo relacional entre os objetos é realizada através de métricas geométricas e/ou
métricas estatisticas de acordo com critério de proximidade estabelecido. Nas métricas
geométricas as medidas de angulo e distancia sdo usadas. As meétricas estatisticas sdo

baseadas em distribuicOes de probabilidade para mensurar o grau de relagdo entre 0s objetos.

De acordo com Mitsa (2012), a métrica de proximidade estabelece o critério de
escolha de objetos para compor um mesmo grupo. Tem-se duas categorias, quais sejam,
medidas de similaridade e de dissimilaridade. Na medida de similaridade, o aumento dos seus
valores implica que mais parecidos serdo 0s objetos. Por outro lado, na medida de
dissimilaridade quanto maior forem os seus valores menos similares serdo os objetos. O
coeficiente de correlacdo e a distancia euclidiana sdo, respectivamente, exemplos de medida

de similaridade e dissimilaridade.

2.3.1 Medidas geométricas

A medicdo da distancia e do angulo entre dois objetos sdo exemplos de medidas
geométricas comumente utilizadas na mensuracdo da similaridade e da dissimilaridade. O
coeficiente de correlagdo pode ser considerado também como um tipo de medida angular.
Considerando cada objeto com dimensionalidade p (vetor no espago 9:”), sendo x; e x; dois

objetos, tem-se:

e Distancia Euclidiana:

d; :”x,-—xj" =\/(xi—xj)T.(xi—xj)—>§Rp —>R" (27)

e Distancia de Mahalanobis:

d; :”xl- —xj"M :\/(x,- —xj)T.M_l(xl- —xj)—>iRp —> R (28)

onde M é a estimativa amostral da matriz variancia-covariancia dentro do agrupamento de

objetos com p rotulos.
e Distancia de Minkowski:

A distancia Minkowski € a generalizacdo da distancia Euclidiana entre dois objetos.
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\ (29)
dy = [Z(x,p Yp }

p=1

2.3.2 Medidas estatisticas

Segundo Khalil (2011), medicbes estatisticas sdo aquelas obtidas com base em
modelos de probabilidades. Particularmente para objetos representados por prototipos
pontuais, as medidas estatisticas baseiam-se nos modelos de qui-quadrado (/%) (teste de
aderéncia entre distribuicGes) e ¢ de Student (correlagdes entre varidveis). No caso dos objetos
representados por protétipos ndo pontuais sdo considerados os modelos qui-quadrado (%)
(correlacdo canénica) e distribuicdo F (Multivariate Analysis of Variance - MANOVA).
Adicionalmente aos modelos de probabilidade, regras de decisdes sdo consideradas através de
testes de hipoteses que avaliam a consisténcia das medidas estatisticas como critérios para

agrupar objetos.
e Estatistica y2 - teste de aderéncia entre distribuicdes

O modelo de probabilidade qui-quadrado pode ser aplicado na versdo univariavel
(SEPPALA, 1995; JANES, 2001) e na versio multivariavel (KHALIL, 2011). Seppéla (1995)
chamou atengdo que as empresas de energia elétrica utilizam de dados de cargas de clientes
para a gestdo e planejamento das opera¢Ges do sistema elétrico, por isso, € necessario mais
informacdo dos perfis de carga do cliente. Nesta situacdo, seu estudo apresentou um novo
método para estimar intervalos de confianca da carga do cliente, discutindo os principais
pressupostos sustentadores da aplicacdo dos modelos estatisticos inferenciais. O estudo de
caso baseou-se nos dados de medi¢do da carga horéria de uma empresa distribuidora de

energia elétrica da Finlandia.

Janes (2001) discutiu o teste do qui-quadrado para relacdo entre variaveis categoricas
resultantes de um processo de discretizacdo de séries temporais continua. O estudo de caso

compreendeu na anélise de dados para a biblioteca e ciéncias da informacao.

Khalil et al. (2011) desenvolveram trés modelos para a estimacéo da qualidade da dgua
de sitios. O primeiro modelo foi baseado na rede neural artificial (4rtificial Neural Network —
ANN), o segundo modelo foi baseado no conjunto de redes neurais artificais (Ensemble

Artificial Neural Network — EANN, e o terceiro modelo foi baseado na analise de correlacéo
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canonica (Canonical Correlation Analysis — CCA) e no EANN. Os modelos ANN e EANN
foram desenvolvidos para o estabelecimento da relagdo funcional entre valores médios da
qualidade da agua e atributos da bacia d’agua. Nos modelos baseado sem EANN e CCA foram
usados para as formas candnicas atributos espaciais utilizando dados medidos de sitios. Entéo,
uma EANN foi aplicada para identificar o relacionamento funcional entre valores médios da
qualidade da &gua e os atributos na CCA espacial. A estatistica qui-quadrado (%) foi utilizada
para avaliar as significancias das correlagBes candnicas. Quatro varidveis da qualidade da
agua foram selecionadas como resultado deste modelo. A selecdo das variaveis foi feita
baseada na analise das componentes principais. As variaveis de qualidade da agua que
mostraram altas cargas fatoriais nos quatro primeiros componentes foram selecionadas. Os
trés modelos foram aplicados na mesma amostra. Uma medida de validagdo (Jackkinife) foi
usada para avaliar o desempenho dos trés modelos. Os resultados mostraram que o modelo
EANN forneceu uma generalizagdo melhor do que o modelo ANN. Contudo, 0 modelo CCA4
baseado no modelo EANN teve um melhor desempenho em relagdo aos outros dois modelos

quanto a acuracia da predicao.

A regra de decisdo para agrupar objetos utiliza a estatistica qui-quadrado (;(2) para

realizar os testes estatisticos de aceitacdo ou rejeicao da hipdtese de nulidade estabelecida. Se
X é uma variavel aleatéria com modelo Gama de probabilidade a estatistica 7”é dita ter um

modelo qui-quadrado com v graus de liberdade:

A variavel ou estatistica 7> (BUSSAB & MORETIN, 2006) é uma medida que pode
ser utilizada para comparar uma distribuicdo de frequéncia observada com uma distribuicao
de frequéncia esperada (ou de referéncia). O valor de uma estimativa da estatistica 7> esta
associado a uma probabilidade de aceitacdo da hipotese nula (Hj) ou rejeicdo da hipotese

alternativa H,. O teste compreende duas hipoteses, quais sejam:

Hy: as distribuigdes de frequéncias observadas ndo diferem das distribuigdes de

frequéncias esperadas;

H;: as distribuicbes de frequéncias observadas diferem das distribuicbes de

frequéncias esperadas.
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A hipodtese H, sera aceita se o valor da estatistica ,2 (Eq. (31)) estiver associado a
uma probabilidade de aceitacdo satisfatoria. Caso contrério, a hipotese H; sera aceita.
x8 =i—(fj _Afj)z; )
FER
n € 0 nimero de classes da distribuicdo esperada, p € 0o nimero de parametros estimados, f; € a
frequéncia observada na j-ésima classe; fj é frequéncia esperada na j-ésima classe.

v=n-p-1¢€ 0 numero de graus de liberdade.

e Estatistica t de Student para correlacao entre variaveis

O teste de significancia do coeficiente de correlacdo amostral pode ser feito com base
na distribuigéo ¢ de Student (BUSSAB & MORETIN, 2006), a qual fornece os valores criticos
para regra de decisdo de aceitacdo ou rejeicdo da hipdtese de nulidade estabelecida. Se X é
uma variavel aleatoria com distribuicdo Beta a estatistica ¢ € dita ter uma distribuicdo de
Student com v graus de liberdade:

t=x(1-X) (32)
De outra forma, tomando-se Z, uma varidvel aleatdria com distribuicdo normal

possuindo média O e variancia 1, e »* uma variavel aleatéria com distribuicdo qui-quadrado

possuindo v graus de liberdade (Z e ;(2 sejam independentes):

Z (33)
\nglv
Uma aplicacdo do modelo de distribuicdo ¢ de Student é o teste de significancia do
coeficiente de correlacdo () (BUSSAB & MORETIN, 2006):

t:

ran—2 (34)

A estatistica ¢ é submetida a uma regra de decisdo para verificar se o valor encontrado
de r é estatisticamente valido, ou seja, a estatistica ¢ € associada a uma probabilidade de

aceitacdo ou rejeicéo, respectivamente, das hipoteses nula (H)) e alternativa (H,):
Hy: As variaveis ndo séo correlacionadas;

H;: As variaveis sdo correlacionadas.
38



39

A hipbtese H) é aceita quando ¢ estiver associado a uma probabilidade de aceitacdo
satisfatoria. Caso contrério, a hipdtese H, sera aceita.

e Estatistica t de Student para o teste de diferencas de medias

De acordo com O’Gorman (1997), o teste de significancia da diferenca entre médias
amostrais pode ser feito também com base na distribuicdo ¢ de Student. O’Gorman (1997)
prop6s um teste de duas amostras com maior poder de teste para véarias alternativas de testes
estatisticos. O teste apresentado é um teste adaptativo que usa as estatisticas de ordem nas
duas amostras para determinar uma funcdo de pontuacdo adequada para um teste de
classificacdo. Este teste € mostrado, através de estudos de Monte Carlo, para manter o seu
nivel de significancia para muitas distribuicbes e configuracdes de tamanho de amostra. O
teste proposto teve o maior poder ou estava dentro de 5% do maior poder entre 0s exames
considerados por 90,4% das simulacGes. Dentre os testes estatisticos utilizados como
referéncia, destaca-se o teste ¢ de Student. Para tamanhos iguais e variancias iguais a

estatistica ¢ é calculada da seguinte forma:

M=) (35)

no qual yé a média amostral, S:\/le(yi_)—,)z € o desvio padrdo amostral e
n—417a

2 2
+5 , n ; . , . ,
S, =2 > *2 6 a variancia combinada. O niimero de graus de liberdade é 2n — 2.

Esta estatistica r também € associada a uma probabilidade de aceitacdo ou rejeicao,

respectivamente, das hipoteses nula (H,) e alternativa (H;):
H,: A diferenca entre as medias € estatisticamente desprezivel (hipotese nula).

H;: A diferenca entre as médias ndo € estatisticamente desprezivel (hipotese

alternativa).

A hipotese H) € aceita quando ¢ estiver associado a uma probabilidade de aceitacdo

satisfatoria. Caso contrario, a hipotese H; sera aceita.
e Estatistica y2 — teste do coeficiente de correlacdo candnica
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O conceito de correlacdo candnica foi primeiramente proposto por Hotelling
(MINGOTI, 2005), sendo uma técnica estatistica com o objetivo de quantificar o grau de
associacdo existente entre um conjunto de varidveis independentes com um conjunto de

variaveis dependentes.

Segundo Hair et al. (2005), ndo ha necessidade da comprovacdo da normalidade para
aplicar a correlacdo canénica. Johnson & Wichern (2007) e Favero (2009) apresentam a

correlagdo canonica da seguinte forma:

W,=a,X,+a,X, ++a,X, (36)
V.=b,Y, +b,Y, +--+b,Y, (37)
(Vli"'di)z_f(VVlr"'va) (38)

Vi(i=1,.., p) séo variaveis dependentes e W,(j=1,...,q) Sd0 as variaveis independentes.

W=daX (39)
V=bY (40)
Entao

Var(W) = a Cov(X)a =a'=,,a (41)
Var(V) = b Cov(Y)b =b'S,,b (42)
Cov(W,V) =a Cov(X,Y)b=aZ,,b (43)

A correlagéo canonica ( Corr(W,V)) pode ser expressa por:

a'leb (44)
ﬂ alzlla ‘w bIZZZb

2. sdo sub-matrizes de covariancias e & pares de varidveis canonicas (&=min [(p,q)-1]) irdo

Corr(W,V) =

expressar a variancia total dos dois conjuntos de variaveis. Dentre os pares de variaveis
candnicas, estima-se all,alz,-",alqebﬂ,blz,...,blp, de modo que a correlacdo canonica

(Corr(W,,1,)) Seja maxima.

A Estatistica y2 também pode ser aplicada na andlise da correlacdo canénica

(KHALIL et al., 2011) para testar a sua significancia:

q
—[N 1- O5p+q+l] IH{H(]. Corr(Wy, V)

i=1

)1 (45)
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sendo N é o tamanho da amostra, P é o0 nimero de variaveis dependentes, Q € o numero de

variaveis independentes. A distribuicdo de qui-quadrado tera p x ¢ graus de liberdade.

A estatl’stica;{2 ¢ associada a uma probabilidade de aceitacdo ou rejeicdo,

respectivamente, das hipoteses nula (H,) e alternativa (H;):

H,: A correlacéo entre as variaveis candnicas € estatisticamente desprezivel (hipotese

nula);

H;: A correlagdo entre as varidveis canonicas é ndo estatisticamente desprezivel

(hipdtese alternativa).

A hipétese H) é aceita quando ¢ estiver associado a uma probabilidade de aceitacdo

satisfatdria. Caso contrario, a hipotese H; sera aceita.
e Estatistica F - analise multivariada da variancia (MANOVA)

Uma aplicagdo de interesse particular da estatistica F € a MANOVA (ZIMBA et al.,
2003). De acordo com Zimba et al. (2003), a MANOVA é uma técnica de dependéncia que
compara as diferencas de médias para duas ou mais variaveis dependentes quantitativas, com
base em um conjunto de variaveis independentes qualitativas. E uma generalizacdo da analise
univariada de variancia (Analysis of Variance - ANOVA). Zimba et al. (2003) analisaram as
relagbes temporais de variaveis pertencentes a area de biologia. Este estudo analisou as
relaces de idade de longo prazo com nutrientes, zooplancton e fitoplancton e incidéncia de
ocorréncia de off-flavor. Os niveis de nutrientes (ferro, silicio, total de fosforo e total de
nitrogénio), composicdo da comunidade fitoplancténica, compostos off-flavor e composicao
da comunidade de zooplancton foram determinados para 10 réplicas. Os dados foram
analisados por meio da analise funcdo canonica discriminante, analise de variancia

multivariada (MANOVA), e abordagens de regressdo multipla.
No teste de igualdade de & vetores de médias as hipdteses a testar s&o:
Hy: u;=u>,=_=u= Todos 0s grupos tem vetores de médias iguais;

H;*.u; #u;com i # j =Pelo menos dois grupos tem vetores de médias diferentes.
Hi TH; J
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Na andlise de variancia simples, a estatistica utilizada para aceitacdo ou rejeicdo da
hip6tese nula consiste no quociente entre a média de quadrados entre os grupos (MQEG) e a
média de quadrados dentro dos grupos (MQODG) (REIS, 2001):

7 QEGI(K-1) _ MQEG (46)
ODGI(N-K) MQDG
Esta razdo resulta numa distribui¢do ' com (K-1, N — K) graus de liberdade. Sendo K
€ 0 numero de variaveis e N € o nimero de casos. Generalizando para analise multivariada,
considera-se A de Wilks (REIS, 2001):

W (47)
7] |B+W]

A

O determinante de  mede a dispersao interna dos grupos e o determinante de 7" mede
a dispersao total. Assim, de acordo com Reis (2001), quanto menor o valor da estatistica A
mais separados estdo os grupos. Considera-se que as matrizes de variancia/covariancia,

embora desconhecidas, séo iguais para 0s k grupos:

DI “

Reis (2001) afirma que, sob certas condigdes, o teste do quociente de verossimilhancas

A pode ser reduzido a seguinte expressao:

49

. [M} (49)
7]
E possivel obter a estatistica / da seguinte forma (REIS, 2001):

A= (50)
Mas
T=B+W (51)
Logo:

B e V1 e g ) (7 )

Sen>p + k, entdo:
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lig (53)

B+

= -1 -
B A,

onde p é 0 numero de variaveis, n € 0 numero de individuos e k£ é o nimero de grupos. O Sinal

N indica que A segue a distribui¢do lambda de Wilks com graus de liberdade (p), (n — k) e (k —
1).

A medida que o valor de A diminui ele avanca para a rejeicdo de Hy. Outra forma de

encontrar o A é a seguinte (REIS, 2001):

(54)

A= ﬁ(1+ A; )_l
j1

em que 0s 4; sdo os valores proprios de w'.B, e s 0o nimero de valores préprios ndo nulos

dessa matriz.
Possiveis aproximacdes para a distribuicdo de A de Wilks sdo (REIS, 2001):

k)= — )] o 55
(n—k) p+1-1/fmFE (55)
P

p.n—k— p+1)

1 ° (56)
—|(n-1)— 5 (p+&) [INAN 2y

A medida que o valor de A diminui ele avanca para a rejeicdo de H,. Esta conclusdo

pode ser feita porque A esta inversamente relacionado a estatistica F, ou seja, quanto menor o

valor de A, maior € o valor de F e menor é a probabilidade de aceitacdo de H,.

2.4 ALGORITMOS DE AGRUPAMENTOS

O avango dos recursos computacionais fomentou a aplicagédo das técnicas de algoritmos
de agrupamentos em diversas areas do conhecimento (WITTEN 2005; JOHNSON, 2007),
sobretudo, na mineracdo de dados (HAN et al., 2000) que consiste em obter conhecimentos
que podem apoiar processos decisorios de modo a melhorar os sistemas de producdo e
tecnologia de gestdo. Piatetsky (2007) examinou 0s principais avancos no campo de
conhecimento da mineracdo de dados ocorridos nos ultimos dez anos. A seguir é apresentada
uma discussdo sobre as principais abordagens dos algoritmos de agrupamentos com o intuito

de contribuir para uma melhor compreensao do método proposto.
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2.4.1 Abordagens dos algoritmos de agrupamentos

Os algoritmos de agrupamento de objetos efetuam o reconhecimento dos grupos e dos
padrdes utilizando duas abordagens de agrupamentos: a hierarquica e a ndo hierarquica. Vale
reiterar que a abordagem de agrupamento hierarquica realiza a particdo dos objetos de forma
gradativa e sequencial, enquanto que na abordagem ndo-hierarquica, hd uma predefinicdo do
numero de grupos a serem obtidos (HAIR et al, 2005), e que em geral, 0 método hierarquico €
usado para estimar o numero de grupos étimos (validado por meio de um indice de qualidade)
e, depois com esta informacdo, aplica-se 0 método ndo-hierarquico para obter 0s grupos
finais. O nivel de coesdo/homogeneidade dentro dos grupos e de heterogeneidade entre eles é
quantificado através de indices especificos de qualidade do agrupamento. Mais adiante (secdo
2.4.2) sera apresentada uma discussdo mais detalhada sobre caracterizacdo, medicao

relacional e aplicacdo de algoritmos de agrupamento em séries temporais.

e Algoritmos hieraquicos

Os algoritmos hierarquicos podem ser divididos em dois tipos (JAIN et al., 1997,
TREBUNA & HALCINOVA, 2013): aglomerativos e divisivos. Ambos sdo realizados em
etapas onde novos agrupamentos sdo formados utilizando-se um critério de limite de distancia
entre os grupos. No caso aglomerativo cada objeto representa inicialmente um grupo e, a
partir dai, novos agrupamentos sdo formados por similaridade. Nas etapas posteriores 0s
grupos véo se unindo por similaridade de tal forma que, na etapa final, os objetos constituam
um dnico grupo. Ao contrario do aglomerativo, no divisivo todos 0s objetos comecam em um
sO grupo sendo separados, primeiramente, 0s grupos mais dissimilares, até que cada grupo se
torna um grupo isolado (com um objeto). Os algoritmos hierarquicos possibilitam obter os
possiveis agrupamentos que podem ser formados em cada etapa do procedimento de
aglomeracéo dos objetos ou divisdo dos grupos. A qualidade dos agrupamentos formados por
estes algoritmos dependem da maneira como as distancias sdo calculadas entre os objetos.
Segundo Johnson e Wichern (2007), na formacdo dos agrupamentos aglomerativos, 0s
métodos para a formacdo dos agrupamentos mais freqlentes sdo: menor distancia, maior

distancia, distancia média, centroide e Ward.

O método da menor distancia se baseia na formacdo de grupos separados pela menor
distancia entre os mesmos. Neste método, o primeiro grupo da etapa subsequente é formado

com base na menor distancia entre dois grupos candidatos. Dados dois grupos,
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respectivamente, compostos por dois objetos (i e /) e um objeto k, a distancia entre eles é
representada pela distdncia minima entre quaisquer objetos pertencentes aos respectivos

grupos:

di,y =minid, ., d, | (57)

O método da maior distancia baseia-se na distdncia maxima, ao contrario do método
da menor distancia. Neste método, a distancia entre dois grupos é definida como a distancia
méaxima entre todos os pares de possibilidades de observacdes nos dois grupos. O método
busca obter agrupamento de objetos cujas distancias entre os mais afastados seja a menor.
Dados dois grupos, respectivamente, formados por dois objetos (i e j) e um objeto %, a
distancia entre eles é representada pela distancia maxima entre quaisquer objetos pertencentes

aos respectivos grupos:

d iy = maxid, ,d, (58)

O método de distancia média trata a distancia entre dois grupos como sendo a
distancia média entre todos os pares de individuos dos dois grupos, buscando agrupar 0s
agregados cuja distancia média é a menor. Como esta técnica se utiliza do valor médio, ao
contrario dos métodos da menor distancia e da maior distancia, ha a vantagem de nao se
precisar de valores extremos e de se utilizarem todos os elementos do grupo, ao invés de um
Gnico par de extremos. Portanto, dados dois grupos, respectivamente, formados por dois

objetos (i e j) e um objeto £, a distdncia média entre eles é dada por:

dy =médiald, ., d , (59)

O método centroide, por sua vez, baseia-se na distancia entre os centroides dos grupos
candidatos a formarem um novo grupo, priorizando a menor distancia entre eles. Este método
identifica os dois grupos separados pela menor distancia entre 0s objetos mais proximos e 0s
coloca no mesmo agrupamento. Segundo Hair et al. (2005), centroide sdo valores médios dos
respectivos atributos de todos os objetos de um grupo. Neste método, toda vez que um grupo

recebe um novo objeto, um novo centrdide € computado.

O método de Ward busca a atingir sempre 0 menor erro interno entre 0s objetos que
compde cada grupo e o centroide. Isto equivale a buscar a variancia minima entre os objetos
de cada grupo. Trata-se de um método que tende a proporcionar grupos com
aproximadamente o mesmo numero de observagdes (HAIR et al., 2005). Segundo Reis

(2001), o método Ward pode ser resumido nas seguintes etapas: primeiramente sao calculadas
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as medias das varidveis para cada grupo; em seguida é calculado o quadrado da distancia
euclidiana entre estas médias e os valores das variaveis para cada individuo; somam-se as

distancias para todos os individuos; por ultimo, minimiza-se a variancia dentro dos grupos.

e Algoritmos nédo hieraquicos

A abordagem ndo hierarquica é um processo dinamico e interativo de formacédo de
grupos. Uma vez especificado o nimero de grupos, o algoritmo tem como objetivo identificar
ou reconhecer a melhor distribuicdo dos objetos conforme a premissas de homogeneidade
intra e heterogeneidade inter grupos. Os procedimentos ndo hierarquicos compreendem
métodos que tém como objetivo a obtencdo de uma particdo de » elementos em ¢(c>2) grupos
(Mingoti, 2005) gerando também, como resultado, uma matriz de particdo U(cxn) tal que uy
refere-se a pertinéncia do objeto k (k=1,...n) ao grupo i (j=1,...,c). Cada coluna da matriz de
particdo fornece os graus de aderéncia ou pertinéncia de um dado objeto a todos 0s grupos
reconhecidos. Os métodos ndo hierarquicos ndo requerem o célculo e armazenamento de uma
nova matriz de distancia a cada iteracdo o que reduz o tempo computacional e possibilita a

sua aplicacdo em grandes bases de dados.

Dentre os metodos de particdo ndo hierarquica, os métodos baseados nos modelos c-
means (tendéncia central da média aritmética) sdo os mais utilizados e validados quanto a
eficiéncia e aplicabilidade em problemas de agrupamento de protétipo pontual (BEZDEK et
al., 2005, HOPNNER, 2000).

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

otimizacao:

Dada uma amostra de » objetos X:{xl,. .,,xn} , de dimensionalidade p, e ¢ grupos:

: e & " (60)
rylp{ U, v,w)= vi||i+;wikzl:(l—uik) }

i=1 k=1

Sujeito a:

u; €[01], > u, >0V, = particdo possibilistica;

k=1
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u; €[01], > u, >0V, e Y u, =1V, > particao probabilistica
k=1

i=1

U 6{0,1}, iuik >0V.e Zc:uik =1V, — partico rigida.
k=1

i=1

Sendo ¥V ={v,...,v

c

}, v, € R’ é o vetor com os centros (protétipos ou padrdes) de

cada grupo, W:{wl,...,W}, w,€R" € uma penalidade associada ao i-ésimo grupo e m

c

(m eER e m Zl) é denominado de grau de fuzzyficagdo ou “fuzzyficador”.

As variaveis de decisdo deste problema de otimizacdo com restricdes sdo 0s centros

dos clusters Vz{vl,.,.,vc} (padrbes propriamente ditos) e os graus de pertinéncia
(uik|i:1,,.,,c; k=1,..,,n). As penalidades associadas a cada grupo (w;, i=1,..., ¢) sao

parametros ndo nulos apenas no caso da particdo possibilistica. A participacdo possibilistica
se diferencia da probabilistica na medida em que nesta Gltima é imposto ao problema de
otimizacdao a restricdo severa de que a soma dos graus de pertinéncia de um mesmo objeto a
todos os grupos deve ser igual a unidade. Sendo assim, a restricdo imposta na funcao objetivo
através dos parametros de penalidade serve para privilegiar a obtencéo de graus de pertinéncia
elevados na particdo possibilistica, uma vez que a particdo probabilistica ndo se aplica neste

Caso.

Quanto maior o valor de m maior serd o nivel de fuzzyificagdo (ou incerteza) associado
ao problema de agrupamento. Nivel elevado de incerteza no agrupamento implica em
dificuldade (ou falta de certeza) na definicdo dos grupos. Ou seja, se m—1 0 agrupamento
tendera a participacdo rigida com graus de pertinéncia proximos de 0 ou 1 simplesmente
(BEZDEK et al., 2005, HOPPNER, 2000). Valores elevados de m séo sugeridos quando nédo
h& previamente uma clara distin¢do entre os grupos. Em geral, m=2 € o valor adotado nas

aplicacdes envolvendo ambas as particdes possibilistica e probabilistica (HOPNNER, 2000).

O método Fuzzy-C-Means (FCM) é um algoritmo apropriado para resolver problemas
de agrupamento pontual, inclusive em aplicacdes no setor elétrico (ZALEWSKI, 2006;
NIZAR et al., 2006). O FCM consiste em uma parti¢cdo probabilistica envolvendo o seguinte
problema de otimizagéo:
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. (61)
rlr]un{ w,v,w) ZZulknxk v } ,m> 1

i=1 k=1

Sujeito a:

u,ef0d], Yu, >0V,
k=1

Zc:uik =1 vk .
i-1

A métrica de similaridade comumente utilizada compreende a distancia Euclidiana
(DUNN, 1974 ; BEZDEK et al., 2005).

A aplicacdo das condicdes de otimalidade (condi¢BGes necessarias de primeira ordem)
para o problema de otimizacdo proposto gera a seguinte solucdo analitica para o ponto 6timo
(geralmente minimo local):

1 (62)

/] 2

P
=~
i = vl

=1
N
24
Com base nas equacBes 62 e 63 o algoritmo classico FCM consiste no seguinte
procedimento iterativo (LIAO, 2005):

>
Il o
AN

(63)

I.  Selecione ¢(2<c<n), m(1<m<c0), e & (Um pequeno valor para finalizar o procedimento

iterativo). Coloque /=0 e inicia a matriz de pertinéncia, U”.
ii.  Calcule o centro do cluster, v” pela Eq. (63).

iii.  Atualize a matriz de pertinéncia U"*" pela Eq. (62) se x; # v,/ caso contrério, uj =
1(0) sej = (H)i.

iv. ComputeA= HU(”D —UU)H .Se A>¢, 01 é incrementado em uma unidade e segue-se para

etapa ii. Finalize o processo, se A<e.
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A particéo rigida, de acordo com Bezdek et al. (2005), é adotada pelo método k-means
que € um método classico de agrupamentos de objetos. Este algoritmo forma & grupos a partir
de uma amostra onde cada objeto pertenca a apenas um dos grupos. As etapas do
procedimento do algoritmo sdo: determinacdo aleatoria de k& objetos para serem 0s primeiros
centroides dos agrupamentos; associacdo de cada um dos (n-k) objetos ao centréide mais
proximo através da distancia euclidiana para cada centroide; e recalculo de um novo centro
com base nos elementos associados a cada centroide. Estes passos sdo repetidos até que
ocorra a convergéncia do agrupamento. Esse algoritmo sofre influéncia da diferenca de escala
entre os valores dos atributos, e sendo assim, a normalizagdo das variaveis é uma acao

preliminar recomendavel.

Bensaid et al. (1996) ressalta que todos os algoritmos de analise de agrupamentos
estdo sujeitos a, pelo menos, os seguintes problemas: escolher e validar o numero correto de
grupos e assegurar que a interpretacdo dos resultados correspondam a realidade estudada.
Algoritmos de agrupamento baseados em otimizagdo, como k-means ou FCM, tendem a

produzir uma distribuicédo ou particdo equitativa de objetos nos diferentes grupos.

2.4.2 Agrupamentos em séries temporais

Uma série temporal é uma série de observacdes (medicOes) feitas sequencialmente ao
longo do tempo e associadas a uma variavel de um determinado processo (MITSA, 2012).
Dois tipos de objetos representam diferentes problemas de agrupamento e reconhecimento de
padrdes em séries temporais, quais sejam, Séries Temporais Univariadas (STU) e Séries
Temporais Multivariadas (STM) (D’URSO et al, 2012; YANG ¢ SHAHABI, 2004; LI e
WEN, 2014).

Considerando-se  uma série de observacbes ao longo do tempo

z(t i=1...k t=1...m , , o . , ,
’( ) ( ) onde k é o nUmero de variaveis medidas, m € o numero de

observacdes e i se refere a medigcdo efetuada em cada instante de tempo, um objeto de STU

compreende o caso no qual k=1. Caso contrario (k>2) ha o objeto compreende uma STM.

O agrupamento de séries temporais univariadas € amplamente explorado na
literatura (LIAO, 2005) e frequentemente considerado como um problema de agrupamento de

prototipo pontual no espaco multidimensional (%7). Métricas tradicionais de similaridade
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(distancia euclidiana) e métodos de agrupamento tradicionais aplicados para agrupamento de
dados estéticos (tais como Fuzzy C-Means € k-means), podem ser empregados neste caso
(LIAO, 2005).

Por outro lado, agrupamentos envolvendo séries temporais multivariadas devem ser
considerados quando ha a necessidade de um tratamento integrado de mais de uma variavel
para o reconhecimento dos grupos e dos padrdes, ou seja, para a extracdo do conhecimento a
partir dos dados. Uma série temporal multivariada deve ser considerada como um todo e ndo
pode ser transformada em uma concatenacdo de vérias séries univariadas (YANG e
SHAHABI, 2004). O agrupamento de STM compreende um problema de agrupamento de
prototipo ndo-pontual e meétricas tradicionais de similaridade, adequadas para o caso

univariado, ndo se aplicam.

Desafios adicionais devem ser considerados no agrupamento de objetos
representados por STM, tais como, a extracao caracteristicas, as métricas de similaridade e a
selecdo de variaveis apropriadas (reducdo da dimensdo do problema) (COPPI et al, 2010;
D’URSO et al, 2012; FONTES et al, 2012; KAVITHA ¢ PUNITHAVALLI, 2010; RANI ¢
SIKKA, 2012; SINGHAL e SEBORG, 2005). Alternativas especificas com base na PCA e
Transformadas Wavelets sdo apresentadas em alguns trabalhos (D’URSO et al, 2012,
CHAOVALIT et al, 2011). A selecdo de varidveis adequadas pode ser realizada através do

uso de técnicas especificas (tais como PCA).

Um objeto que consiste em uma STM pode ser representado pela seguinte matriz mxk:
Zy (1) 2y (1)
zy(m) -z, (m)

Z =

1

em que Z; € o objeto, z; (7) e a medicdo da variavel j (j = 1, ..., k) no instante de tempo 7 (z = 1,
..., m) no objeto Z; (i = 1, ..., n objetos). A coluna ;j contém a série histérica relacionada a

variavel ;.

Uma outra forma de apresentagcdo de uma STM ¢ apresentada por D’URSO e

MAHARAJ (2012):

50



51

Xz{xl-ptZi=1,1;p=1,P;t=1,T}, (64)

sendo 7 (=1, ) representa o objeto, p (p=1, P) a variavel e ¢ (=1, T) o instante de tempo; x;,,

representa a p-ésima varidvel referente ao i-ésimo objeto no instante ¢ (Figura 1).

g

Figura 1 - Arranjo de objetos de séries temporais multivariadas ao longo do tempo.
Fonte: D’Urso e Maharaj (2012).

De um modo geral o agrupamento de séries temporais estd associado ao
reconhecimento de padrbes (protétipos) de comportamento, dentro de uma janela de tempo,
sendo importante para identificar tendéncias ou perfis especificos que podem ser (teis na
caracterizagdo de um determinado fendmeno (GAN et al., 2007). Devido a influéncia do fator
tempo na formacdo de grupos, alguns algoritmos de agrupamentos de objetos atemporais sdo
inapropriados para objetos caracterizados por séries temporais. Na engenharia 0
reconhecimento de padrdes em séries temporais tem sido utilizado para a deteccdo e
diagnostico de falhas, levantamento de trajetérias Otimas e caracterizacdo de perfis de
consumo, sobretudo, de energia elétrica (ZALEWSKI, 2006; NIZAR et al., 2006; HAN et al.,
2000).

De acordo com Liao (2005), um importante aspecto no agrupamento de séries
temporais € a métrica adotada para verificar a proximidade entre elas. As métricas de
proximidades sdo fungdes matematicas que, sobretudo, incorporam nas suas restricdes a
natureza temporal dos dados. Particularmente, segundo Liao (2005), a medicdo de distancia
entre séries temporais contemplam algumas métricas especificas, tais como, distancia do
alinhamento temporal dindmico (Dynamic time Warping — DTW), distancia Kullback-Lieber,
J-divergéncia e divergéncia de Chernoff (J divergence and symmetric Chernoff information
divergence) e indice de dissimilaridade baseado na funcéo de correlacdo cruzada entre duas
séries. Existem meétricas de distancias que foram desenvolvidas especialmente para séries
temporais multivariadas (QUADRO 1) como, por exemplo, a distancia SPCA (SINGHAL e

SEBORG, 2005).
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De acordo com Liao (2005), para duas séries temporais, Q = q;, g2, ..., ¢, ..., gn € R =
i, ¥, ..., Vi, ..., Ty, @ distdncia DTW alinha estas series temporais de tal modo que a diferenca
entre elas seja a minima possivel. Diante disso, considera-se uma matriz nxm, onde 0
elemento (i, ) desta matriz contém a distancia d(g;, r;) entre dois pontos ¢; e r;. A distancia
euclidiana é a métrica de similaridade adotada. Um alinhamento temporal, W = w;, w,...,
Wi,..., wgonde max (m,n) <K <m + n — 1, € um conjunto dos elementos da matriz de distancia
que satisfaz trés restricdes, quais sejam, contorno, continuidade e monotonicidade. A restricdo
de contorno requer a fixacao do primeiro e ultimo ponto do alinhamento temporal, isto é, w; =
(1,1) e wg = (m,n). A restricdo de continuidade limita a admisséo de passos para as células
adjacentes. A restricdo de monotonicidade impde que os pontos do alinhamento temporal
sejam monotonicamente espacados no tempo. Dessa forma, busca-se um alinhamento
temporal que tem a distancia minima entre as duas séries. Matematicamente:

Zf:l Wi (65)

dDTW :minT,

A métrica de similaridade de Kullback-Liebler considera que P; e P, S80 matrizes de
probabilidade de transi¢cdo de duas cadeias de Markov com distribuicdo s de probabilidade

para cada uma, e py e Py, as probabilidade de transicdo em P, e P, respectivamente, ou seja,
a probabilidade de uma série temporal i evoluir para um comportamento parecido com uma

série temporal ; ou vice-versa. A distancia assimétrica de Kullback-Liebler de duas

distribuicdes de probabilidade é:

Aoy, par) = i;,pl,, l0g(py, / p2) (%)
J=
A versédo simetrica da distancia Kullback-Liebler de duas distribuicoes é:
d(py, . p2) =d(py,. ps,) +d(ps,. p1)]I12 (67)
A distancia media entre P; e P; € entdo:
d(R.P )=, d(py.pa)ls (68)

Para as distancias J-divergéncia e divergéncia de Chernoff, considera-se que f7(4) e
g1(4s) sdo estimadores de duas matrizes espectrais, para dois diferentes objetos de séries
estacionarias de 7 periodos, onde A, = 2/T, s = 1, 2, ..., T, a J-divergéncia e divergéncia de
Chernoff sao, respectivamente, computadas como:
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Irign =51 2 lirlrra rirler )-20) (69)
€

o - (70)
JB, (fr:gr) :%T—lz[log lofr +|(gr|a)gT| +log logr +|;T| a)fT|]

sendo 0 <a< 1 e p é 0 tamanho da matriz espectral.

Por fim, para a funcdo de correlagdo cruzada, considera que pfj(r) denota a

correlagédo cruzada entre duas séries temporais x; € v; com 7 defasagem no tempo. Um indice

de dissimilaridade baseado na funcao de correlacdo cruzada é definido como:

o (71)
d; ;= |@=pZ; O P ()

=1
no qual max é a defasagem maxima entre duas séries temporais. A quantificacdo da

similaridade deste indice pode ser definida como:

s;; =exp(—d; ;) (72)

Uma taxonomia para os diferentes métodos de agrupamento de séries temporais
univariaveis e multivariaveis (LIAO, 2005) é apresentada a seguir contemplando-se trés

categorias:
e Métodos baseados em dados brutos.

Sdo métodos que trabalham com dados na mesma forma em que foram coletados ou
medidos, quer no dominio do tempo ou da frequéncia (LIAO, 2005). As métricas de
similaridade utilizadas manipulam os dados na forma original. O Quadro 1 apresenta uma
sintese das aplicacdes (LIAO, 2005) de algoritmos de agrupamentos em séries temporais
baseados em dados brutos. O FCM (apresentado na secdo 2.4.1.2) pode ser considerado um
método de agrupamento baseado em dados brutos e, na sua formulagdo padréo, se aplica ao
agrupamento de séries temporais univariadas adotando a distancia euclidiana como métrica de

similaridade.

53



54

Quadro 1 - Algoritmos de agrupamentos de séries temporais que se baseiam em dados brutos.

TIPO DE SERIE | AUTORES APLICACAO
TEMPORAL

Golay et al. | Aplicaram o algoritmo FCM em dados de fungdes de

(1998). ressonancia  magnética  (functional ~ Magnetic
Resonance Imaging — fMRI) que sd0 Sséries temporais
univariadas de igual comprimento, onde foram
utilizadas diferentes tipos de medidas de distancia, tais
como, distancia euclidiana e correlacdo cruzada.
Vérias abordagens de pré-processamento de dados
foram feitas e o efeito do nimero de grupos também
foi discutido. O numero de grupos é selecionado
adotando-se como indice de validacdo a variancia
interna de cada grupo.

Wijk e | Realizaram um agrupamento hierarquico de dados

Selow diarios de consumo de energia baseado na raiz

Univariada (1999). quadrada da distancia média.

Kumar et | Propuseram uma fungdo de distancia com base nos

al. (2002). | modelos gaussianos assumindo a independéncia de
erros e usou um método de agrupamento hierarquico
para definir um numero desejavel de grupos. O método
proposto foi aplicado em dados relacionados a padrdes
de sazonalidade em varejo.

Wismuller | Mostraram que o método de quantizagdo vetorial

et al. | (CHERKASSKY e MULIER, 1998) pode ser aplicado

(2002). no diagnostico de anomalias cerebrais atraves de

exames de imagens de ressonancia magnética. Foi
realizado um procedimento ndo supervisionado de

agrupamento hierarquico para revelar a estrutura
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subjacente na amostra de dados com incremento

gradual na qualidade de agrupamento.

Moller  — | Propuseram Short Time Series (STS), uma medida que

Levet et al. | verifica a similaridade no formato provocado pela

(2003). relativa mudanca de amplitude e da correspondente
informacdo temporal de uma amostra de séries com
intervalos discretos e desiguais. Todas as séries sdo
consideradas amostradas nos mesmos instantes de
tempo. O algoritmo FCM foi adotado com adaptacao
para o uso da métrica STS na funcéo objetivo.

Policker e | Modelaram uma série temporal ndo estacionaria com

Geva desempenho semelhante a modelagem através de um

(2000). modelo oculto de Markov. Um procedimento de
agrupamento fuzzy foi desenvolvido por Gath e Geva
(1989) e aplicado em andlise de exames
eletroencefalogramas.

Liao et al. | Aplicaram varios algoritmos de agrupamento,

(2002). incluindo k-means, FCM e agrupamento de dados
genéticos para simulacdo de dados de batalhas
dispostos em séries temporais multivariadas de
comprimento desigual.

Kosmelj e | Conceberam um algoritmo de agrupamento de series

Batagelj temporais multivariadas de igual comprimento,

(1990). originalmente desenvolvido para agrupamentos de
objetos atemporais. O método combina técnicas de

Multivariada inteligéncia computacional com o método do corte

transversal (cross-sectional) para reconhecer padrdes
de séries temporais de consumo de energia elétrica

Kakizawa | Baseando-se nas abordagens do agrupamento
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(1998).

et al.

hierarquico e nado-hierarquico (k-means) buscaram a
identificacho de grupos de vetor de dados
multivariados de terremotos e explosdes de minas. As
medidas de distancias de J-divergéncia e divergéncia
de Chernoff (RUEDA e HERRERA, 2006) foram
usadas para computar as dissimilaridades entre as

funcbes de autocovariancia correlatas.

Shumway
(2003)

Investigou 0 agrupamento de séries temporais ndo-
estacionarias através da aplicacdo de versdes
localmente estacionarias baseadas em um medida
linear discriminante, a divergéncia de Kullback-Leibler
(RUEDA e HERRERA, 2006).

Liao
(2005).

Desenvolveu um processo constituido de duas etapas
para agrupamento de séries temporais multivariadas de
comprimento igual ou desigual. Na primeira etapa
através do algoritmo de agrupamento k-means ou FCM
converteu séries temporais multivaridveis em séries
temporais univariaveis. A segunda etapa utiliza o -
means 0ou FCM novamente para formar grupos de
séries temporais univariadas, expressa como matrizes
de probabilidade de transi¢do. A distancia Euclidiana é
utilizada na primeira etapa, ao passo que varias
medidas de distancia, incluindo a distancia simétrica
de Kullback-Liebler, sdao empregadas na segunda

etapa.

e Meétodos baseados em extracao de caracteristicas.

Estes métodos ndo utilizam atributos originais dos objetos e sim caracteristicas

extraidas dos proprios objetos que assumem a funcdo dos atributos. Isto implica que a

dimensionalidade original dos objetos, normalmente, tende a se reduzir. O Quadro 2 apresenta
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uma sintese sobre alguns algoritmos de agrupamentos de séries temporais univariadas que se

baseiam na extracdo de caracteristicas.

Quadro 2 — Algoritmos de agrupamentos de séries temporais que se baseiam em

extracdo de caracteristicas.

TIPO
SERIE
TEMPORAL

DE

AUTORES

DESCRICAO

Univariada

Fu et al
(2001).

Descreveram 0 uso de mapas auto organizaveis (self-
organizing maps — SOM) para 0 agrupamento ou
reconhecimento de padrdes de representacdes espaciais,
obtidas em decorréncia da conversdo das séries
temporais de variaveis de desempenho de programas

computacionais.

Goutte et
al. (1999).

Agrupou series temporais de imagens de ressonancia
magnética funcional (Functional Magnetic Resonance
Imaging—fMRI) de atividades cerebrais em grupos de
voxels (menor ponto tridimensional de uma imagem

digital) derivados dos pixels (menor ponto

bidimensional de uma imagem) wusando dois

algoritmos: k-means e agrupamento hierarquico de
Ward.

Owsley et
al. (1997).

Um algoritmo de refinamento da sequéncia de grupos
(Sequence Cluster Refinement Algorithm—SCRA) foi
(1997) para o

monitoramento de dados de maquinas-ferramenta,

desenvolvido por Owsley et al.

(tornos, fresas e plainas, por exemplo) , através de
Modelo Oculto de Markov (Hidden Markov Models—

HMM), para acompanhar suas condic¢des de operagoes.

Shaw e

King

Agruparam séries temporais com base na PCA através
da aplicacdo de dois algoritmos hierarquicos, o

algoritmo de Ward de variancia minima e o algoritmo
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(1992). de distancia minima para resolver problemas de
biotecnologia.

Vlachos et Propfem um método que suporta varias medidas de
al . (2003). distancia, apresentando uma abordagem para realizar o
agrupamento incremental de séries temporais em varias
resolugdes usando a transformada Haar wavelet, a fim

de extrair informac0es de grandes bancos de dados.

Especificamente para as séries temporais multivariadas, D’Urso e Maharaj (2012)
propuseram uma abordagem de agrupamento baseado no algoritmo FCM com base nas
funcbes de autocorrelacdo entre as séries temporais. O método foi aplicado numa base de
dados oriundos da medicdo do nivel de poluicdo do ar feita por doze estacGes de
monitoramento na cidade de Roma. Outros trabalhos voltados para métodos de agrupamentos
baseados em extracdo de caracteristicas e aplicados a séries temporais multivariadas
compreendem Kakizawaetal (1998), Singhal e Seborg (2005), Abonyietal. (2005), Wu e Li
(2005). Em particular, 0 método proposto por Singhal e Seborg (2005) baseia-se na extracao
de caracteristicas através do calculo do grau de similaridade entre as séries temporais
multivariadas usando dois fatores de similaridade. Um fator de similaridade é baseado na
PCA e os angulos que geram a orientacao espacial dos subespacgos (SPCA), enquanto o outro é

baseado na distancia Mahalanobis entre as séries temporais multivariadas.
e MEétodos baseados em modelos.

Consistem em meétodos baseados em modelos identificados a partir dos dados brutos.
Nesta abordagem cada série temporal é representada por uma estrutura de modelo empirico ou
por uma distribuicdo de probabilidade. Séries temporais sdo consideradas semelhantes quando
0s modelos que as descrevem sdo semelhantes. O Quadro 3 apresenta uma sintese de

algoritmos de agrupamentos de series temporais baseados em modelos.
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Quadro 3 — Algoritmos de agrupamentos de séries temporais baseados em modelos.

TIPO
SERIE
TEMPORAL

DE

AUTORES

DESCRICAO

Univariada

Baragona
(2001)

Avaliou trés métodos meta-heuristicos para
particionar um conjunto de séries temporais em
grupos de tal forma que o valor absoluto méaximo de
correlagdo cruzada entre cada par de séries
temporais que pertencem ao mesmo grupo fosse
maior do que um limiar pré-definido. As correlagdes
cruzadas sdo obtidas a partir dos residuos dos

modelos da série temporal original.

Beran e
Mazzola
(2001).

Baseado em modelos hierarquicos de suavizacao
(hierarchical smoothing models —HISMOOTH) para
descrever a relacdo entre a estrutura simbdlica de
uma partitura e seu desempenho ao longo do tempo.
Os modelos utilizam larguras de banda, faixas de
frequiéncias necessarias para constituir o sinal, como
pardmetro chave na caracterizacao destas estruturas

simbdlicas.

Kalpakis et al.
(2001).

Basearam-se no agrupamento de  modelos

Autoregressive Integrated Moving Average - ARIMA

(Autoregressive - AR) obtidos por séries temporais
usando a distancia euclidiana entre 0 Linear
Predictive Coding Cepstra de duas séries temporais
como sua medida de dissimilaridade. Os coeficientes
Cepstrais para uma de séries temporais AR S&o
derivados a partir dos coeficientes auto-regressivos.
A particdo foi feito usando o método medoids
(KAUFMAN e ROUSSEEUW, 1990) e a qualidade
de agrupamento foi avaliada pelo indice de silhueta.
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Maharaj
(2000).

Desenvolveu um processo de agrupamento
hierarquico aglomerativo que é baseado no p-valor
para testar a hipdtese nula de que duas séries
temporais tem a mesma representacdo de um modelo
linear AR de ordem k, assumindo-se para cada série

temporal a sua estacionariedade.

Piccolo (1990).

Introduziu a distancia euclidiana no agrupamento de
estruturas dinamicas (especificamente a classe de
modelos ARIMA). A matriz de distancia entre pares
de modelos de séries temporais foi entdo processada
pelo método da maior distancia para a construcéo do
dendrograma, arvore gerada pelo agrupamento

hierarquico.

Wang et al
(2002).

A estrutura foi apresentada por Wang et al. (2002)
para 0 monitoramento do desgaste da maquina-
ferramenta em um processo de usinagem por meio
de modelos HMM. Os vetores de caracteristicas sao
extraidos a partir dos sinais de vibragdo medidos
durante operacdes de torneamento atraves da analise

wavelet.

Xiong e Yeung
(2002).

Propuseram um método baseado em agrupamento de
modelos ARIMA obtidos por séries temporais
univariadas. Eles assumiram que as séries temporais
sdo geradas por k diferentes modelos 4RIMA, com
cada modelo correspondendo a um grupo de
interesse. Um algoritmo Expectation-Maximization
(EM) foi usado para melhorar o desempenho dos

coeficientes e parametros dos modelos.

Multivariada

Bienacki et al
(2000)

Propuseram 0 [Integrated Completed Likelihood
(ICL), um critério para a escolha de um modelo de

mistura gaussiana e um numero 6timo de grupos. O
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critério ICL é uma adaptacdo do Critério de
informacdo  Bayesiano  (Bayesian  Information
Criterion - BIC) para superar a tendéncia a

superestimar o numero de grupos.

Li e Biswas
(1999).

Apresentam um método de agrupamento de séries
temporais utilizando a representacdo do Modelo
Oculto de Markov (Hidden Markov Models—HMM).

Lietal. (2001).

Apresentam um algoritmo de agrupamento HMM
que usa BIC como critério de selecdo de modelos em
diferentes niveis e explora as caracteristicas da
fungdo  monotonica para melhorar a sua

performance.

Oates et al.
(1999).

Considerando-se que um conjunto de séries
temporais multivariada fosse gerada de acordo com
0s modelos de Markov, Oates et al. (1999)
apresentaram um método de agrupamento hibrido
para determinar automaticamente o nimero & de
gerar HMMs, e para aprender os parametros dessas
HMMs. Um algoritmo padrdo de agrupamento
hierarquico aglomerativo foi aplicado para obter
uma estimativa inicial de k e para formar 0s grupos

iniciais usando o DTW para avaliar a similaridade.

Ramoni et al.
(2002).

Apresentam o algoritmo Bayesian algorithm for
clustering by dynamics (BCD). Dado um conjunto S
de n» membros de uma série temporal univariada,
BCD transforma cada série em uma cadeia de
Markov (Markov Chains - MC) e depois efetua os
agrupamentos conforme suas similaridades mediante
um método de agrupamento aglomerativo sem
supervisdo, resultando assim em grupos de objetos

que determinam a matriz de transi¢do. A semelhanca
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entre duas matrizes de transicdo estimada € medida
como uma média da distancia de Kullback — Liebler
simetrizada entre linhas correspondentes nas

matrizes.

Exemplos mais recentes de estudos das trés abordagens supracitadas sao apresentados
por Rani et al. (2012). Os algoritmos concebidos para 0 agrupamento de séries temporais
multivariadas s&o resultantes de adaptacfes ou mutacGes feitas das métricas de distancias dos
seus algoritmos correlatos de agrupamento de séries temporais univariadas. Vale mencionar
que os algoritmos de agrupamento em séries temporais univariadas (KEOGH e KASETTY,
2003; LIAO, 2005; RANI et al. 2012) utilizam abordagens padrées que usam modelos de
agrupamentos prototipo pontual (LIAO, 2005; BEZDEZ et al., 2005). No entanto, o
reconhecimento de padrfes em séries temporais multivariadas representa um problema mais
complexo (problema prot6tipo ndo pontual) com caracteristicas intrinsecas (SINGHAL e
SEBORG, 2005). Esse tipo de problema, conforme ja foi dito, ndo pode ser resolvido
diretamente com algoritmos classicos de agrupamento tais como o FCM, pelo menos em sua
forma tradicional. Sdo necessarios algoritmos especiais ou adaptacdo de algoritmos ja
existentes (COPPI et al., 2010).

2.4.3 Validacgao de grupos

A fim de comparar os resultados de diferentes algoritmos de agrupamentos, bem como
avaliar se 0 nimero e a qualidade dos grupos obtidos sdo satisfatorios, torna-se necessario
estabelecer critérios para a validacéo final dos resultados de agrupamento.

A validacéo de grupos é uma etapa final do processo de agrupamento. Sua importancia
aumenta a medida que se pretende alcancar um resultado de agrupamento consistente com a
realidade sob analise. As medidas de validagdo de grupos avaliam as caracteristicas de coeséo
de cada grupo e 0 quanto cada grupo estd distante dos demais. A validagcdo pode ser usada
para avaliar o desempenho de um determinado método de agrupamento ou comparar
desempenhos de varios métodos de agrupamentos aplicados numa mesma base de dados.
Existem trés tipos de critérios para investigar a qualidade do agrupamento, quais sejam,
externo, interno e relativo (GAN ET AL., 2007). Sendo que o foco da discussdo sera dirigido

para o critério relativo pelas razdes que serdo esclarecidas posteriormente.
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No critério externo, a avaliagdo de uma particdo de grupos ou agrupamento (P),
produzido por um método, é baseada na compara¢do com um agrupamento de referéncia ou
agrupamento preliminarmente particionado por um critério subjetivo de interesse (Q), imposto
ao conjunto de dados para garantir um melhor controle de qualidade na formacédo de grupos.
No caso presente, ndo houve uso de um agrupamento externo de referéncia, e este tipo de

critério ndo pdde ser usado neste trabalho.

O critério interno avalia a particdo de grupos ou de agrupamentos a partir das préprias
caracteristicas dos dados sob analise para estabelecer uma regra de parada ou um critério de
otimizacdo. O critério interno é utilizado para os dois tipos de agrupamentos: hierarquico e
ndo hierarquico. No agrupamento hierarquico a idéia é validar os sucessivos arranjos de
agrupamentos (dendrograma) gerados por meio de um método de formacgdo de grupos. No
agrupamento ndo hierarquico os parametros sdo adequadamente selecionados por um
processo de otimizacdo a partir da predefinicdo do nimero de grupos que se quer obter. A
avaliacdo da qualidade do agrupamento pode ser obtida através da prépria funcdo objetivo
adotada no algoritmo (considerando-se, por exemplo, os modelos genéricos c-means). Neste
trabalho, o critério interno foi adotado para encontrar as particGes para 0s agrupamentos nao
hierarquicos FCM e FCM modificado, tendo como predefinicdes os nimeros de grupos

sugeridos pelo critério relativo.

O critério relativo permite avaliar a qualidade de grupos gerados por um algoritmo ou
entre diferentes algoritmos e a contribuicdo individual de cada objeto para o desempenho da
qualidade dos grupos. O indice de silhueta (ROUSSEEUW, 1987) possui estas caracteristicas
e foi originalmente desenvolvido para avaliar a qualidade de agrupamentos com parti¢oes
mutuamente excludentes (particdo crisp). Vale ainda dizer que existe um indice de silhueta

modificado para a validar agrupamentos fuzzy (pertinéncias dos objetos no intervalo [-1;1]).

Considerando N, objetos pertencentes ao grupo L e um total de G grupos (G > 2), o

indice de silhueta para cada objeto é:

Sk _ﬂ : N (73)
" max{at Y]
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sendo s é o indice de silhueta do objeto i pertencente ao grupo L (/<L<G). af (Eq. (74)) é a

distancia média entre objeto i e todos 0s outros objetos pertencentes a0 mesmo grupo. bf (Eq.

(75)) é a minima distancia média entre 0 objeto i e 0s objetos pertencentes aos outros grupos.

(74)

(75)

nos quais d;.'K é distancia entre o objeto i, pertencente ao grupo L, e 0 objeto j pertencente ao
grupo K.

A distribuicdo dos indices de silhueta entre todos os objetos permite avaliar o nivel de
sobreposicao entre 0s grupos e, portanto, a qualidade do agrupamento. Conforme a Eq. (73),
quando a pertinéncia de um objeto em relacdo a um dado grupo estd bem definida, o seu
respectivo indice de silhueta se aproxima da unidade. Por outro lado, valores negativos
significam que ha mais homogeneidade entre os grupos e menos coesdo interna, 0 que
representa o pior cenario. Nos graficos dos resultados que serdo apresentados pelo presente
trabalho o indice de silhueta de um objeto sera representado por /; e a média dos indices de

silhueta entre todos os objetos sera denominada de indice Global de Silhueta (IGS).

O indice de silhueta pode ser também aplicado na validacdo de agrupamentos de
objetos de séries temporais univariadas. Em relacdo a validacdo de agrupamentos de series
temporais multivariadas, deve-se adotar uma meétrica de similaridade (distancia entre os

objetos) apropriada para tal fim. A formula a seguir esclarece melhor esta questao:
g (76)
St = —al)Imaxial b} | =
sendo S (—13 St sl)é o indice de silhueta de i objeto pertencente ao grupo L (/<L<G).

af (Eq. (77)) é a distancia média entre o i objeto e todos outros objetos pertencentes & mesma
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amostra do grupo. b,.L (Eq. (78)) é a distancia média minima entre o i objeto e os objetos

pertencentes aos outros grupos.

i) 77
al = dptI(N, -1) (77)
j=1

j#l

w [ Ny
b =min Y di” 1w
Z=1 ’
720\ J=1

] (78)

G
W= Ng
K=l
onde Kzl
Considerando que cada objeto pode ser representado somente por um vetor

(componente principal com autovalor alto), dUL.'Ké a distancia Euclidiana entre o componente

principal do i” objeto, pertencente ao grupo L, e o componente principal do j* objeto

pertencente ao grupo.

Existe também uma versdo fuzzy para o indice de silhueta (CAMPELLO e
HRUSCHKA, 2006):

1. B@)-a' (@) s(g) (79)

Sfuzzy_ N N (,, , °
> 0@)-d(@)

no qual >0 é um coeficiente de ponderacao e s(g) = SiL (silhueta crisp). a'(q) € b'(g) séo,

respectivamente, o primeiro e o segundo maiores elementos da g-ésima coluna da matriz de
pertinéncias. O indice de silhueta fuzzy incorpora nas suas operagdes matematicas as medidas
da matriz de pertinéncias que revelam regides de alta densidade aumentando a importancia
dos objetos proximos aos prot6tipos enquanto reduz a importancia de objetos em areas de
sobreposicao de grupos. Com isso o indice de silhueta fuzzy torna-se mais apropriado para a

validacao de agrupamentos fuzzy.

Em relagdo aos resultados dos algoritmos de agrupamentos fuzzy, quando os objetos
sdo designados aos grupos que conferem as maiores pertinéncias, 0 agrupamento obtido pode
também ser avaliado pelos indices crisp de validacdo de grupos. Este procedimento foi
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adotado na anéalise de dados desta tese visando a comparacgdo entre os algoritmos fizzy e 0s
algoritmos propostos, atraves de um critério relativo de validacéo de grupos.

Arbelaitz et al. (2013), comparou a qualidade de particdo de trinta indices relativos de
validacdo de grupos, considerando diferentes fatores, tais como, numero de grupos,
dimensionalidade dos dados, sobreposicdo de grupos, densidade dos grupo e ruidos dos
dados. Os desempenhos dos indices foram avaliados utilizando critérios internos de validagao.
As parti¢bes dos grupos foram obtidas utilizando mais de um método de formacédo de grupos
(k-means, Ward e distancia média) para possibilitar um melhor controle dos resultados. Os
resultados demonstraram que ndo houve um indice que fosse superior aos demais em todas as
condigBes impostas experimentalmente. Todavia, o indice de silhueta, em relacdo a aplicacéo
de diferentes métodos de formacdo de grupos, teve um desempenho superior aos demais,

demonstrando ser apropriado para validar a coeséo e separacao de grupos.
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3 REVISAO BIBLIOGRAFICA

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Ha varios estudos voltados para o reconhecimento de padrbes de séries temporais do
consumo. Alguns autores podem ser citados, tais como Gerbec et al.( 2002), que contemplam
o reconhecimento de padrdes de consumo usando um método de agrupamento hierarquico
com a determinacdo do nimero adequado de padrbes; Gemignani et al. (2009), que combinam
0s métodos hierarquicos e nao-hierarquicos para melhorar o desempenho do reconhecimento
de diferentes padrGes de consumo no mesmo nivel de tensdo e Zalewski (2006), que usou a
logica “fuzzy” para estabelecer multiplas pertinéncias de uma trajetéria de consumo a
diferentes grupos identificados pelo processo de reconhecimento de padrdes e realizou o
agrupamento de perfis de carga, a fim de classificar as subestacGes em grupos homogéneos de

acordo com o pico de consumo.

Cita-se também Nizar et al. (2006) que propdem a combinacdo dos métodos de selecdo
de caracteristicas (Feature Selection) e de extracdo de conhecimento de base de dados
(Knowledge-Discovery in Databases — KDD) (HAN et al., 2000), utilizados para melhorar o

desempenho do reconhecimento de padrdes.

Um estudo recente sobre a extracdo de caracteristicas para reconhecimento de padroes
de habito de usuérios do sistema elétrico (DASWIN; XINGHUO, 2011) adotou o método de
caracterizacdo de padrdes e sumarizacdo incremental (/ncremental Summarization and

Pattern Characterization — ISPC) como procedimento de agrupamento.

Outros autores tém adotado o método Fuzzy C-Means (FCM) nas aplicacbes
envolvendo reconhecimento de padres de consumo de energia elétrica para proporcionar um
melhor nivel de coesdo e de discriminacdo entre os grupos identificados (GERBEC et al.,
2005; ZAKARIA et al., 2006; ANUAR e ZAKARIA, 2010) comparando o seu desempenho
com diferentes algoritmos concorrentes. Chicco et al. (2012) fez uma revisao bibliografica
sobre o0s principais procedimentos ou algoritmos de agrupamentos concorrentes do método
FCM.

Tradicionalmente, o reconhecimento de padrdes de curvas de cargas é utilizado como
um dos procedimentos para consubstanciar um planejamento tarifario mais eficiente. Dentre

outras aplicacBes importantes, pode-se citar o gerenciamento de cargas pelo lado da demanda
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(FERREIRA et al., 2003), que explora diversas possibilidades de se obter a contribuigdo dos

consumidores para a racionaliza¢do do consumo da energia elétrica.

A curva de consumo de energia elétrica (também denominada de curva de carga) pode
ser analisada em conjunto com outras séries temporais para elevar o nivel de conhecimento
sobre 0o comportamento da demanda do sistema elétrico (TSEKOURAS et al., 2011), a
exemplo das variaveis meteorolégicas (LIN et al. 2006, CHICCO et al., 2003). Este é o0 caso
do consumo de energia de refrigeradores (GELLER et al., 1998; GOLDMAN et al., 2005). A
temperatura externa tem um forte efeito sobre a eficiéncia térmica desses equipamentos,
especialmente no que diz respeito ao modo de uso (frequéncia de abertura da porta do
refrigerador), o que contribui para desvios na temperatura interna e nas condi¢Ges de
acondicionamento (CLINCH e HEALY, 2001).

O reconhecimento de padrfes envolvendo apenas curvas de carga € tipicamente um
problema de prot6tipo pontual (point-prototype), ou série temporal univariada (Bezdek et al.,
2005). Conforme Keogh e Kasetty (2003), Liao (2005) e Rani et al. (2012) o reconhecimento
padrdes em séries temporais univariadas, em geral, € um problema de média complexidade.
No entanto, o reconhecimento de padrfes em séries temporais multivariadas (curvas de carga
associadas a outras variaveis) representa um problema mais complexo de protétipo nao
pontual (non point-prototype), (BEZDEK et al., 2005), com caracteristicas e dificuldades
intrinsecas (SINGHAL e SEBORG, 2005).

Esse tipo de problema ndo pode ser resolvido diretamente com modelos classicos de
agrupamento como o FCM convencional. No caso de séries multivariadas, sdo necessarios
métodos mais elaborados para a extracdo de caracteristicas (COPPI et al., 2010; KAVITHA e
PUNITHAVALLI, 2010; D'URSO et al., 2012; FONTES et al., 2012) e desafios adicionais
necessitam ser devidamente tratados, tais como a métrica de similaridade e o projeto do

classificador.

3.2 MARCOS TEORICOS PARA ANALISE DE DADOS UNIVARIADOS

No atual modelo de regulacdo do setor elétrico brasileiro, programas de eficiéncia
energética, estimulados por meio de beneficios fiscais, sdo fomentados pelo governo para

melhorar o desempenho do setor de distribuicdo de energia elétrica. As tipologias destes
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programas variam e, em particular, destaca-se 0 programa que compreende a troca de

refrigeradores velhos por novos em comunidades de baixa renda.

Geller et al. (1998) revisaram o estado da arte sobre conservacdo de energia elétrica e
programas de gestdo da demanda no Brasil, afirmando que, embora algum progresso tenha
sido feito, ainda ha enorme potencial de melhoria da eficiéncia de energia. Geller et al. (1998)
destacam medidas para a atracdo de investimentos, tais como, o Programa Nacional de
Conservacdo de Energia Elétrica (PROCEL), através de projetos com a participacdo da
iniciativa privada para incentivar a melhoria de servicos publicos locais e em parceria com
bancos fomentadores de linhas de financiamentos especificos para patrocinar projetos de
eficiéncia energética. Os autores destacaram que as concessionarias de energia elétrica podem
desempenhar um papel muito maior na promocao do uso eficiente de energia elétrica. Além
disso, foram apresentadas algumas recomendacdes tais como a obrigatoriedade de que todos
0s servicos publicos de distribuicdo de energia elétrica definam metas e operem programas de
gestdo da demanda para os seus clientes trabalhando em conjunto com o PROCEL, utilizacédo
de recursos da iniciativa privada nos programas do governo (por exemplo, 1% das receitas
operacionais) e autorizacdo para que projetos de economia de energia participem em

processos licitatérios.

O Programa Nacional de Conservagdo de Energia Elétrica (PROCEL) foi criado pelo
governo federal em 1985, e € executado pela Eletrobras, com recursos da empresa, da Reserva
Global de Reversdo (RGR) e de entidades internacionais. De acordo com o site oficial, em
2013, a Eletrobras PROCEL alcancou uma economia de 9,74 milhdes de megawatts-hora
(MWh), o equivalente a 2,1% de todo o consumo nacional de energia elétrica naquele ano.
Em termos préaticos, evitou-se o consumo anual de energia elétrica de aproximadamente 5
milhdes de residéncias brasileiras. Os impactos ambientais foram também promissores: em
2013, evitou-se o equivalente a 935 mil toneladas de CO2 em decorréncia do controle das
emissdes de gases de efeito estufa, o que corresponde as emissdes de 321 mil veiculos em um

ano.

Goldman et al. (2005) apresentaram uma anélise abrangente das Empresas de Servicos
de Conservagéo de Energia (Energy Services Company - ESCO) dos EUA sobre as tendéncias
da industria e de seu desempenho. Foi feito o levantamento das empresas para estimar o
tamanho total da industria e um banco de dados foi desenvolvido contendo mercados-alvo e
caracteristicas tipicas de projeto, energia poupada e economia do cliente. Conclusdes
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importantes foram obtidas acerca da formulagdo de politicas para o setor elétrico em outros
paises, tais como, a importancia do apoio adequado para estimular industrias ESCO do setor
privado e a importancia da lideranca do governo na forma de politicas que promovam a
eficiéncia energética, sinalizando a prioridade destas agbes como incentivo ao

desenvolvimento de uma industria de servigos de eficiéncia energética.

Neste contexto, a analise dos resultados da implementacdo dos programas de eficiéncia
energética tem servido de norteamento para melhorias de agdes e politicas publicas voltadas
para a racionalizacdo do consumo de energia elétrica pelo lado da demanda. Um aspecto
importante nesta andlise é recorrer a técnicas de reconhecimento de padrdes de consumo, para
monitorar alteracdes de regime de comportamento temporal, capaz de sinalizar os beneficios
esperados em decorréncia das modulacfes das cargas e ganhos energéticos. A analise
multivariada de dados e mais especificamente a analise de agrupamentos é uma ferramenta
que atende a estas expectativas, especialmente por meio de reconhecimento de padrdes em
séries temporais representadas por curvas de cargas (NAZARKO e STYCZYNSKI, 1999;
GERBEC et al., 2002; ZALEWSKI, 2006; GEMIGNANI et al., 2009; TSEKOURAS et al.,
2011, CHICCO et al., 2012).

Nazarko e Styczynski (1999) apresentaram uma discussdo sobre a modelagem de
curva de carga, destacando a sua importancia para a analise econdmica e planejamento da
operacdo de sistemas de distribuicdo. Particularmente, os autores chamaram atencdo para o
gerenciamento pelo lado da demanda em mercados desregulamentados e cuja previsdo da
demanda diaria esta baseada em dados de pesquisa de clientes com alto grau de diversidade
no modo de uso da energia elétrica. O trabalho dos autores apresentou métodos de modelagem
de previsdes e reconhecimento de padrdes de cargas para o planejamento de longo prazo dos
sistemas de distribuicdo de energia. Os métodos de modelagem basearam-se em

procedimentos estatisticos, logica fuzzy e redes neurais artificiais.

Gerbec et al. (2002) apresentaram uma tipificacdo da curva de carga utilizando um
algoritmo de agrupamento hierarquico e destacaram a vantagem deste algoritmo na selecéo do
numero adequado de grupos. Os autores partiram do pressuposto que as informagdes sobre o
padrdo de consumo dos consumidores é de primordial importancia para a gestdao da demanda
e planejamento do sistema elétrico em ambiente desregulamentado. Uma metodologia para
determinacdo do perfil de consumo diério foi proposta baseando-se na analise de agrupamento
através do método hierarquico. O método foi testado em 120 perfis medidos.
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Zakaria et al. (2006) destacaram que no ambiente de mercado desregulamentado da
Malédsia os consumidores podem comprar energia elétrica de qualquer empresa,
independentemente do tamanho e localizacdo. Por conseguinte, a determinacdo de perfil de
carga do cliente pode facilitar a analise de informacGes para a previsdo, planejamento das
operacOes e planejamento da demanda, favorecendo as empresas de servi¢os publicos a obter
melhores estratégias de marketing e melhoria de eficiéncia.

Levando-se em consideracdo as mudangas de politica energética em vigor na Polénia,
Zalewski et al. (2006) aplicaram ldgica fuzzy para 0 agrupamento e tipificacdo de curvas de
carga e demonstraram a importancia deste método para a classificacdo e modelagem na
reorganizacdo dos sistemas tarifarios, formulacédo de estratégias de precos e planejamento de
capacidade. O objetivo foi modelar a variacdo do consumo de energia elétrica a partir da
estrutura Takagi-Sugeno de inferéncia fuzzy. O autor realizou o agrupamento de perfis de
carga a fim de classificar as subestacdes em grupos homogéneos de acordo com o pico de
consumo. Foram feitas regressdes, com base na defuzzificagcdo do sistema de inferéncia fuzzy,
expressando a relacdo entre os picos de cargas das subestacbes e um conjunto de

caracteristicas de clientes.

Gemignani et al. (2009) combinaram algoritmos hierarquicos e ndo-hierarquicos para
melhorar a eficiéncia do reconhecimento de diferentes padrdes de consumo no mesmo nivel
de tensdo e destacaram a importancia do estudo das curvas de cargas para tracar o perfil de
consumo de energia elétrica dos consumidores. Dessa forma, destacaram que as revisdes
tarifarias do sistema elétrico brasileiro empregam teoria de amostragem juntamente com
técnicas de analise de reconhecimento de padrfes (ou tipificagdo) em curvas de carga. Neste
contexto, propuseram metodologias alternativas para a selecdo de curvas tipicas e a
classificacdo de dados, ambas adequadas as necessidades das revisdes tarifarias. Com isso,
mostraram que 0 método de selecdo interfere pouco na quantidade de agrupamentos gerados,
porém, é significativo na qualidade dos resultados. Nos métodos de classificacdo, o método
“ponto a ponto” apresentou, na maioria dos casos, a menor quantidade de agrupamentos
gerados, enquanto, as aproximacdes das curvas foram ligeiramente melhores para 0s
processos “ponto a ponto” e “ponto a ponto ponderado”. O “fator de carga por periodo”
apresentou-se, guase sempre, no maximo, com o mesmo desempenho em relacdo aos outros

métodos. Em linhas gerais, apesar da variacdo da metodologia do processo de classificacdo
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ndo causar impacto significativo no resultado final, os métodos “ponto a ponto” e¢ “ponto a

ponto ponderado” foram os mais adequados aos objetivos.

Tsekouras et al. (2011) apresentaram a concepcao e desenvolvimento de um banco de
dados para o registro do comportamento de clientes de servicos publicos de energia elétrica. O
banco de dados armazena informacg6es sobre suas curvas de demanda, dados tarifarios, dados
das redes de energia e gas, bem como dados sobre a gestdo da demanda e da racionaliza¢do do
consumo de energia elétrica. O objetivo principal deste banco de dados é apoiar modelos de
uso final e subsidiar os algoritmos de previsdo de demanda no estudo do impacto de

programas de eficiéncia energética e no apoio a decisdes de natureza financeira.

Chicco et al. (2012) apresentaram uma revisdo de métodos de reconhecimento de
padrdes utilizando a analise de agrupamentos de curvas de cargas. Uma sintese de métodos de
reconhecimento de tipologias em curvas de carga (problema univariado, ou seja, sem a
inclusdo de variaveis adicionais tais como temperatura e umidade relativa do ar) é apresentada

no Quadro 4.

Quadro 4 — Métodos de agrupamentos de séries temporais do setor elétrico.

METODO DE AGRUPAMENTO AUTORES

Quantificacdo  vetorial adaptativa

(Adaptive  Vector Quantization — | Tsekouras et al. (2007).
AVO).
Entropia relativa de Renyi. Chiccoet al. (2010).

Chicco et al. (2003), Chicco et al. (2004), Chicco et
Siga o lider (Follow-the-Leader). al.(2005), Yu et al. (2005), Carpaneto et al. (2005) e
Chiccoet al. (2006).

Sistema hibrido de inferéncia fuzzy e
Nazarkoet al. (2005).

autoregressivo ARIMA.

Marques et al. (2004), Chicco et al. (2005),
Meétodo FCM.

Tsekouras et al. (2007).
Agrupamento Hierarquico. Chicco et al. (2005), Chicco et al. (2006), Tsekouras

72




73

etal. (2007) e RAMOS et al. (2007).

Agrupamento de refinamento iterativo

(Iterative Refinement Clustering —

IRC).

Batrinuet al. (2005).

Meétodo k-means.

Marques et al. (2004), Figueiredo et al. (2005),
Chicco et al. (2005), Chicco et al. (2006) e
Tsekouras et al. (2007).

Min-Max Neuro-Fuzzy - MMNF

Lamedica et al. (2000).

Rede
(Probabilistic Neural Network - PNN)

neural probabilistica

Gerbec et al. (2005).

Mapa
Organizing Map — SOM).

auto-organizaveis

(Self

Marques et al. (2004), Chiccoet al. (2004),
Figueiredo et al. (2005), Chicco et al. (2005),
Gerbec et al. (2005), Valero et al. (2007), Tsekouras

et al. (2008) e R&sénen et al. (2010).

Agrupamento por Vetor de suporte
(Support Vector Clustering — SVC).

Chiccoet al. (2009).

Acumulo de
(Weighted

Agrupamento  por

evidéncias  ponderadas
Evidence Accumulation Clustering —

WEACS).

Ramos et al. (2007).

Fonte: Chicco et al. (2012).

Com o intuito de subsidiar um melhor entendimento quanto a gama de metodos que

podem ser utilizados no reconhecimento de tipologias (padrdes) em curvas de carga por meio

da analise de agrupamentos, em seguida sera apresentado o detalhamento dos métodos

apresentados no Quadro 4, sobretudo no que tange aos algoritmos de agrupamentos adotados.

Tsekouras et al. (2007) descreveram uma metodologia de dois estagios que foi

desenvolvida para a classificacdo de consumidores de energia elétrica, e que se baseou

principalmente nos meétodos k-means, quantizaticdo vetorial adaptativa de Kohonen, FCM e
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agrupamentos hierarquicos. No primeiro estagio, perfis tipicos de curvas de cargas de varios
consumidores sdo estimados usando métodos de reconhecimento de padrdes e estes resultados
sdo comparados usando seis medidas de validacdo de grupos (erro quadratico médio, indice
médio de adequacdo, indice de dispersdo de agrupamento, matriz de similaridade, indice de
Davies-Bouldin, razdo entre a soma dos erros quadratico dentro do grupo e soma dos erros
quadrados entre os grupos). No segundo estagio as curvas de cargas sofrem uma
reclassificacdo ndo hierdrquica e a cada curva de carga é designada ao grupo com perfil de
curva de carga (obtido no primeiro estagio) mais parecido. O resultado do primeiro estagio
pode ser usado para a previsdo da carga de consumidores e determinagdo de tarifas. O
resultado do segundo estagio pode fornecer informac6es das caracteristicas estatisticas dos
consumidores associados a cada perfil reconhecido. O desenvolvimento do método é aplicado

no conjunto de consumidores de média tensao.

Chicco et al. (2010) ilustraram e discutiram uma abordagem original para a
classificacdo de consumidores de energia elétrica de acordo com o padrdo de carga didria.
Esta abordagem explora a nogdo da entropia introduzida por Renyi para um conjunto
especifico de procedimentos de agrupamentos. Diferentemente deste procedimento, 0 método
adotado para a classificacdo de consumidores de energia elétrica utilizou a nocdo da distancia
Euclidiana. O algoritmo testado inclui primeiramente um método de classificagdo baseado na
entropia entre 0s grupos e na minimizagao de suas variagdes. Entdo, um novo procedimento é
apresentado, baseando-se no calculo da similaridade entre centréides com sucessivos
refinamentos para permitir a identificacdo efetiva de padrdes anormais de carga diéria. Os
resultados da classificacédo realizada usando o procedimento proposto s&éo comparados com 0s
resultados de outras técnicas avaliadas, com base num conjunto de medidas de validacdo de
grupos. Basicamente, o novo procedimento exibe uma melhor performance de agrupamento
tanto em relacdo aos métodos anteriormente mencionados, como para 0 método classico
baseado em entropia para diferentes ndmeros de grupos. Os resultados obtidos foram
promissores no sentido de ajudar na identificacdo de padrdes de cargas de grupos de

consumidores alvos de tarifas customizadas.

Chicco et al. (2003) associaram a classificacdo de consumidores de energia elétrica aos
seus habitos de consumo a partir de uma extensa base de dados de curvas de cargas diarias
oriundas de medidas de campo dos clientes. No espoco do estudo foi proposto originalmente
duas medidas de validacdo de grupos: um indice médio de adequacdo (Mean Index Adequacy
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— MIA) e um indicador da disperséo do agrupamento (Clustering Dispersion Indicator — CDI).
Estas medidas serviram de suporte para o desenvolvimento de um algoritmo que realiza
automaticamente a analise de agrupamento. Cada classe de consumidor é entdo representada
por um perfil de carga. O estudo favoreceu a melhoria do processo de tomada de decisdo de
empresa de grande porte de distribuicdo de energia, sobretudo no que diz respeito a defini¢des
das tarifas de servicos.

Chicco et al. (2004) destacaram que o conhecimento dos padres de consumo dos
clientes representa um ativo de valor para distribuidores de energia elétrica e que Varias
abordagens podem ser aplicadas para reconhecer grupos de consumidores com
comportamentos similares nos seus habitos de consumo. Duas abordagens para a classificacdo
de consumidores sdo adotadas, quais sejam, os algoritmos follow-the-leader € mapas auto-

organizaveis.

Em outro trabalho, Chicco et al. (2005) apresentaram abordagens de analise de
agrupamento envolvendo métodos estatisticos e deterministicos e métodos baseados em

inteligéncia computacional tais como sistemas de inferéncia fuzzy e redes neurais artificiais.

Gerbec et al. (2005) apresentaram uma metodologia para a reconhecimento de padrdes
de perfis de carga dos consumidores usando rede neural probabilistica. Numa fase preliminar
deste procedimento foi feito um pré-processamento dos perfis de cargas medidos utilizando
analise wavelet de multiresolugdo e grupos iniciais foram obtidos por meio da aplicagéo do
método de agrupamento FCM. A metodologia proposta foi testada com sucesso no caso de

uma empresa de distribuicéo.

Yu et al. (2005) propuseram um método para o reconhecimento de padrées em curvas
de cargas através de um sistema de leitura de medicdo automatica. Um algoritmo de
agrupamento foi desenvolvido usando os dados de perfis de cargas medidos por meio de um

intervalo de integralizacdo de 15 minutos.

Carpaneto et al. (2006) forneceram um arcabouco tedrico matematico para a definicéo e
investigacdo de dados no dominio da frequéncia. Resultados obtidos no conjunto de
consumidores pertencentes a um sistema de distribuicdo sdo apresentados e discutidos. Estes
resultados mostraram que a representacdo proposta é efetiva na reducdo da quantidade de

dados armazenados e sdo capazes de manter um nivel satisfatorio de classificagéo.
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Chicco et al. (2006) ilustraram e compararam os resultados obtidos por Varios
algoritmos de agrupamentos nédo supervionados (follow-the-leader modificado, agrupamento
hierarquico, k-means, FCM) e 0 mapa autoorganizavel para grupos de consumidores
agregados com comportamentos similares de consumo. Outras técnicas de reducdo de
dimensionalidade sdo discutidas e comparadas pelos autores tais como mapa de Sammon,
analise de componentes principais e anélise de componentes curvelineares. A efetividade da
classificacdo obtida com o algoritmo testado foi comparado utilizando um conjunto de
medidas de validacdo de grupos. Os resultados obtidos referem-se a um conjunto de

consumidores ndo residenciais.

Nazarko et al. (2005) apresentaram possibilidades de aplicacdo de Modelagem ARIMA
com abordagem de agrupamento fizzy para estimativa da carga de energia elétrica. O
agrupamento das subestacdes (clientes) de acordo com as curvas de carga diarias é feito com
base em valores médios. Os resultados evidenciam a importancia dos métodos para a

estimativa de carga destinada a cada grupo de subestacoes.

Ramos et al. (2007) trataram a respeito de uma metodologia de caracterizacdo de
consumidores de média tensdo. A caracterizacdo é feita a partir de uma base de dados via
processo de descoberta de conhecimento (Knowledge Database Discovering — KDD).
Técnicas de mineragdo de dados sdo usadas com a proposta de obter perfis tipicos de
consumidores de média tensdo visando conhecer os habitos de consumos. A fim de formar
classe de diferentes consumidores, e encontrar um conjunto representativo de padrdo de
consumidores, um algoritmo de agrupamento hierarquico e uma combinagdo de uma familia
de abordagem de agrupamentos por acimulo de evidéncias ponderadas (Weighted Evidence
Accumulation Clustering — WEACS) sdo usados. Para receitas de contas de perfis tipicos de
consumidores desta classe, novas opgdes de tarifas foram definidas e novos precos de energia

foram propostos.

Batrinu et al. (2005) apresentaram o método de agrupamento de refinamento iterativo
(Iterative Refinement Clustering — IRC), originalmente desenvolvido a fim de compensar as
limitacdo em termos de predefinicdo do ndmero de grupos verificada no método follow-the-
leader. Os resultados foram baseados em uma amostra de duzentos consumidores nao

residenciais.
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Marques et al. (2004) utilizaram seis metodos de analise de agrupamentos para
classificar o perfil de carga de um barramento de subestacdo de energia elétrica: k-means,
quatro variagbes de mapas auto-organizaveis e FCM. Varias simulagbes com diferentes
parametros foram usadas para melhorar a performance do agrupamento. Medidas de validacéao

de grupos foram utilizadas para comparar os métodos adotados.

Figueiredo et al. (2005) apresentaram uma caracterizagdo dos consumidores de energia
elétrica utilizando técnicas de mineracdo de dados (KDD). O nucleo desse procedimento
combina métodos supervisionados e ndo-supervisionados de aprendizagem de agrupamento
de curvas de cargas. O estudo de caso € feito em duas etapas usando dados de uma empresa de

distribuicdo de energia elétrica de Portugal.

Valero et al. (2007) apresentaram métodos de classificacdo avaliando diferentes
metodologias de agrupamentos. O objetivo é investigar a capacidade dos mapas auto-
organizaveis para classificar consumidores de energia elétrica e suas potenciais respostas para
o sistema de distribuicdo e comercializacdo através da modelagem das curvas de cargas
diarias. A demanda e a resposta do consumidor foram avaliadas em relacdo ao
comportamento dos precos dos servigos. O resultado mostrou a potencialidade desta
abordagem para a melhoria do gerenciamento dos dados e selecdo de politicas coerentes com

base numa previsdo confiavel de diferentes cenérios de precos.

Tsekouras et al. (2008) descreveram uma metodologia de reconhecimento de padrdes
para a classificagcdo das curvas de cargas diarias de grandes consumidores de energia elétrica a
fim de estimar os perfis de cargas diarios representativos. A abordagem baseia-se em métodos
de reconhecimento de padrdes, tais como, k-means, mapas auto-organizaveis, FCM e
agrupamento hierarquico. Os parametros de cada método de agrupamento séo adequadamente
selecionados por um processo de otimizagéo e seis medidas de validagdo de grupos sdo
aplicadas para verificar seus desempenhos. Os resultados podem ser usados para a
caracterizacdo de demanda de curto prazo e previsao de curvas de cargas dos consumidores
visando a especificacdo de tarifas adequadas e o estudos de viabilidade dos programas de
gestdo da demanda. Esta metodologia foi aplicada analogamente para clientes industriais e

residéncias de média tensdo na Grécia.

Rasanen et al. (2010) destacaram que os recentes desenvolvimentos tecnoldgicos que

monitoram 0 uso de energia elétrica de pequenos clientes proporcionam uma nova visdo para
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aumento da eficiéncia energética e operacdo de servicos especificos para os clientes de
sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Os autores apresentaram métodos de
agrupamentos baseados em mapas auto-organizaveis, k-means e algoritmos hierarquicos,
capazes de processar grande quantidade de dados de séries temporais no contexto da pesquisa
de gerenciamento de cargas. Os métodos foram aplicados numa base de dados consistindo na
medicdo de dados de consumo de energia elétrica de pequenos consumidores do norte da

Finlandia.

Chicco et al. (2009) apresentaram uma original e eficiente aplicacdo do método de
agrupamento baseado em vetor de suporte (Support Vector Clustering — SVC) para a
classificacdo de padrdes de cargas de energia elétrica. A proposta do método S¥C combina o
calculo do vetor de suporte usando um procedimento classico que adota um nucleo gaussiano
com um algoritmo deterministico, especificamente desenvolvido para formar o0s
agrupamentos. Este algoritmo explora a localizacdo significativa dos vetores de suporte
delimitados (Bounded Support Vectors - BSVs) para definir os valores aberrantes,
identificando os agrupamentos em fungéo da distancia dos ndo-BSVs em relagdo aos BSVs. A
comparacao com outros métodos de agrupamento evidencia a eficacia da abordagem proposta
para reconhecimento de grupos nao sobrepostos. Esta eficacia foi confirmada pelo calculo de

varias medidas de validacéo de grupos.

Em todos os trabalhos citados o nimero de grupos (nimero de padrdes) foi previamente
definido. Trabalhos recentes sugerem que métodos baseados em inteligéncia artificial
proporcionam uma melhor qualidade no agrupamento de curvas de carga, pois os dados
passam inicialmente por uma etapa de aprendizagem, em que um conjunto de exemplos é
apresentado a rede, a qual extrai automaticamente as caracteristicas necessarias para
representar a informacéo fornecida (MONEDERO et al., 2006; NIZAR et al., 2006; NAGI et
al., 2008; NIZAR et al., 2008; SILVA et al, 2011). Uma critica a este modelo é que seus
parametros internos, em geral, ndo sdo conhecidos, e por isso, € denominado de modelo caixa-
preta. Em outros termos, este modelo dificulta obter informacdes sobre o comportamento do

sistema durante o processo de reconhecimento de padrdes.

Monedero et al. (2006) descreveram um protétipo para a deteccdo de perdas nédo-
técnicas, por meio de dois métodos de agrupamentos de dados: redes neurais e algoritmos
com métricas estatisticas de similaridades. A perda ndo-técnica foi definida como qualquer

energia ou servico consumido que ndo é cobrado por causa de falha do equipamento de
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medicdo ou uso fraudulento dos referidos equipamentos. A deteccdo de perdas ndo-técnicas
(que inclui a deteccao de fraude) é um campo onde a mineracdo de dados tem sido aplicada

com éxito.

Nizar et al (2006) aplicaram métodos de caracterizacdo de objetos para a obtencdo de
melhores padrdes de demanda de carga em um sistema de distribuicdo usando KDD. O
objetivo do estudo foi detectar e prever perdas ndo-técnicas no setor da distribuicdo
associados a erros de medicdo e falhas administrativas, e extrair conhecimento sobre o
comportamento do cliente e suas preferéncias. Com base no conjunto de dados disponiveis, 0s
clientes foram classificados de acordo com a hora do dia, fatores de carga e as caracteristicas

de consumo.

Nagi et al. (2008) apresentaram uma nova abordagem para analise de perdas ndo-
técnicas (Non-Technical Loss - NTL) de dados de empresas de energia elétrica, utilizando uma
nova técnica baseada em inteligéncia de maquinas de vetores de suportes (Support Vector
Machine - SVM). A principal motivacdo deste estudo foi auxiliar a empresa Tenaga Nasional
Berhad (TNB) na Malasia para reduzir suas perdas ndo-técnicas no setor de distribuicéo
devido as ocorréncias de fraudes constatadas. O modelo proposto pré-seleciona os clientes
suspeitos a serem inspecionados no local por fraude com base em irregularidades e
comportamento de consumo anormal. Esta abordagem baseia-se também em KDD e envolve
extracdo de caracteristicas a partir de dados historicos de consumo dos clientes. A abordagem
baseada em inteligéncia de maquinas de vetores de suportes usa informacbes do perfil de
carga do cliente para expor comportamento anormal que é conhecido por ser altamente
correlacionado com atividades de perdas ndo-técnicas. Os resultados mostram que 0 método
proposto é mais eficaz em comparacdo com acles atuais tomadas pela empresa Tenaga

Nasional Berhad no que tange ao combate das perdas ndo-técnicas.

Nizar et al. (2008) apresentaram uma nova abordagem para analise de perdas ndo-
técnicas (Non-Technical Loss - NTL) para consumidores de energia elétrica usando uma
técnica computacional a aprendizagem extrema de maquinas (Extreme Learning Machine
ELM). A abordagem usa informacgdes de perfis de cargas dos clientes para detectar
comportamentos anormais que sdo conhecidos por serem altamente correlacionados com a
NTL. Esta abordagem proporciona um método de extracdo de padrdes a partir de dados

histéricos de consumo que incluem intervalos de 48 dias durante dois anos. Trés algoritmos
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foram utilizados para a classificacdo dos comportamentos de clientes, quais sejam, ELM,
Online Sequencial (OS) - ELM e SVM.

Silva et al. (2011) apresentaram uma nova estrutura de mineragdo de dados para a
exploracdo e extracdo de conhecimentos gerados a partir de dados de medicBes de energia
elétrica. Os autores afirmam que as abordagens convencionais nao sdo capazes de resolver por
completo as possibilidades de extracdo de conhecimento dos fluxos continuos de dados de
medidores de consumo de energia elétrica e que para superar esses problemas é importante
que as técnicas de mineracao de dados incorporem funcionalidade para sumarizacdo e analise
incremental utilizando técnicas Inteligentes. Assim, foi proposta uma estrutura de
caracterizagdo incremental de padrdes (Incremental Summarization and Pattern
Charaterization — ISPC) para atender estas expectativas. Independentemente, outro algoritmo
de caracterizacdo incremental de padrbes (/ncrementally Characterizes Patterns — IPCL) foi

também aplicado para as devidas comparagoes.

Alguns trabalhos compararam o desempenho de diferentes métodos de reconhecimento
de padrBes de curvas de cargas, e concluiram que o algoritmo FCM (BEZDEK et al., 2005)
proporciona um melhor nivel de coesdo e de discriminacdo dos problemas associados com o
agrupamento de curvas de cargas visando a tipificacdo da demanda (GERBEC et al., 2005;
ZAKARIA et al.,, 2006; ANNUAR e ZAKARIA, 2010). Uma vez que o algoritmo FCM
projeta para cada objeto o grau de pertinéncia para todos os grupos reconhecidos, favorecendo

a uma melhor discriminacéo de grupos com uma maior qualidade de coesao e separacao.

Annuar e Zakaria (2010) aplicaram o método FCM em conjunto com indices de
validacao de grupos (Xie -Beni e Davies- Bouldin) para selecdo do melhor nimero de grupos.
Os perfis de carga usados foram obtidos através da Tenaga Nasional Berhad (TNB), uma

empresa de distribuicdo da Malasia.

3.3 MARCOS TEORICOS PARA ANALISE DE DADOS MULTIVARIADOS

No ambito dos programas de eficiéncia energética, em particular os relacionados a
troca de refrigeradores em comunidades de baixa renda (capitulo 3), pode-se avaliar, antes e
depois da substituicdo de refrigeradores (economia de energia), o0 cumprimento de metas de
eficiéncia energética através da analise conjunta do comportamento do consumo de energia

(curva de carga) com outras séries temporais correlatas. Em relacdo a esse carater
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multivariado das séries temporais observadas, no universo de varidveis do setor elétrico,
ressalta-se que, na gestdo da demanda no sistema elétrico, as variaveis meteoroldgicas se
destacam pela sua significativa influéncia nos padroes de consumo de eletricidade (LIN et al,
2006; CHICCO et al, 2012).

Lin et al. (2006) mostraram que os principais fatores climaticos como temperatura e
umidade relativa do ar sdo causas importantes de influéncia na tendéncia ou variagfes dos
perfis da carga do sistema, sendo que o primeiro fator (temperatura) possui maior impacto.
Lin et al. (2006) usaram um banco de dados no periodo de 10 anos referente a empresa de
energia a China Light and Power (CLP) e analisaram o efeito da temperatura e da umidade
relativa do ar no pico de carga. Através do método k-means os autores realizaram analise de
agrupamentos possibilitando um melhor reconhecimento de padrdes de regime de operacdes
dos transformadores.

A fim de melhorar a qualidade da avaliacdo final destes programas de eficiéncia
energética, é conveniente que a curva de carga seja analisada em conjunto com outras séries
temporais, aumentando o nivel de conhecimento sobre o comportamento da demanda no
sistema elétrico (TSEKOURAS et al., 2011). A temperatura ambiente tem um forte efeito
sobre a eficiéncia térmica do equipamento, especialmente no que diz respeito ao modo de uso
(frequéncia de abrir a porta do refrigerador), o que contribui para os desvios da temperatura
interna em relacdo a temperatura de acondicionamento programada (CLINCH e HEALY,
2001). Particularmente, quanto aos refrigeradores, a eficiéncia energética também pode ser
quantificada por meio do inverso do Coeficiente de Performance de Carnot (COP- 1) que
expressa a relagdo entre o trabalho de arrefecimento e o calor absorvido da fonte fria
(STOECKER, 1998).

Clinch e Healy (2001) destacam que consumidores residenciais tém se revelado como
uma classe com significativo potencial de contribuicdo para eficiéncia energética global.
Entretanto, antes da implementacdo de programas de energia em grande escala é importante
avaliar se estes consumidores tém sustentabilidade econémica. Os autores forneceram um
modelo para avaliacdes econdmicas de eficiéncia energética a partir de um estudo de caso de
um programa irlandés de substituicdo de equipamentos que possuem impactos significativos
na conta de energia dos consumidores residenciais. O estudo demonstrou que a economia de

energia contribuiu para a melhoria de condi¢cdes ambientais e sociais e 0s resultados foram
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suficientemente convincentes para mostrar os beneficios que podem ser obtidos com a

implementacdo de programas de eficiéncia energética.

A fim de auxiliar a avaliacdo da eficacia do programa de eficiéncia energética de
forma multivariada, em geral € feito o reconhecimento de padrdes do consumo de energia
elétrica com a inclusdo de perfis adicionais a serem considerados de forma integrada
(problema protétipo ndo pontual), onde cada objeto é representado por séries temporais
multivariadas, favorecendo a uma abordagem integrada da andlise de agrupamento de objetos,
visando a compreensdo dos possiveis comportamentos ou padrdes que devem ser

reconhecidos conjuntamente.

As publicacBes de artigos sobre a analise de séries temporais multivariadas € menos
frequente do que as publicacdes de artigos de séries temporais univariadas, sobretudo, no
setor elétrico abordando o reconhecimento de padrBes via agrupamentos de curvas de cargas
conjuntamente com séries temporais correlatas. Um indicativo importante disto é a baixa
ocorréncia de publicagdes numa biblioteca virtual nacional que retne e disponibiliza a
instituicbes de ensino e pesquisa no Brasil mais de 35 mil periodicos internacionais e
nacionais com texto completo, 130 bases referenciais, 11 bases dedicadas exclusivamente a
patentes, além de livros, enciclopédias e obras de referéncia, normas técnicas, estatisticas e
contetdo audiovisual. Até o presente momento, tomando-se como referéncia palavras-chave
similares a “Clustering multivariate time series” em associagdo a “electric sector”, apenas
uma ocorréncia de artigo publicado foi constatado (FERREIRA et al., 2015). Este artigo tem
como um dos autores o proprio autor desta tese, e serviu de base para o desenvolvimento do

Capitulo 6 deste trabalho.

3.4 CONTRIBUICOES DO METODO PROPOSTO

Assim, o ineditismo deste trabalho estd em desenvolver e validar um método de
reconhecimento de padrées de curvas de carga, baseado em técnicas de agrupamento de séries
temporais, que incorpora diferentes métricas estatisticas para a formacgao dos grupos, tanto no
caso univariado quanto no caso multivariado. Devido a sua caracteristica semi-hierarquica, o
método proposto é capaz de estabelecer um nimero 6timo de grupos (balizando-se pelo indice
de silhueta) de séries temporais a serem reconhecidos, sobretudo, com o periodo horéario de

amostragem que pode revelar indicios de habitos de consumo da energia elétrica.
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O algoritmo FCM é utilizado como referéncia comparativa tanto para a versao
univariada quanto para a versdo multivariada, sendo que, para a versdo multivariada, é
adotada uma versdo modificada do FCM baseada em uma métrica de similaridade que utiliza
componentes principais (Similarity Principal Componente Analysis — SPCA) (SINGHAL e
SEBORG, 2005).
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4 HIPOTESES, OBJETIVOS E METODOLOGIA

4.1 HIPOTESES

4.1.1 Hipdtese primaria

A aplicacdo de um método de agrupamento de séries temporais, para reconhecer
padroes de demanda de energia do refrigerador, favorece a uma identificacdo de
oportunidades para conservacao da energia mais coerente com a realidade dos habitos de

consumo, que sdo importantes norteadores para a gestdo da demanda do sistema elétrico.

4.1.2 Hipdtese secundaria

O comportamento da curva de carga de energia do refrigerador apresenta uma
sazonalidade horaria que tem como principais causas 0 modo de uso e as condi¢bes do

equipamento.

4.2 OBJETIVOS GERAL E ESPECIFICOS

O objetivo geral deste trabalho & desenvolver um método (que denominamos de
Sistema de Tipificacdo e Agrupamento de Curvas de cargas — STAC) para reconhecer padroes
de séries temporais. Utilizando como estudo de caso as medi¢bes do consumo de
refrigeradores e suas temperaturas interna e externa, realizadas no &mbito de programa de
eficiéncia energéetica de troca de refrigeradores. Além disso, tomar como referéncia

comparativa 0 método Fuzzy C-Means (FCM), ja consolidado na literatura.

Especificamente pretende-se:

e Propor um metodo constituido de dois algoritmos: um aplicavel a series temporais
univariadas e outro aplicavel a séries temporais multivariadas, ambos
desenvolvidos para o reconhecimento de padrdes de séries temporais com o

mesmo numero de pontos amostrados e para 0 mesmo periodo de observacao;

e Incorporar no novo método um procedimento de agrupamento que defina
automaticamente o nimero 6timo de grupos de séries temporais, com capacidade

de reconhecer curvas tipicas que represente significativas diversidades sazonais;
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e Tomar como estudos de casos 0s programas de eficiéncia energética envolvendo
troca de refrigeradores em unidades de baixa renda em diferentes Estados do
Brasil, e apresentar um novo método para o reconhecimento de padrdes de habito
de consumo diério de energia elétrica capaz de tratar as curvas de consumo (curvas
de carga) de forma isolada (série temporal univariada) ou em conjunto com séries
temporais relacionadas a outras variaveis (séries multivariadas) de impacto sobre o

sistema de distribuigao.

e Utilizar o novo método (em ambas as suas versdes, uni e multivariada) como
ferramenta de apoio na avaliacdo do impacto de programas de eficiéncia energética
por substituicdo de equipamentos (refrigeradores), viabilizando o reconhecimento
de mudancas nos padrdes de consumo decorrentes da implementagédo do programa.

43 METODOLOGIA

4.3.1 Pressupostos

Quanto aos pressupostos metodoldgicos o método de abordagem da presente pesquisa é
0 hipotético-dedutivo, ou seja, 0s objetivos da pesquisa foram norteados pelas hipoteses
adotadas para a investigacdo do problema. Além disso, é de natureza aplicada com uma
abordagem quantitativa, pois, através da analise de agrupamento das séries temporais
relacionadas aos refrigeradores, busca-se reconhecer, sobretudo, padrées de demanda que
possam revelar indicios de habitos de uso destes equipamentos. Por conseguinte, quanto aos
objetivos a pesquisa é também explicativa. No geral, diferentes procedimentos foram
adotados para o adensamento tedrico e coleta de dados, tais como, pesquisa documental,

pesquisa bibliografica, pesquisa de levantamento e estudo de caso.

As etapas para realizagdo da pesquisa foram: estabelecimento da questdo inicial,
exploracdo do tema, problematizacdo, coleta de dados, tratamento e andlise dos dados,
construcdo de modelos e constatacdo final. A questdo inicial foi apresentada na introducao,
quando foi descrito o processo decisério do setor elétrico com o foco no programa de
eficiéncia energética implementado pelas distribuidoras de energia, incentivado pelo governo
brasileiro através da ANEEL, cuja experiéncia de duas distribuidoras serviu de estudos de
casos da tese. A exploracdo do tema foi apresentada no embasamento tedrico da analise de

agrupamentos, que usou fontes bibliogréaficas de livros e artigos na discussao da teoria que
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norteou a caracterizacdo, medicdo, algoritmo e validacdo do novo método proposto. Na secéo
sobre revisdo bibliogréafica também foi feita a exploracdo do tema, com maior predominancia
em artigos publicados em periddicos de grande relevancia académica, com o intuito de indicar
a contribuicdo do novo método proposto para o estado da arte. A problematizacdo e o
planejamento da coleta de dados serdo apresentados na proxima secdo através da discussdo
das hipdteses, objetivos, pressupostos, amostragem e materiais e métodos. Por fim, nos

capitulos que se seguem apresentam o novo método proposto e conclusao.

Conforme ja& mencionado, 0 novo método de reconhecimento de padrfes de series
temporais do consumo horéario de energia elétrica foi concebido em duas vers@es: na primeira
foi desenvolvido um método de reconhecimento de padrdes de curvas de carga isoladamente.
A segunda versdo compreende o reconhecimento de padrdes de curvas de cargas juntamente
com outras séries temporais associadas ao consumo de energia elétrica. A implementacao
computacional do novo método foi feita por meio de rotinas desenvolvidas no software

MATLAB, sobretudo, o seu TOOLBOX para operagOes de algebra linear e calculos estatisticos.

Os dados que constituiram a amostra de trabalho neste estudo estdo relacionados aos
programas de eficiéncia energética implementados por duas empresas distribuidoras, quais
sejam, Companhia Energética do Maranhdo (CEMAR) e Companhia Energética de Alagoas
(CEAL). Os programas de eficiéncia energética compreenderam, em ambos 0s casos, a
substituicdo de refrigeradores nas residéncias de consumidores de baixa renda distribuidos em
municipios dos respectivos Estados abrangidos pelas CEMAR e CEAL. Os dados foram
coletados diretamente dos refrigeradores das unidades consumidoras antes (caso I) e depois
(caso 1) da substituicdo dos equipamentos. Refrigeradores novos foram doados as unidades
consumidoras em substituicdo aos equipamentos antigos com menores recursos tecnoldgicos e

prazos de vida util esgotados.

Quatro municipios do estado do Maranhdo, na area de abrangéncia da CEMAR, foram
considerados e o0 Programa foi implementado durante o periodo de novembro de 2008 a julho
de 2009. Este programa envolveu a substituicdo de 5250 refrigeradores velhos por novos.
Uma amostra de 80 curvas de carga (refrigeradores velhos), apresentando um alto consumo de
energia elétrica (caso I, o consumo médio de 82 kWh) e outra amostra de 80 curvas de carga,
apos a troca de refrigeradores (caso 1, o consumo meédio de 52 kWh) estavam disponiveis. O
tamanho da amostra representou um nivel de erro amostral de 10% e um nivel de confianca de
95% no parametro de predicdo da populagcdo. O Protocolo Internacional de Medigdo e
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Verificagdo de Desempenho (PIMVP) ou International Protocol for Measurement and
Verification of Performance - IPMVP (EVO, 2007) recomenda um erro de amostragem de até

aproximadamente 10%.

No segundo estudo de caso, foram considerados 5 (cinco) municipios do estado de
Alagoas, na area de abrangéncia da CEAL, entre marco de 2012 e julho de 2012 e o0 Programa
envolveu a substituicdo de 5000 refrigeradores velhos por novos. Uma amostra de 54 curvas
de carga, respectivamente, associadas as temperaturas externas e internas dos refrigeradores
velhos com alto consumo de energia elétrica (caso I, média de consumo de 35 kWh) e outra
amostra de 54 curvas de carga, respectivamente, associadas as temperaturas externas e
internas dos refrigeradores novos (caso IlI, média de consumo de 18 kWh) estavam
disponiveis. O tamanho da amostra representou também um nivel do erro amostral da média
de cerca de 10% de variacdo, mas o nivel de confianca foi de 90% no parametro de predicao

da populacéo.

Todos os dados estdo relacionados com os dias Uteis e o periodo considerado
compreende quase todo o verdo (estacdo com maior consumo de energia). Estas duas
caracteristicas contribuiram para reduzir os efeitos da sazonalidade nos dados. A escolha do
dia Gtil da semana foi arbitraria, devido o fato deles terem comportamentos no consumo de
energia mais parecidos entre si, e menos parecidos com o comportamento no consumo de
energia nos dias de sabado e domingo. A disponibilidade de equipamentos de medicéo,

logistica operacional e restrigdes financeiras foram fatores determinantes neste caso.

Assim, para quantificar a energia elétrica economizada e a reducdo de demanda do
processo de substituicdo de refrigeradores, foram realizadas medi¢cGes em uma amostra
estabelecida conforme o plano de amostragem definido pela norma NBR 5426, com regime
de inspecdo severa, Nivel I conforme recomenda o PIMVP.

4.3.2 Amostragem

A amostra de trabalho foi constituida considerando-se a combinacdo de diferentes
planos de amostragem, quais sejam, a amostragem por conglomerado e amostragem
sistematica. Os municipios dos Estados foram agrupados tomando como referéncia os seus
perfis de consumo (curvas de carga). Um municipio (centro ou prot6tipo) foi selecionado para
representar cada grupo. As unidades de amostragem (refrigeradores) foram aleatoriamente
selecionadas nos respectivos municipios. Estes planos de amostragem favoreceram a
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minimizacdo dos custos com a medicdo e verificagdo da variagdo de consumo dos
equipamentos, dispersdo geografica entre os municipios-alvo do projeto e distribuicdo

temporal das trocas dos refrigeradores velhos por novos.

Definidos os municipios-prototipos da medicdo e verificacdo, o sorteio das Unidades
Consumidoras (UC’s) para medi¢do adotou o seguinte critério de amostragem aleatoria

sistematica para abranger todo o universo de forma distribuida:

e Ordenagéo e enumeragéo dos clientes do universo avaliado (clientes beneficiados

do municipio) em ordem crescente de consumo;

e Sorteio aleatdrio de um nimero entre 1 e K, sendo K a razdo entre a quantidade de

elementos no universo avaliado e a quantidade de elementos da amostra;

e Selecdo do elemento de nimero K como o primeiro a ser medido. Os demais foram

selecionados a partir do incremento do valor de K.

Para a representatividade quantitativa, o tamanho da amostra foi dimensionado a partir
do modelo para estimativa da propor¢do de sucesso para grandes populagdes. O processo de
amostragem das unidades consumidoras foi balizado pelas conceituagfes preconizadas na
teoria de amostragem, conforme recomenda o PIMVP (EVO, 2007). O erro de amostragem e
nivel de confianca foram baseados nas especificaces adotadas pelo setor elétrico brasileiro,
segundo as recomendagdes da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). Esta agéncia
estabelece diretrizes técnicas normativas para equipamentos refrigeradores conforme
preconiza as principais normais internacionais, tais como, o PIMVP (ASHRAE, 2002; EVO,
2007).

Para a coleta de dados dos refrigeradores, foram realizadas medi¢Ges utilizando

registrador de grandezas elétricas e Termohigrometro:

e Poténcia de cada refrigerador;
e Temperatura interna da geladeira, compartimento refrigerador;

e Temperatura do ambiente externo.
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4.3.3 Materiais e Métodos

As medicBes que sdo feitas no ambito de um projeto de eficiéncia energética, para
determinar as reais reducfes de consumo e demanda, devem ter seus resultados avaliados. O
processo de medicdo da eficiéncia energética possui uma particularidade que merecem ser
mencionada, qual seja ndo poder medir diretamente a eficiéncia energética, em consequéncia
de ser medida ap0s a implantacdo das aces de economia de energia. Em outros termos, torna-
se imperativo fazer medicdes antes e apds a acdo de eficiéncia, e abstrair um modelo
matematico sobre o comportamento de variaveis que impactam no consumo de energia. As
acOes adotadas, no presente estudo, tiveram como alvo as medicGes elétricas (consumo e

demanda) dos refrigeradores e temperatura interna do equipamento.

Dentre as opcdes indicadas pelo Protocolo Internacional para Medigdo e Verificacdo
de Performance (PIMVP) as opcbes A e B inserem-se no caso de substituicbes de
equipamentos (Retrofit isolado). Na Opcao A alguns parametros do uso de energia podem ser
estimados e a analise de sua importancia deve ser incluida no Plano de M&V.

No caso do projeto de eficiéncia energética em unidades consumidoras de baixa renda
incluido nos programas de eficiéncia energética do presente estudo, todos os parametros
podem ser medidos diretamente, sem a necessidade de estimativas, o que o torna enquadravel

na Opcdo B.

Em outras palavras, podem ser enquadrados na Op¢do B programas de eficiéncia
energeética cujas agdes (substituicdo de refrigeradores) ndo apresentam impactos identificaveis
em outros usos de energia, 0 que torna possivel a adogdo de medicdes diretas e limitadas aos

equipamentos que serdo substituidos.

A coleta de dados teve como alvo as medigdes das grandezas da poténcia elétrica e
temperatura associadas aos refrigeradores, e respectivamente, os sistemas de medicdo (Kit)
SAGA 2000 e Termohigrémetro Extech RHT 10 foram utilizados nos periodos antes e ap0s

substituicao.

As medices elétricas feitas através do Kit composto por um medidor SAGA 2000
(Figura 2) tem a instalagéo descrita no diagrama da Figura 3 e a coleta de dados € realizada no
momento da desinstalacdo do medidor, com auxilio de um notebook devidamente configurado
com o software do instrumento (PLAWIN 1000).
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Figura 2 - Kit do medidor Saga 2000.

—

Figura 3 - Diagrama de Instalagdo do Kit de Medigdo Saga 2000.

Este Kit de medicao deve ser instalado para medir o consumo do refrigerador, segundo

descricdo abaixo:

Instalacdo: Conectar a tomada do equipamento ao Kit e a tomada do Kit a tomada do

ambiente;
e Local da Instalacdo: Local seguro de modo a evitar acidentes;
e Duracdo da medicdo: minimo de 03 dias corridos.
Apos a instalacdo do kit, deve-se:

e Verificar se estd medindo corretamente pressionando a tecla do mostrador e verificando se

a luz vermelha (ao lado do mostrador) esta acesa piscando;

e Conferir dados com a tabela de cddigos afixada no Kit;
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e Passar o selo (trava) no local especifico para impedir a abertura do equipamento.

As medicdes elétricas feitas atraves do Kit composto por registrador de temperatura

Termohigrémetro Extech RHT 10 (Figura 4). Deve ser instalado segundo a descricao abaixo:

e Instalagdo: ApGs parametrizado com tempo de integralizacdo de 5 min e
encapsulado/vedado em saco ou caixa plastica, de forma a isolar o equipamento do
contato, mesmo que indireto com os alimentos; instalar na 12 prateleira, préximo a parede
interna posterior (no instalar dentro do congelador) — OBSERVACAO: durante a rodada

de medicdes, apenas um Termohigrémetro deve ser instalado em ambiente externo;
e Local da Instalagcdo: Local seguro de modo a evitar acidentes;

e Duragdo da medigdo: 03 dias corridos, simultaneamente a medigdo de poténcia.

Figura 4 - Termohigrémetro Extech RHT 10.

ApoOs a instalagio do Termohigrometro, deve-se verificar se esta medindo

corretamente verificando se a luz verde esté acesa piscando.
As seguintes recomendacdes devem ser seguidas:
e O medidor ndo deve ser retirado da tomada para ndo interromper a medigéo;
e Arrotina da familia ndo sera alterada;
e A desinstalacdo dos equipamentos s deve ser feita por técnicos autorizados.

Depois do periodo de leitura, devem-se coletar os dados do Kit registrador de
grandezas elétricas (chamada de memdria de massa) de modo a validar a medicéo, seguindo

0S seguintes passos:

e Conectar o cabo dptico ao medidor (na porta Optica) e ao notebook;

e Abrir o programa PLAWIN 1000 no notebook (o atalho se encontra no desktop);
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e Na barra de ferramentas, seguir a seguinte sequéncia: “Leitura de Dados” — “Composta”

— “Verificagdo”;

e Apos a leitura do arquivo, anotar o nome do arquivo informado pelo programa (na “Ficha

Cadastro de Medicao” e na “Planilha de medi¢do). Por exemplo, “3204&GC.REN”;
e Fechar o programa PLA WIN;

Da mesma forma que o Kit registrador, deve-se coletar também a memoria de massa

do Termohigrémetro, da seguinte forma:

e Inserir o Termohigrometro na porta USB do computador;
e Abrir o programa correspondente (RHT 10 ou outro);
e (licar em “Connect”;

Uma acdo importante para a confiabilidade dos dados é analisar a memoria de massa,
verificando se ha, por exemplo, extensos periodos com valores zerados (indicativo de
medicdo incorreta ou equipamento desligado). Nestes casos, confirmar com 0 usuario se o
equipamento que foi medido foi desligado durante o periodo. Néo tendo sido desligado, o
indicativo é de que houve problema na medicdo, devendo haver reinstalagdo dos medidores

(as medigdes de poténcia e temperaturas — interna e externa - sé valem se forem simultaneas).

Depois de concluida analise da memaria de massa, retirar o kit, da seguinte forma:

e Desligar o kit desde a tomada;

e Desligar o refrigerador desde o Kit;

e Ligar o refrigerador a tomada;

e Verificar se o refrigerador esta funcionando adequadamente.

O Termohigrémetro deve ser retirado somente ap6s descarregar memaria de massa do
Kit registrador de grandezas elétricas. O download da memdria de massa do Termohigrometro
deve ser feito ainda na unidade consumidora, de forma a consistir a medicéo, vincular & pasta
especifica, nomeada com o numero do equipamento correspondente, evitando equivocos

posteriores.
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5 RECONHECIMENTO DE PADROES EM CURVAS DE CONSUMO
DO SETOR ELETRICO — CASO UNIVARIADO

Este capitulo apresenta um novo método para Selecédo, Tipificagdo e Agrupamento de
Curvas de cargas — STAC (selection, typification, and load curve clustering - STCL) baseado
em uma extracdo sistematica de caracteristicas inerentes ao setor elétrico. A versao
inicialmente apresentada trata o problema univariado (apenas curvas de consumo) e, no
capitulo seguinte, o0 método é estendido para a situacdo multivariada (curvas de consumo
juntamente com outras séries temporais). O estudo de caso analisado é um programa de
eficiéncia energética realizado pela Companhia Elétrica do Maranhdo (Brasil), que
considerou, entre outros, a analise do impacto da substituicdo de refrigeradores nas casas dos
consumidores de baixa renda, distribuidos em varias cidades localizadas no interior do Estado
do Maranhdo (Brasil). O método proposto incorpora multiplos critérios no agrupamento e
tipificacdo de curvas de cargas, ao contrario das abordagens tradicionais que essencialmente
usam um critério central de distancia entre curvas de carga para o reconhecimento de grupo.
Este item 3.2 apresenta 0 método STAC. O item 3.3 apresenta uma comparagdo entre 0s

resultados obtidos pelo método STAC e FCM tomando como base o estudo de caso proposto.

51 O METODO STAC

O STAC é um método que envolve a selecdo, tipificacdo e agrupamento de curvas de
carga do setor elétrico (FERREIRA et al., 2011; FERREIRA et al., 2012; FERREIRA et al.,
2013a; FERREIRA et al., 2013b) baseado numa extracdo sistematica de caracteristicas. O
método proposto incorpora Varios critérios no agrupamento e tipificagdo das curvas de carga,
ao contrario das abordagens tradicionais que essencialmente usam o critério de distancia entre
curvas de carga para o reconhecimento de grupos. As Figuras 5-6 apresentam o esquema geral
do método STAC que compreende duas fases. Na primeira o reconhecimento de padrdes é
realizado através de sucessivas iteracfes. A primeira iteragdo realiza o0 agrupamento de toda a
amostra com base em caracteristicas especificas associadas com o perfil de consumo e alguns
grupos de curvas de carga sdo reconhecidos. As iteracfes subsequentes consideram apenas as
medianas (padrBes) de cada grupo gerado na primeira iteracdo e verificam a semelhanca entre
estas medianas com base nos mesmos testes estatisticos considerados na primeira iteragao.
Esta verificagdo de semelhangas permite que alguns grupos sejam unidos. Assim, no final da

primeira fase (depois da convergéncia), padrdes ou tipos associados com curvas de carga sao
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reconhecidos. A segunda fase define os grupos finais associando cada curva de carga (base de

dados) para um dos padrdes reconhecidos na primeira fase.

Inicialmente, cada curva € normalizada dentro do intervalo [0;1] dividindo as
medicOes horarias pelo pico de demanda de cada um. O consumo adimensional quantificado
desta forma é denominado de por unidade (pu) (ANUAR e ZAKARIA, 2010).

OBJETOS

TIPIFICACAO

AGRUPAMENTO

Tipificacdo 1

1
0 4
1357 911131517192123
t(h)

Grupo 1

1
0

14 710131619 22
t(h)

n Curvas de Cargas

|

L

: v 7 U\:'\L“‘K

A

1357 911131517192123
h

Tipificacdo 2

1
0 -
135 7 911131517192123
t(h)

Grupo 2

1
pu 0’5 m
0

14 710131619 22
t(h)

Tipificagdo k

pu 05

135 7 911131517192123
t(h)

Grupo k

1 -~
pu 0’5 -M
0 4

1 4 71013161922
t(h)

Figura 5 — Esquema geral do método STAC.
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Estagio 1: Teste Qui-
quadrado

Estagio 2: Teste t de significancia do
coeficiente de correlagéo de Pearson

Estagio 3: Teste t de significancia da
diferenca de médias

Estagio 4: Autodefinicdo dos
grupos através do algoritmo
subtrativo de dados de Chiu.

95

Tratamento estatistico dos

dados

v

Estagio 1: Distribuiciode |¢ —

frequéncia do consumo

horério

v
Estagio 2: Correlagéo entre
curvas de carga

v

Estagio 3: Fator de carga
das curvas de carga

v

Estagio 4: Tendéncia e
sazonalidade

Tipificagdo converge? 4

Matriz das medianas
dos grupos obtidos

VERSAO UNIVARIADA
Fase 1: Tipificagdo

VERSAO UNIVARIADA
Fase 2: Agrupamento

Y
Sim
A 4

> Formagéo de grupos

Qualidade aceitavel?

Agrupamento final

~Nao - —»

Ajuste do nivel de
confianca

Fim

Figura 6 — Fluxograma do algoritmo do Método STAC - Versdo univariada.

A Figura 6 e o Quadro 5 apresentam os critérios considerados na analise de

similaridade realizada pelo algoritmo do método STAC até terceiro estagio da primeira fase,
juntamente com o teste estatistico aplicado (SEPPALA, 1995; JANES, 2001; O’GORMAN,

1997). Esses critérios foram estabelecidos de acordo com o0s requisitos e indicadores

praticados no setor elétrico de distribuicdo de energia (LIN et al., 2006).
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Quadro 5 — Testes estatisticos - método STAC.

CRITERIOS DE AGRUPAMENTOS

TESTES ESTATISTICOS

Distribuicdo de frequéncia da demanda

horaria.

Estagio 1: Estatistica do Qui-quadrado
(SEPPALA, 1995; JANES, 2001).

Selecdo das curvas de cargas por grau de

correlacdo.

Estagio 2: Estatistica ¢ para o teste de
significancia do grau de correlagcdo de

Pearson entre duas amostras independentes
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(0°’GORMAN, 1997).

Estadgio 3: Estatistica ¢ para o teste de

) significancia da diferenca de médias entre
Selecéo do Fator de carga.
duas amostra

(0°’GORMAN, 1997).

independentes

As trés caracteristicas apresentadas no Quadro 5 sdo aplicadas sucessivamente. Na
primeira iteracdo, os grupos sédo formados com base na similaridade entre as curvas de carga e
a curva com o maior consumo médio de energia (curva de referéncia). Apos a primeira
iteracdo, 0 método utiliza a mediana de cada grupo (considerada curva padrdo), uma medida
central mais resistente do que a média em relacdo aos valores atipicos que possam estar
presentes nos seus grupos de origens, para caracterizar os perfis dos padroes (BOX et al.,
2008). Desta forma, os mesmos testes sdo aplicados sucessivamente, considerando as
medianas (padrdes). A existéncia de uma similaridade entre medianas de acordo com os testes
estatisticos aplicados implica na unido de grupos e novas medianas (padrdes) resultantes sdo

obtidas.

Nos trés primeiros estagios, os testes de hipdteses estatisticas entre as curvas de cargas
sdo realizados de acordo com o Quadro 5. Existe um quarto estagio que adota uma métrica
multivariada de dissimilaridade entre as curvas de carga em relacdo ao seu comportamento
horosazonal. Cada grupo gerado no terceiro estagio é submetido a um agrupamento adicional
de acordo com a sazonalidade de suas séries temporais. Este agrupamento é realizado em dois
subestagios. No primeiro, de acordo com Daigo (2005), a existéncia da sazonalidade é
detectada através da aplicacdo da analise fatorial combinado com a anélise das componentes
principais das curvas de carga de cada grupo reconhecido. Daigo (2005) apresentou 0 método

de decomposicdo padrdo (Pattern Decomposition Method - PDM) para analisar imagens no
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qual cada pixel é expresso por meio de soma linear de padrdes espectrais fixos. O uso de
padrdes espectrais fixos torna possivel a comparacdo dos dados tanto no dominio da
frequéncia como no dominio do tempo. O PDM adota um sistema de coordenadas obliquas tal
como € utilizado na analise fatorial. Os algoritmos desenvolvidos foram aplicados aos dados
de uma determinada empresa do setor elétrico e os resultados demonstraram que a anélise

fatorial é bastante semelhante ao PDM.

Retomando a explicacdo do método proposto na versdo univariada, a analise da
sazonalidade foi realizada por meio da relacdo entre o consumo horario de todas as curvas
durante o periodo de 24 horas. Os dados séo representados por uma matriz 24 x n. sendo »n. €
0 numero de curvas apresentadas em cada grupo reconhecido no final do estagio 3. De acordo
com Yu et al. (2011), o método de analise fatorial aplicado a esta matriz proporciona a
identificacdo de um numero reduzido (menos do que 24 tal como sugerido pela analise das

componentes principais) de fatores que caracterizam a sazonalidade de cada curva.

O segundo subestagio compreende a aplicacdo do Método de Agrupamento Subtrativo
(CHIU, 1994) sobre estes fatores. O método proposto por Chiu (1994) é uma adaptacdo do

método apresentado por Yager e Filev (1992) e compreende as seguintes etapas:

I Etapa 1 — célculo inicial dos potenciais (P;) dos objetos em relacdo a um centro de

grupo:
p e 80

RoY e - (80)
Jj=1

sendo

a=—2 (82)

e r, € uma constante positiva. Assim, a medida do potencial de um dado objeto é funcdo da
distancia deste objeto em relagdo aos demais. O raio determina o objeto de maior potencial, a

medida que o mesmo se aproximar do centro do grupo.

ii. Etapa 2 — Definig&o do primeiro centro de grupo
O objeto com maior potencial é escolhido como o primeiro centro de referéncia
(X1).

iii. Etapa 3 — atualizacdo dos potenciais dos objetos:

- &2
B=F P
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sendo

. (83)

§N|.|>

e r, € uma constante positiva. Assim, subtraiu-se um valor de potencial de um objeto por uma
funcédo da distancia com decaimento exponencial a partir do primeiro centro de grupo, sendo

esta ponderada também pelo potencial do primeiro centro. Recomenda-se r, = 1,5 ..

iv. Etapa 4 — Definicdo dos outros centros
Depois da atualizacdo dos potenciais escolhe o objeto com maior potencial como

referéncia para o segundo centro. Este processo se repete até que o maior potencial superior o

limiar estabelecido pelo critério de parada.

V. Etapa 5 — critério de parada
Os novos centros sdo escolhidos até que o seguinte critério seja satisfeito:

P <P (84)
Onde &€& um menor valor estipulado como tolerancia.

O fator de carga citado no Quadro 5 é a relacdo entre as demandas média e maxima de
uma curva de carga. O fator de carga é um indice de avaliagdo para o uso racional de energia
eletrica pelo consumidor (NAZARKO e STYCZYNSKI, 1999). Em linhas gerais, tendo em
conta a demanda maxima no periodo sob analise, quanto maior o fator de carga, mais racional
e econdmica é a utilizacdo de energia, pois o planejamento da distribuicdo de energia é feito
normalmente com base na demanda maxima. Dessa forma, as companhias energéticas
precisam compatibilizar estes objetivos, ou seja, a0 mesmo tempo incentivar o aumento do
fator de carga dos equipamentos (ou ativos demandantes de cargas de energia) agregando as
cargas destes equipamentos de tal forma que a carga resultante do sistema possua um fator de
carga elevado, maximizando o uso da energia elétrica fornecida. Neste sentido, a gestdo da
demanda incentivando deslocamento de picos de determinadas classes de consumidores é um

importante instrumento de equalizacéo destes interesses.

A primeira fase (Figura 6) € repetida sucessivamente, a fim de verificar a eventual
semelhanga entre alguns dos padrées (media de cada grupo), indicando a necessidade de
reagrupamento. Esta primeira fase € concluida quando existe uma convergéncia no nimero de
padrdes. A convergéncia € sempre assegurada, porque ndo é admitida a ocorréncia de grupos

contendo apenas um objeto até que o indice geral de silhueta sature ou assuma valor igual a
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um. Assim, o nimero de padrdes é um resultado do préprio método evitando a necessidade de
uma estimativa inicial e no final da primeira fase (depois de convergéncia) apenas um padréo

ou tipo é reconhecido para cada grupo (padréo ponto protétipo).

Na segunda fase do método STAC (Figura 6), cada uma das curvas de carga da
amostra esta associada a uma das curvas tipicas reconhecidas na primeira fase usando uma
abordagem de algoritmo de agrupamento ndo hierarquico, onde é adotado a métrica de
distancia Euclidiana e o método de formacédo de grupo da menor distancia. Os grupos finais
obtidos sdo submetidos a uma inspecdo da qualidade de agrupamento. Uma das medidas

adotadas para medir a qualidade de agrupamento é o indice silhueta (ROUSSEEUW, 1987).

5.2 ESTUDO DE CASO E RESULTADOS

Reitera-se que a amostra de trabalho neste estudo foi oriunda do programa de
eficiéncia energética implementado pela Companhia Energética do Maranhdo (CEMAR). O
programa de eficiéncia energética consistiu na substituicdo de refrigeradores nas residéncias
de consumidores de baixa renda distribuidos em municipios do Estado de Maranhdo. Os
dados foram coletados diretamente dos refrigeradores das unidades consumidoras antes (caso
I) e depois (caso 1) da substituicdo dos equipamentos. Refrigeradores novos foram doados as
unidades consumidoras em substituicdo aos equipamentos antigos com menores recursos

tecnoldgicos e prazos de vida util esgotados.

Conforme ja foi dito, quatro municipios do estado do Maranhdo, na area de
abrangéncia da CEMAR, foram considerados e o Programa foi implementado durante o
periodo de novembro de 2008 a julho de 2009. Este programa envolveu a substituicdo de
5250 refrigeradores velhos por novos. Uma amostra de oitenta curvas de carga (refrigeradores
velhos), apresentando um alto consumo de energia elétrica (caso | (Figura 7), 0 consumo
médio de 82 kWh) e outra amostra de 80 curvas de carga, apés a troca de refrigeradores (caso
Il (Figura 8), o consumo médio de 52 kWh) estavam disponiveis. O tamanho da amostra
representou um nivel de erro amostral de 10% e um nivel de confianca de 95% no parametro
de predicdo da populacdo. O I/PMVP (EVO, 2007) recomenda um erro de amostragem de até

aproximadamente de 10%.
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Figura 7 — Curvas de carga dos refrigeradores antes da troca (caso I).
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Figura 8 — Curvas de carga dos refrigeradores depois da troca (caso I).

Conforme o préprio nome, o método STAC compreende uma atividade inicial de
selecdo das curvas de carga (objetos). As curvas da amostra original foram analisadas para
identificar e excluir curvas discrepantes (outliers). Esta analise consistiu na aplicacdo da
analise fatorial juntamente com Analise das Componentes Principais (Principal Componente
Analysis —PCA) (DAIGO, 2005) (também utilizada na primeira fase do método). A PCA foi
inicialmente adotada para sugerir o namero de fatores (F) que explicam 80% da variancia
total da amostra. A PCA proporciona uma reducdo na dimensionalidade de cada curva de
carga (24 pontos), permitindo a selecdo de fatores (inferior a 24) que pode representar o

comportamento dindmico de cada curva. A analise fatorial foi entdo aplicada para a obtencao
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dos escores fatoriais (80 escores para cada fator). As Figuras 8-9 mostram o valor de
distribuic@o dos escores fatoriais (Z) para os casos | e Il. Os pontos identificados no box-plot

pelo sinal "+" indicam curvas atipicas. Hubert e Vandervieren (2008) mostraram que 0
boxplot € uma ferramenta grafica comumente utilizada para visualizar a distribuicdo dos
dados continuos unimodais. Segundo os autores, 0 boxplot mostra informacdes sobre o
posicionamento, dispersdo, assimetria e curtose dos dados. No entanto, os dados podem ser
erroneamente declarados como valores atipicos quando eles possuem valores extremos. Neste
trabalho é apresentado um exemplo de aplicacdo do boxplot resultando numa representacdo
dos dados onde os seus valores atipicos sdao automaticamente e rapidamente detectados sem
fazer qualquer pressuposto paramétrico sobre a distribuicdo dos dados. Exemplos e resultados
de simulacdo mostram as vantagens deste novo procedimento (HUBERT e
VANDERVIEREN, 2008). Em relacdo ao estudo de caso deste trabalho, cada ponto pode
ocorrer em mais de um fator (mais de um "box-plot") associados & mesma curva. Esta analise
permitiu a identificacdo de 13 curvas atipicas no caso | e 23 curvas atipicas no caso Il. O
aumento no numero de fatores (nimero de "box-plot") no caso Il estd associado a uma maior
variacdo sazonal causada pela menor demanda de energia dos motores dos novos

refrigeradores. Este comportamento é verificado nas Figuras 9-10.

+

Escores Fatoriais
S o
T T
| |

2k + a
3 + N 7 _
4 + * +

2
Fatores

Figura 9 — Distribuicdo dos escores fatoriais de cada fator (caso I).
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Figura 10 — Distribuig8o dos escorés Fatoriais de cada fator (caso II).

Os resultados obtidos com aplicagdo do algoritmo do método STAC foram
comparados com o FCM. Conforme ja discutido anteriormente, o FCM é um algoritmo ja
consolidado pertencente as familias “c-means” de modelos de agrupamentos (BEZDEK et al.,
2005; BENSAID et al., 1996), adequado para objetos de agrupamentos representados por
séries temporais (LIAO, 2005).

O algoritmo FCM requer uma estimativa inicial para o nimero de grupos e, neste caso,
0 mesmo numero de grupos fornecidos pelo algoritmo do método STAC foi considerado. O
nivel de confianca para 0s testes estatisticos aplicados nos trés primeiros estagios da primeira

fase do STAC foi de 99% em ambos os casos | e Il.

1= + + —
T T T T T T T T - : i i
o e e e e e
o A .
N
of R
- + +
04- ; 4 * | * ‘ * ‘ ‘ :
06| : Sl 1
-0.8F B
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1" 12 13
lteracdes

Figura 11 — Evolucdo dos Indices Globais de Silhueta (IGS) das iteracdes do método STAC (caso I).
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Figura 12 — Evolucdo dos Indices Globais de Silhueta (IGS) das iteragdes do método STAC (caso I1).

A aplicacdo do algoritmo do método STAC para o caso | foi capaz de reconhecer, apds
a convergéncia (Figura 11), a existéncia de trés padrbes ou perfis de demanda (Figura 12). Por
outro lado, dois dos trés padrbes reconhecidos pelo FCM foram semelhantes atestando o
reconhecimento efetivo de apenas dois padrdes (Figura 13). O algoritmo do método STAC foi
capaz de reconhecer um terceiro padrdo de consumo relacionado a um grupo de 13 curvas.
Este resultado sugere a capacidade de STAC para lidar com uma amostra de objetos com um
nivel mais elevado de heterogeneidade (antes da substituicdo dos refrigeradores). Além disso,
0 terceiro padrdo representa um perfil com menor consumo de energia, mesmo considerando
0 uso de refrigeradores velhos. A qualidade de agrupamentos obtida com o FCM foi
ligeiramente inferior de acordo com o indice Global de Silhueta IGS (igual a 0,25 e 0,28 para
a FCM e STAC respectivamente). Neste trabalho, reitera-se que um indice Global de Silhueta
(IGS), representando a média dos indices de silhueta (ROUSSEEUW, 1987) obtidos para
todos os objetos, foi adotado para avaliar a qualidade de agrupamento.

Para a amostra de curvas de carga ap0s a substituicdo de refrigerador (caso Il), ap6s a
convergéncia (Figura 11), ambos STAC e FCM reconheceram a existéncia de apenas um
grupo e padrbes semelhantes (Figura 14). Isso mostra que os perfis de demanda de energia
elétrica tornou-se mais semelhante apds a substituicdo de refrigeradores, indicando um

aumento na uniformidade entre os consumidores.
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Figura 13 — indices de Silhueta () e padrdes reconhecidos pelos métodos STAC e FCM sem curvas
atipicas na amostra (caso 1).
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Figura 14 - Padrdes reconhecidos pelos métodos STAC e FCM (caso Il).

Os objetos (séries temporais) em cada grupo foram transformados em uma Unica série
temporal, constituindo uma possivel trajetoria de um processo estocastico (ABDEL-AAL,
2006; SAINI e SONI, 2002). Neste caso, pode-se verificar as variacfes sazonais em cada
grupo por meio de analise de autocorrelacdo (BOX et al., 2008). A existéncia de dois niveis
de tendéncia nos padrbes reconhecidos (especialmente em relacdo ao caso Il) sugere neste
caso a aplicacdo da analise de autocorrelacdo (p(z)) nas defasagens (z) de primeira ordem da
série original, a fim de mitigar os efeitos ndo-estacionarios.
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A Figura 15 apresenta o correlograma associado ao grupo modal (0 nimero mais alto
das curvas de carga) do caso I. Somente o primeiro valor da autocorrelacdo é significativo
indicando que as variagGes sazonais sdo devidas a fatores aleatdrios, em outros termos,
possivelmente, o habito de uso (o abrir e fechar da porta do refrigerador) ndo favoreceu ao
aparecimento de variagdes sazonais porque a ineficiéncia dos refrigeradores antigos em
conservar a temperatura (motivadas, por exemplo, pelo ineficiente isolamento térmico das

portas dos refrigeradores) mascarou este efeito.

No caso Il (Figura 16) aparecem de maneira aperiodica valores significativos da
autocorrelacdo, ou seja, algumas autocorrelagdes ndo sucessivas sao significativas, indicando
que, o habito de uso pode ser monitorado pelo comportamento sazonal da curva de carga dos
refrigeradores, sobretudo, porque o isolamento térmico das portas dos refrigeradores foi
equalizado (todos os refrigeradores s&o novos e possuem a mesma tecnologia de operacéo). O
aumento das variacdes sazonais, também foi confirmado pela analise preliminar das curvas
(analise fatorial). Vale reiterar que, 0 aumento da sazonalidade é previsivel e coerente porque
0 novo refrigerador tem um isolamento térmico melhor e, portanto, o motor tem um

comportamento intermitente de funcionamento.

Fungéo de Autocorrelagdo Amostral

0.8

0.6

pled 0.4

0.2

-0.2

-0.4

-0.6

Figura 15 - Valores das autocorrelagfes (p(7)) das defasagens (7) de primeira ordem (grupo modal caso

).
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Figura 16 — Valores das autocorrelacdes (o(z)) das defasagens (z) de primeira ordem (grupo modal caso
I1).
Uma analise adicional consiste na verificacdo da distribuicdo dos fatores de carga nos grupos
reconhecidos. No caso | (Figura 13), o algoritmo do método STAC proporcionou grupos com
medianas dos fatores de carga proximas dos fatores de carga dos respectivos padrdes
reconhecidos (0,65, 0,75 e 0,95 pu para 0s grupos 3, 2 e 1, respectivamente - Figura 17). Isto
ndo se verifica nos resultados obtidos pelo método FCM, revelando uma inconsisténcia no
reconhecimento dos padrdes (curvas tipicas) neste caso. De acordo com o STAC (e também
FCM) a distribuigéo dos fatores de carga, no caso Il mostrou valores mais baixos (Figura 18).
Os motivos estdo relacionados aos mesmos fatores que aumentam a sazonalidade, ou seja,
novos refrigeradores fazem uso de tecnologia mais avangada, como um melhor isolamento

térmico e um motor com menor demanda energética.
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6 RECONHECIMENTO DE PADROES EM CURVAS DE CONSUMO
DO SETOR ELETRICO — CASO MULTIVARIADO

Este capitulo apresenta uma versdo estendida do STAC para reconhecimento de padrbes
de séries temporais multivariadas (STAC-M), ou seja, adequada para selecao, tipificacdo e
agrupamento de curvas de cargas e séeries temporais correlatas. O estudo de caso analisado
compreende um programa de eficiéncia energética realizado pela Companhia Elétrica de
Alagoas (Brasil) que envolveu, entre outras acdes, uma analise do impacto da substituicdo de
refrigeradores nas residéncias dos consumidores de baixa renda. Neste caso, 0 método é capaz
de reconhecer os padrbes de consumo de energia associado aos perfis dindmicos de
temperaturas externas e internas do refrigerador e também proporcionar uma forma
consistente para avaliar a eficacia do programa de eficiéncia energética. O item 6.2 apresenta
0 método e a métrica de validacdo adotada (ANUAR e ZAKARIA, 2010). O item 6.3
apresenta um estudo de caso e uma comparacdo do método desenvolvido com uma versao
modificada do método FCM capaz de tratar o problema de protétipo ndo pontual (FONTES et
al., 2012).

Conforme ja foi mencionado, as séries temporais de varidveis meteoroldgicas, as
temperaturas externas e internas, sdo as principais séries temporais que afetam ao
comportamento das curvas de carga de energia elétrica dos refrigeradores. A temperatura
externa interfere na eficiéncia térmica do equipamento, especialmente no que diz respeito ao
modo de uso (frequéncia de abertura da porta do refrigerador), o que contribui para 0s desvios
da temperatura interna ou de refrigeracdo (acondicionamento). O sistema de controle da
temperatura no interior do refrigerador possui um sensor, 0 termostato, que mede a
temperatura no interior e a compara com limites preestabelecidos. Se a temperatura estiver
abaixo do limite minimo aceitavel, o motor do compressor é desligado, caso contrario, o
motor é ligado até que a temperatura atinja o limite minimo. Por sua vez, o isolamento
térmico do refrigerador melhora a capacidade de manutengdo da temperatura interna por um
periodo maior. Por isso, a incorporacdo destas varidveis oferece a possibilidade de uma
andlise de agrupamento e reconhecimento de padrées mais amplo, uma melhor avaliacdo dos
ganhos obtidos e do programa de eficiéncia implementado. Assim, um padrdo observavel de
interesse estratégico do presente estudo é o consumo de energia dos refrigeradores (GELLER
et al, 1998; GOLDMAN et al., 2005).
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6.1 O METODO STAC-M

O método STAC-M realiza a sele¢do, tipificacdo (reconhecimento de padrdes) e
agrupamento de séries temporais multivariadas (Clustering and Pattern recognition of
Multivariate time series - CPT-M), baseando-se também numa extracdo sistemaética de
caracteristicas dos objetos que exige um procedimento diferenciado na sua analise de dados
(FERREIRA et al., 2015).

A versdo multivariada do método STAC (STAC-M) é capaz de reconhecer padrbes de
consumo de energia associado aos perfis dinamicos de temperaturas externa e interna dos
refrigeradores, proporcionando uma forma de avaliagdo das interagOes existentes entre estas
variaveis. Nesta versao, cada objeto constituido por uma STM é composto por trés variaveis
(trés séries de tempo), ou seja, o0 consumo de energia (representados por curvas de carga),
temperatura ambiente e temperatura de refrigeracdo, e as séries temporais de cada objeto sdo
normalizadas no intervalo [0, 1] dividindo as medicGes horérias pelo valor do pico. As
Figuras 19-20 apresentam exemplos de objetos (curvas de carga em conjunto com cada uma
das temperaturas) extraidos das amostras associadas a refrigeradores antigos (em condicdes

subnormais de uso) e refrigeradores novos (com as mesmas especificacdes técnicas).

OBJETOi-CASO | OBJETO j-CASO |
150 40 100 40
80
100 30 6 30
W 20 °oC w 20 °C
50 40
10 20 10
0 - 0 0 0
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 12345678 9101112131415161718192021222324
t(h) t(h)
e POtENCIa elétrica e POtENCIa €létrica
Temperatura de refrigeracéo ( °C) Temperatura de refrigeracéo ( °C)
e Temperatura externa (°C) e Temperatura externa (°C)

Figura 19 — Exemplos de objetos (séries temporais) — refrigeradores antigos.
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OBJETO i - CASO Il OBJETOj-CASE Il
100 40 80 40
W 50 20 °C 60 30
w 40 20 °c
0 0 20 10
13 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 . R
T 12345678 9101112131415161718192021222324
t(h)

e POtENCIa €lérica

e POtENCIa elérica
e Temperatura de refrigeracéo ( °C)
e Temperatura externa (°C) e Temperatura externa (°C)

e Temperatura de refrigeracao ( °C)

Figura 20 — Exemplos de objetos (séries temporais) — refrigeradores novos.

O procedimento de agrupamento também oferece o reconhecimento de um padrao
(protétipo ou centro) para cada grupo. Cada padrdo compreende a um conjunto de trés séries
temporais (STM) que ndo esta associado a um equipamento especifico, mas sim a um
conjunto de refrigeradores (consumidores) representando, portanto, 0 comportamento térmico

e de consumo de energia elétrica deste grupo.

A Figura 21 apresenta o esquema geral do método STAC-M e na Figura 22 o
algoritmo do método STAC-M é apresentado.
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Figura 21 - Método do STAC-M.
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Figura 22 - Algoritmo do Método STAC-M — Versdo Multivariada.
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Quadro 6 — Testes estatisticos usados no método STAC-M.

STAC (Séries temporais univariadas)

STAC-M (Series temporais multivariadas)

Critério de Testes Critério de Testes
Pressupostos Pressupostos
Agrupamento estatisticos Agrupamento | estatisticos
e  Amostra aleatoria e Distribuico
Distribuicéo de independente conjunta da Teste de
frequéncia da Teste de o Frequéncia de classe frequéncia de | aderéncia
A mesma do método
demanda aderéncia Qui- menor que 5 series Qui-
L STAC
horaria quadrado [57] temporais quadrado
e  Distribuicdo uniforme dos
(Estagio 1) _ multivariadas | [58]
desvios entre os valores
(objetos)
observados e esperados
. Teste ¢ de
Selecdo Teste Qui-
Student’s para ; i
utilizando o P quadrado Linearidade
) verificar a ¢ Distribuicdo normal Correlagao
nivel de para verificar Normalidade multivariada
correlagdo canonica
correlagio entre ¢ e lgualdade entre os correlagio
entre duas - 5 | entre dois Homocedasticidade
as curvas de coeficientes de correlagéo candnica
amostras objetos. Auséncia de
cargas e Homocedasticidade entre dois
Independentes _ multicolinearidade
(Estagio 2). objetos [60]
[59]
Teste ¢ de
Student’s para Multivariate
) F-test
Selection by verificar a o analysis of Distribuicdo normal
e  Distribuicdo normal applied to
mean diferenca de variance multivariada
: e Igualdade entre médias multivariate
consumption médias entre g (MANOVA)
analysis of Igualdade entre vetores de

(Estagio 3)

duas amostras
Independentes

[59]

Homocedasticidade

between pairs

of objects.

variance [61]

médias

Analogamente ao STAC, o método proposto

incorpora varios critérios em

agrupamento e reconhecimento de padrdes em curvas de carga, ao contrario das abordagens

tradicionais que essencialmente usam o critério de distancia entre as curvas de carga
(FIGUEIREDO et al., 2005).
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O método STAC-M também compreende duas fases e na primeira realiza o
reconhecimento de padrdes através de sucessivas iteracdes de toda a amostra (54
refrigeradores velhos com alto consumo de energia elétrica - caso | e 54 refrigeradores novos,

com um consumo mais econdémico - caso 11).

A primeira iteracdo da primeira fase executa o agrupamento de objetos constituidos
por trés séries de tempo, quais sejam, curvas de cargas, temperaturas internas e externas dos
refrigeradores. A primeira fase é repetida sucessivamente, a fim de verificar a eventual
semelhanca entre alguns dos padrdes de objetos (mediana de cada uma das variaveis dentro

do grupo).

Dessa forma, no final da primeira fase (ap6s convergéncia), padrées ou tipos sdo
reconhecidos para cada grupo, ou seja, esta primeira fase é concluida quando existe uma
convergéncia no namero de padrdes. A convergéncia € sempre assegurada, porque, assim
como no método STAC, ndo é admitida a ocorréncia de grupos contendo apenas um objeto

até que o indice geral de silhueta sature ou assuma valor igual a um.

Assim, o numero de padrdes é um resultado do proprio método evitando a necessidade
de uma estimativa inicial. Enquanto que na segunda fase do método STAC-M (Figura 22) os
objetos da amostra original estdo associados a um dos protétipos ndo pontual (padréo)
reconhecidos na primeira fase, usando um procedimento de agrupamento ndo hierarquico.
Cada objeto (matriz com trés colunas) é representado pela sua primeira componente principal

(o suficiente para capturar pelo menos 70% da variabilidade dos dados).

Em seguida, o0 mesmo é associado com o padrdo mais semelhante (menor distancia
Euclidiana), favorecendo uma particdo nitida de grupos com caracteristicas parecidas entre
seus objetos (BEZDEK et al., 2005). Se apenas uma componente principal néo é capaz de
capturar pelo menos 70% da variabilidade dos dados, a analise de similaridade deve
considerar mais do que uma componente principal e uma métrica de similaridade adequada
para as séries temporais multivariadas deve ser empregada tal como o SPCA (Anélise de
Similaridade das Componentes Principais) (Eq. (86)) (YANG e SHAHABI, 2004; LI e WEN,
2014, DOBOS e ABONYI, 2012).

Portanto, a segunda fase define os grupos finais associando cada objeto da amostra

original a um dos padrdes reconhecidos na primeira fase através de uma matriz de
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dissimilaridade, obtida a partir do emprego do SPCA. A fim de se ter um melhor

entendimento do STAC-M, cada uma destas fases serdo mais detalhadas a seguir.

Especificamente, os quatro estagios da primeira fase sao realizados utilizando testes de
hipdteses estatisticas multivariadas e métricas de distancias de acordo com o0s objetivos
pretendidos. A fim de permitir uma melhor compreensdo dos quatros estagios, uma
apresentacdo grafica (Figura 23) e feita baseando-se apenas em séries temporais univariadas
(curvas de carga) utilizadas no reconhecimento de padrées do método STAC. A extensdo para
o método STAC-M ¢é realizada através da utilizacdo do teste estatistico correspondente a
abordagem multivariada (QUADRO 6).
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Figura 23 — Primeira fase do método STAC — Ilustragdo considerando o caso univariado.

Reportando-se mais uma vez a explicagdo para versdo univaridvel (método STAC), a
Figura 23 reitera que, no primeiro estagio, uma distribuicdo de frequéncia, considerando uma
sequéncia finita de intervalos de valores de consumo de energia para cada curva de carga, esta

representada por meio de um histograma.

A similaridade entre os histogramas é verificada através do teste do qui-quadrado
(QUADRO 6) e duas curvas de carga (objetos) podem ser agrupadas ou ndo. No segundo

estagio, sdo obtidos os coeficientes de correlagdes binarias entre as curvas de carga que
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pertencem ao mesmo conjunto reconhecido na primeira fase. A semelhanga entre esses
coeficientes sdo verificados através do teste ¢ de Student € novos grupos sao reconhecidos de

forma hierarquica.

No terceiro estagio, o grau de similaridade entre as médias aritméticas das curvas de
carga que pertencem ao mesmo conjunto reconhecido no estagio anterior € verificado também
pelo teste ¢ de Student. Finalmente, no quarto estdgio, os rétulos (periodos de tempo
estratificados em horas) dos dados dos grupos reconhecidos no terceiro estagio sdo
substituidos pelas suas componentes principais e estes componentes apresentam um

comportamento temporal resultante das forgas sazonais intrinsecas aos dados.

Por conseguinte, novos grupos poderdo ser obtidos com a aplicacdo do Método de
Agrupamento Subtrativo (CHIU, 1994), pois um novo mapeamento das proximidades entre 0s
objetos é estabelecido. Especificamente, neste ultimo estagio, o procedimento de geracdo das
novas variaveis € obtido através da aplicacdo do método PCA e, conforme ja foi dito, baseia-
se na derivacdo de uma matriz variancia-covariancia de amostra inicial de varidveis originais

que ¢ transformada em uma nova amostra de variaveis nao correlacionadas.

Em outros termos, essas novas variaveis sdo combinacGes lineares das variaveis
originais e sdo hierarquizadas em ordem decrescente de importancia quanto a variancia
presente na amostra. Com isso, a primeira componente principal é a combinacdo linear
normalizada com variancia maxima (LI e WEN, 2014). Uma matriz de dados YeR"™ (v
linhas ou objetos e w as variaveis ou rétulos dos objetos) pode ser representada da seguinte

forma:

Y=t,xp +t,xp, +...+1_ xp. +E (85)

onde 7 € um vetor de escores (z;,eR"), p; € um componente principal, (p; eR") e E é a matriz
de residuos (MITSA, 2010; DENG et al., 2013). Portanto, 0 método PCA reduz o conjunto
original de variaveis para 7 componentes principais e 0s pequenos desvios sao representados
por uma matriz residual (£) (LI e WEN, 2014). O quarto estagio (Figura 20) compreende uma
quantificacdo multivariada de dissimilaridade entre os objetos gerados no terceiro estagio de
acordo com 0s seus comportamentos sazonais.

Retomando a discussdo para o0 método STAC-M, vale dizer que o procedimento dos

trés primeiros estagios da primeira fase do método STAC também foi adotado utilizando os
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testes estatisticos correspondentes a abordagem multivariada. O Quadro 6 apresenta 0s
critérios considerados na analise de similaridade realizada, em cada estagio da primeira fase,
juntamente com os testes estatisticos aplicados. Na primeira iteracdo, os grupos sdo formados
com base na similaridade entre os objetos. Apds a primeira iteracdo, o método pressupde que
as medianas das trés séries temporais (prot6tipos ndo pontuais) de cada grupo mantenham as
suas proprias caracteristicas e 0s mesmos testes sao aplicados considerando sucessivamente as
medianas. A existéncia de uma similaridade entre as medianas de acordo com os testes
estatisticos aplicados (QUADRO 6) implica na unido de padrGes e novos grupos podem ser
obtidos.

No que tange o quarto estagio, o procedimento em questdo sofreu uma modificacéo
que exige uma explicacdo a parte. No método STAC-M o quarto estagio foi sequenciado em
quatro subestagios (Figura 24). O primeiro subestagio inclui a reducdo de dimensdes de trés
séries temporais para duas componentes principais (o suficiente para capturar pelo menos
95% da variabilidade dos dados de amostra) associados a cada objeto. Estas componentes
principais sdo derivadas a partir das varidveis originais (consumo de energia, temperaturas
externa e interna do refrigerador), através da decomposicdo da matriz de covariancia das
variaveis originais em duas matrizes (uma com autovalores dispostos em ordem de impacto
decrescente e a outra com 0s respectivos autovetores ou componentes principais (YANG e
SHAHABI 2004). No segundo subestagio, a semelhanca entre cada par de objetos é obtida
através da PCA adotando a métrica de similaridade SPCA (SINGHAL e SEBORG, 2005). O
indice SPCA é uma métrica de distancia que se aplica a séries multivariadas baseadas também
em PCA. O indice SPCA é capaz de quantificar a similaridade entre grupos de series
temporais através da comparacdo de seus componentes principais, ou seja, através do calculo
do angulo entre os autovetores (Eg. (86)).

2 2 (86)
SPCA,, =14 cos0),
Jj=1 =l

Hjié 0 angulo formado entre o "/ componente principal do "p”" objeto e o """ componente

principal do "¢ objeto(».q =1....,7). SPCA,, € uma medida de similaridade entre os objetos

p € g. Considerando uma amostra com n objetos os indices binarios (SPCA,,) irdéo compor
uma matriz quadrada de ordem ». Por uma questdo de clareza, a Figura 24 apresenta a matriz
SPCA com valores hipotéticos. No terceiro subestidgio, uma escala de representacdo
multidimensional (MDS), com base na matriz de dissimilaridade (D) é obtida (BECAVIN et
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al., 2011). A matriz de dissimilaridade (D) € composta das métricas de dissimilaridade entre
cada par de objetos (D,,):

D,,=1-SPCA4,, (87)

Esta analise comeca com a seguinte transformacdo em cada elemento da matriz de

dissimilaridade:

K,,=(-y2)(DZ,~ D2 - D% + D?) (88)
onde
N 89
D’ =%"Di,In. (%)
=1
. (90)
D*=%"D2 In.
>
; (91)

D..ZZZZHZDEW/"'

p=lq=1

Isto resulta em uma matriz K (nxn) que pode ser decomposta de acordo com g =y . A.J7. As
colunas de V (nxn) sdo os correspondentes autovetores da matriz K e A é uma matriz diagonal
(nxn) com os correspondentes autovalores. Os dois autovetores associados aos maiores
autovalores sdo usados como eixo ortogonal no escalonamento multidimensional
(Multidimensional Scaling - MDS). A distancia entre 0s pontos na representacdo de
escalonamento multidimensional (Figura 24 — subestagio 3) fornece o nivel de dissimilaridade
entre os objetos originais na amostra (BECAVIN et al., 2011). Como resultado, 0 MDS
permite uma visualizagdo de objetos de series temporais multivariadas num plano
bidimensional. No quarto estdgio um Método de Agrupamento Subtrativo (CHIU, 1994) é
aplicado aos pontos apresentados na representacdo MDS (Figura 24 — subestagio 4) e novos

grupos podem ser obtidos com este novo mapeamento das proximidades entre 0s objetos.

Na segunda fase do método STAC-M (Figura 22) os objetos da amostra original sdo
associados a um dos prototipos ndo pontual (objetos padrdes) reconhecidos na primeira fase,
usando uma abordagem de algoritmo de agrupamento ndo hierarquico, onde € adotado a
métrica de distancia Euclidiana e o método de formacdo de grupo da menor distancia. A
diferencga deste processo em relacdo ao processo da segunda fase do método STAC (versdo

univariavel) é que cada objeto (trés séries temporais) pode ser representado por um unico
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vetor (componente principal associado ao maior autovalor) e a distancia Euclidiana é
calculada entre a componente principal de um objeto original e a componente principal de um

objeto padréo.

Também foi adotado o indice Global de Silhueta (/GS) para avaliar a qualidade de

agrupamento adaptado para séries temporais multivariadas (Eq. (76)).
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Figura 24 — O quarto estagio da primeira fase do método STAC-M.
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6.2 ESTUDO DE CASO E RESULTADOS

O programa de eficiéncia energética que originou as séries temporais multivariadas
coletadas envolveu essencialmente a substituicdo de 5.000 refrigeradores antigos por novos
em comunidades de baixa renda. O procedimento de amostragem foi realizado com base na
determinacdo do tamanho da amostra para estimar a média (ZHANG et al., 2004). Uma
amostra de 54 refrigeradores antigos com alto consumo de energia elétrica (caso I, consumo
médio de 35 kWh - Figura 25) e outra de 54 novos refrigeradores (caso Il, consumo médio de
18 kWh - Figura 26) estavam disponiveis. O tamanho da amostra (54 consumidores em
ambos os casos | e Il) apresentou um erro de 8,7% e 6,0% para os casos | e Il
respectivamente, e os niveis de confianca de 94,3% e 94,3% na predicdo do parametro de
populagéo. O International Performance Measurement & Verification Protocol (EVO, 2007)
recomenda uma margem de erro de até aproximadamente 10%. Além disso, a populacdo-alvo
(5000 casas) compreende um subconjunto da classe de consumidores (consumidores de baixa
renda) residenciais o que implica em uma menor variabilidade no comportamento sazonal do
consumo. Neste sentido a variabilidade da populacéo no caso Il tende a ser ainda menor, pois
a substituicdo dos refrigeradores (todos com as mesmas especificacdes técnicas) contribui

para a homogeneizacao dos perfis de consumo.
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Figura 25 — Séries temporais referentes aos refrigeradores antes das trocas — caso I.
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Figura 26 — Séries temporais referentes aos refrigeradores depois das trocas — caso I1.

Inicialmente, os dados foram analisados para identificar e eliminar objetos atipicos.
Este procedimento compreende a decomposi¢cdo da amostra original (conjunto de dados)
através de PCA (DAIGO, 2005) em uma amostra constituida de um ndmero seletivo de
combinacBes lineares (fatores) das variaveis originais. Esta decomposicdo foi capaz de
descrever as principais variagdes no conjunto de dados, fornecendo a identificacdo e

eliminacdo de objetos atipicos a partir da amostra original.

Com base nas amostras originais de cada caso (54 objetos e cada uma com 24
medicOes para cada variavel, isto €, de curva de carga, temperaturas interna e externa), uma
matriz de dados Ye®R™?*’* foi decomposta de acordo com a Eq. (86) e as amostras originais
foram reduzidas para 4 (caso 1) e 6 (caso Il) fatores que consideram em cada caso, a descri¢cao
de, pelo menos, 50% da variabilidade nos dados. As Figuras 27-28 mostram a distribuicdo dos
escores fatoriais para os casos | e 1l. Conforme ja foi mencionado, os pontos identificados no
box-plots pelo sinal "+" sugerem objetos atipicos. Estes sinais (+) podem identificar mais de
uma vez a atipicidade de um mesmo objeto, por isso, 0 niUmero de sinais (+), em geral, supera
0 nimero de objetos na amostra. Isto € devido ao fato que box-plots distintos podem
identificar como atipico 0 mesmo objeto, provocando assim o aparecimento repetitivo do sinal
“+”, Portanto, os escores fatoriais foram uteis para a identificacdo de objetos atipicos de
acordo com uma abordagem multivariada. Esta analise permitiu a exclusdo de trés objetos
atipicos no caso | e 20 objetos atipicos no caso Il. O aumento no nimero de fatores (nUmero

de box-plots) no caso |l estd associado a uma maior variagdo sazonal causada pela demanda
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de energia mais baixa dos motores dos novos refrigeradores (tal como sera mostrado mais
adiante). Mesmo com a remoc&o de objetos atipicos estes erros aumentaram para 9,0% e 7,5%

nos casos | e I1, respectivamente.
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Figura 27 — Distribuigéo dos escores de cada fator (caso I).
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Figura 28 — Distribuigdo dos escores de cada fator (caso I1).

Os resultados obtidos usando o método STAC-M foram comparados com o FCM (Eq.
(61)). Neste caso, a formulacédo basica do algoritmo FCM (BEZDEK et al. 2005), apropriado
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para um problema de prot6tipo pontual, teve de ser alterada, a fim de utilizar o SPCA4 em vez
da métrica Euclidiana e um novo método de formulacdo para a FCM foi adotado (FONTES et
al., 2012). Mesmo com esta versdao modificada para aplicacdo em problemas de proto6tipos ndo
pontual, apenas um parametro de ajuste do problema de otimizacao foi considerado (grau de
fuzzificagédo da particdo, m>1). Este parametro foi definido igual a 2 de acordo com o que ¢
sugerido na literatura (BEZDEK et al., 2005; HOPNNER et al., 2000).

A aplicacdo do método STAC-M em ambos os casos foi capaz de reconhecer a
existéncia de dois grupos e dois padrdes. Apos as convergéncias (Figuras 29-30), o indice
Global de Silhueta (/GS) obtido pelo método STAC-M no caso | (/GS = 0,19) e no caso Il
(IGS = 0,46) e os indices obtidos pelo método FCM (caso |, IGS = - 0,12 e caso I, IGS =
0,21) sugerem que este Ultimo método apresentou, em ambos o0s casos, uma qualidade inferior
ao STAC-M (Figuras 31-32). Além disso, os padrBes reconhecidos pelo método FCM
poderiam ser convertidos em um Unico padrdo em ambos os casos | e Il. Isso pode ser
verificado por meio das Figuras 33-36 que apresentam, para cada grupo, o grafico de paridade
com o0s dois componentes principais associados a cada objeto e também para o padrdo
reconhecido (escalonamento multidimensional). A proximidade entre as componentes
principais dos padrbes reconhecidos pelo método FCM sugere que o STAC-M foi capaz de
identificar os grupos mais heterogéneos. A disposicdo das componentes principais em ambos

0s casos também evidencia a melhor qualidade de agrupamento obtido pelo método STAC-M.
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Figura 29 — Evolugéo dos indices Globais de Silhuetas (/GS) das iteragdes do método STAC-M (caso I)
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Figura 32— Indice de silhueta obtidos dos métodos STAC-M e FCM (case 11).
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Figura 36 - Objetos e padrdes obtidos pelo método FCM (case Il).

As Figuras 3136 apresentam uma comparacao entre os resultados obtidos a partir de
métodos STAC-M e FCM considerando diferentes critérios de validacdo associados a

qualidade de agrupamento.

Nas Figuras 31-32 a qualidade de agrupamento, de acordo com as caracteristicas de
coesdo e separagdo dos grupos, é analisada através da distribuicdo do indice silhueta de todos
0s objetos em cada grupo reconhecido. Os resultados STAC-M para caso | (Figura 31-a)
mostram que o grupo 1 tem cerca de 33% dos objetos com indices de silhueta negativos e o

grupo 2 (quantidade de objetos menor que a metade do nimero de objetos do primeiro grupo)
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ndo apresenta indices silhueta negativos. Além disso, resultados do FCM para o caso | (Figura
31-b) mostram que o grupo 1 tem cerca de 90% dos objetos com indices de silhueta
negativos. No caso Il, o grupo 1 (Figura 32-a), reconhecido pelo STAC-M ndo apresenta
indices silhueta negativos. Os resultados obtidos com FCM para o caso Il mostram que o
método STAC-M apresentou tendéncia a uma particdo mais equilibrada em relacdo ao
numero de objetos (STAC-M, 29 e 25, FCM, 38 e 16).

Adotando uma abordagem semelhante ao que foi realizado na identificacdo de valores

atipicos, a matriz de dados Ye®R™*”?

(54 objetos associados a trés variaveis de séries
temporais de 24 periodos de horas) foi decomposta em uma matriz de dados We®R **?
constituida de duas componentes principais. As Figuras 33-36 apresentam os graficos de
paridade considerando as duas componentes principais referentes a matriz de objetos e aos
respectivos padrbes reconhecidos. Esta é também uma maneira de analisar a coesdo de cada

grupo e o nivel de sobreposicdo entre 0s respectivos objetos.

No sentido de tornar mais consiste a analise comparativa entre os métodos STAC-M e

FCM, calculou-se o inverso do coeficiente de desempenho (COP™), utilizado para quantificar

T,-T,

a eficiéncia térmica através da relacdo (T, e Tysdo as temperaturas externa e interna

s
do refrigerador). Sabe-se que a analise do COP™ é mais adequada para o setor elétrico quando
se lida com equipamento de arrefecimento, particularmente nos problemas que envolvem as
temperaturas do refrigerador (interna e externa) (STOECKER, 1998; VINE, 2005).

Com base nos padrdes (séries temporais) reconhecidos para cada variavel (curvas de
carga, temperatura interna e temperatura externa), as Figuras 37-38 apresentam uma analise
conjunta envolvendo as eficiéncias térmicas e de energia (a primeira quantificada pela COP”
e a segunda quantificada pela carga) dos refrigeradores para os casos | e Il. O perfil diario da
temperatura externa (7,) na regido analisada em conjunto com a adog&o de um ponto de ajuste
para a temperatura interna (7;) estabelece um perfil tipico para o COP”', em ambos 0s casos.
Ambos 0s métodos (FCM e STAC-M) mostram um maior consumo de energia (menor
eficiéncia energeética), antes da substituicdo dos refrigeradores (caso 1), a fim de garantir o
perfil de eficiéncia térmica (praticamente 0 mesmo nos casos | e Il). Este resultado atesta o

sucesso do programa de eficiéncia energética.
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No caso |, em particular, o0 método STAC-M (Figura 37) foi capaz de reconhecer dois
padrdes (ambos associados a demanda e a0 COP™), que foram mais distintas umas das outras
do que no método FCM, evidencia a capacidade de STAC- M para reconhecer pequenas
diferencas em perfis de consumo. Mais especificamente, os padrdes de COP” obtidos pelo
método STAC-M séo diferentes durante a tarde, enquanto que o método FCM ndo identifica
esta diferenca. Por outro lado, a proximidade entre os padrbes reconhecidos no caso I,
destaca, conforme esperado, a uniformidade no comportamento de consumo devido a
substituicdo do refrigerador antigo por um novo. Mesmo neste caso, 0 STAC-M foi capaz de

reconhecer dois padrfes de consumo que mostram pequenas diferengas entre estes.
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Figura 37 — Padrdes da eficié......".. motor e da demanda (caso I).
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Figura 38 — Padrdes da eficiéncia do motor e da demanda (caso Il).

Os resultados mostram que o método STAC-M foi capaz de identificar uma maior
diversidade de padrdes de demanda e pode ser usado como uma potencial ferramenta para
melhorar a tomada de decisao através de uma melhor classificacdo dos perfis de consumidores

heterogéneos.

As Figuras 39-40 apresentam uma analise conjunta da sazonalidade, considerando
apenas o grupo modal (grupo com o maior nimero de objetos) em cada caso. Cada objeto no
grupo foi transformado em um Unico vetor representado por uma componente principal. Cada
componente principal € uma série temporal que realiza uma possivel trajetoria de um espaco

amostral, gerado por um processo estocastico (ABDEL-AAL, 2006).

A analise da sazonalidade no grupo pode ser realizada através da andlise de
autocorrelacdo do conjunto desses componentes principais (SAINI, 2002). A existéncia de
pontos de inflexdes nas tendéncias dos padrBes reconhecidos (Figuras 37-38) sugere a
aplicacdo da analise de autocorrelacdo nas diferencas de primeira ordem sobre estas
componentes principais a fim de atenuar os efeitos ndo-estacionarios (AGGARWAL, 2009).
Os primeiros picos nas Figuras 39-40 sdo associados as condi¢fes ndo estacionérias e
mostram alta autocorrelacdo que diminui ao longo do tempo atingindo niveis associados com

condicdes de estado estacionario.

Nessas condigdes o0s picos ocorrem de forma intermitente (ndo consecutivas),
mostrando o comportamento sazonal da série temporal analisada. De acordo com a Figura 39

ha picos sazonais de ordem de defasagem igual a 5 (inicio da manhd) e 17 (final da tarde),
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entre outros, que indicam mudancas no nivel de consumo. Isso coincide com o pico sazonal
do sistema elétrico brasileiro, possivelmente associado a habitos de consumo, o0 que sugere a

necessidade de a¢6es para melhorar o perfil da demanda.

A Figura 40 (caso Il) apresenta um maior numero de picos, devido a maior frequéncia
de desligamento do motor. Isto é consistente porque o0 novo refrigerador tem
significativamente um melhor isolamento térmico, resultando num menor consumo de energia

do motor (também atestada pela Figura 38).

Funcéo de Autocorrelagédo Amostral
1 T T

0.5

p(7)

Figura 39 — Valores das autocorrelac@es (o(z)) das defasagens (z) de primeira ordem (grupo modal - caso

).

Funcao de Autocorrelacdo Amostral
1 T T

0.5

(7

05 | | |
0

Figura 40 — Valores das autocorrelacBes (o(z)) das defasagens (z) de primeira ordem (grupo modal - caso

).
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O processo de tomada de decisdo no contexto do caso em estudo estd associado a
avaliacdo do programa de eficiéncia energética realizada pela companhia energética. Esta
avaliacdo, por sua vez, pode ser realizada através de um procedimento de ajuste dos padrdes
reconhecidos através de modelos empiricos a fim de estimar o ganho efetivo obtido pela

substituicdo do equipamento.

O padréo (série temporal multivariada) reconhecida com o equipamento antigo (caso |,
antes da substituicdo dos refrigeradores) pode ser aproximado por um modelo dindmico no
qual o consumo de energia (saida) é uma funcdo do coeficiente de performance (COP™), ou

seja, 0 consumo de energia € um efeito da eficiéncia térmica do equipamento.

A Figura 38 apresenta um cenario para 0 consumo padrdo associado ao grupo modal
do caso | (refrigeradores antigos), considerando os mesmos coeficientes de performance
(COP™) (mesma condicdo de eficiéncia térmica) do padréo associado ao grupo modal do caso

Il (refrigeradores novos).

De acordo com o IPMVP (EVO, 2007), a linha de base (consumo ajustado) é uma
referéncia Gtil para representar o padrdo do grupo modal (reconhecido com base nas curvas de
carga originais) e a linha de base ajustada (consumo previsto) fornece uma compara¢do com o
padrdo de perfil de consumo ap0s a substituicdo dos refrigeradores, viabilizando uma

avaliacdo objetiva do programa de eficiéncia energética.

Esta analise também suporta os processos de tomada de decisdo ao nivel da gestéo,
contribuindo (ou n&do) para expandir e consolidar o programa visando incluir outros
consumidores. Além disso, 0 ganho ou a economia de energia pode ser Gtil na tomada de
decisdo em relagdo ao adiamento de gastos futuros relacionados com a expanséo da oferta de
energia considerando geracdo, transmissdo e distribuicdo. Os programas de economia de

energia tambem sdo importantes para a obtencdo de subsidios do governo (ANEEL, 2008).
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Figura 41 — Consumo padrao / Consumo ajustado (Grupo modal - Caso | e grupo modal - Caso I1) e
Consumo previsto refrigeradores antigos com base nas condigdes térmicas do Caso Il.

O consumo previsto apresentado na Figura 38 foi calculado conforme um modelo
Autoregressive Exogenous - ARX (autoregressivo com entrada exdgena) (BOX et al., 2008;
SADAEI et al., 2014; KRISTIANSEN, 2014; XIONG e BAO, 2014), de acordo com a Eq.
(92). O procedimento de identificacdo também compreendeu uma pré-filtragem dos dados a

fim de reconstruir o sinal com suavizacao de ruido adequado.

A@)y(0) = B@hu(k) + (k) (92)
sendo,

Aq)=l-aq ™~ ~a,q " (93)
B(q)=byg " +..4b, q"; (94)

-1
) ‘ulk)=u(k-1 - ] )
e ¢! é o operador de defasagem (q u( ) u( )) v (k) é ruido branco, u é a entrada, y é
o0 sinal de saida, & é o instante de tempo e n é a ordem de defasagem. Neste trabalho o melhor

. . n=n =1
ajuste foi alcancado com "> v .

(1-g™)-coP™(k)=q™ PC(k)+v(k) (95)
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onde PC é a entrada (consumo de energia).

Com base nos resultados e no procedimento de amostragem, a reducdo esperada no
consumo de eletricidade fornecida pelo programa de eficiéncia energética realizado pela
Companhia Energética de Alagoas (Brasil) seria em torno de 56%, o que representa um ganho
de 250000,00 kwWh, considerando o total da populacdo analisada (cinco mil consumidores

residenciais).
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7 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um método que incorpora dois algoritmos capazes de
reconhecer padrbes de séries discretas observadas em instantes igualmente espacados, um
aplicavel a séries temporais univariadas e outro aplicavel a séries temporais multivariadas. Os
dados estdo relacionados aos programas de eficiéncia energética implementados por duas
empresas distribuidoras de energia elétrica, e em ambos 0s casos, a substituicdo de

refrigeradores se referiu as residéncias de consumidores de baixa renda das distribuidoras.

Como referéncia comparativa, tanto para a versdo univariada quanto para a versao
multivariada, foi utilizado o algoritmo FCM (Fuzzy C-Means), sendo que, para a versao
multivariada, foi adotada uma versdo modificada do FCM baseada em uma métrica de
similaridade que utiliza componentes principais (Similarity Principal Componente Analysis —
SPCA).

O novo método proposto contribui para uma compreensao mais proficuados habitos de
uso do refrigerador. Os modelos concebidos permitiram uma melhor e mais confiavel

caracterizacdo dos perfis tipicos de consumo do refrigerador.

Esta ferramenta pode orientar a politica de aporte de recursos e a gestdo da operacdo
no combate ao desperdicio de energia. Do ponto de vista da modelagem matematica, este
trabalho apresentou um método de reconhecimento de padrdes de séries temporais usando um
método agrupamento que incorpora um conjunto de métricas geométricas e estatisticas de
distancias entre séries temporais uni e multivariadas. O objeto de pesquisa foram os dados de
medicOes do programa de eficiéncia energética voltado para a substituicdo dos refrigeradores
antigos, em condigdes de uso subnormais, por refrigeradores novos de consumidores de baixa
renda de areas pertencentes aos estados do Maranhdo e Alagoas. Este programa é uma
iniciativa do governo federal, o qual desde 2009 estabeleceu a meta da troca de 10 milhdes de
refrigeradores antigos em todo o pais. O novo método foi proposto em duas versdes: uma
realizou o reconhecimento de padrdes temporais univariaveis visando a selecéo, tipificacédo e
agrupamento de curvas de cargas de refrigeradores de unidades consumidoras do estado de
Maranhdo; a outra fez o reconhecimento de padrGes de séries temporais multivariadas visando
a selecéo, tipificacdo e agrupamento de curvas de cargas juntamente com as temperaturas

externas e internas dos refrigeradores de unidades consumidoras do estado de Alagoas.
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Na primeira versdo, 0 método (STAC) reconheceu uma maior diversidade dos padroes
de demanda horéria de energia elétrica, apresentando-se como uma ferramenta potencial para
a melhoria do processo de tomada de decisao através de uma melhor tipificacdo dos perfis de
consumidores heterogéneos no setor de energia elétrica. Os resultados também demonstraram
a sua superioridade em relacdo ao método ndo-hierarquico tradicional Fuzzy C-Means (FCM)
quanto a auto-definicdo do nimero 6timo de grupos a ser reconhecidos, qualidade de coesdo e

separacdo dos grupos.

Este novo método de selecdo, tipificacdo, e agrupamento univariado de curvas de
carga (STAC) extraiu caracteristicas baseadas em indicadores que favorecem a um melhor
conhecimento dos habitos de consumo da energia elétrica. O método STAC foi capaz de
identificar uma maior diversidade nos padrbes de demanda e também representa uma
ferramenta potencial para a melhoria do processo de tomada de decisdo através de uma
melhor classificacdo dos perfis de consumidores heterogéneos no setor de energia elétrica.
Vale destacar que este método é adequado para dados numéricos e sua aderéncia ao setor
elétrico o torna uma ferramenta potencial para aplicacdes nesta area. Os resultados
demonstram o seu bom desempenho no reconhecimento de padrdes em amostras com dados
heterogéneos (situacdo comum no setor elétrico). Ao contrario dos modelos c-means de

agrupamento, o numero de grupos é também um resultado obtido pelo método STAC.

O caso estudado analisou um programa de eficiéncia energética realizado pela
Companhia Energética do Maranhdo (CEMAR - Brasil), que analisou o impacto da
substituicdo de 5250 refrigeradores velhos por novos para os consumidores de baixa renda.
Vale reiterar que, o conceito de eficiéncia energetica adotado nesta situagéo, de acordo com a
(ASHRAE, 2002), foi o montante de energia final economizado para realizar o servico
energético ofertado (frio). Os resultados obtidos pelo algoritmo do método STAC, em
comparagdo com um algoritmo bem conhecido de agrupamento (FCM), revelam a viabilidade
e o0 potencial no reconhecimento de padrfes e na geracdo de conclusdes coerentes com a
realidade do setor de energia elétrica. Isso apoia a implementacdo de acGes de eficiéncia
baseados em caracteristicas reais dentro do mercado consumidor e também pode apoiar a

tomada de decisGes ao nivel da gestéo.

Por sua vez a adaptacdo para o caso multivariado (método STAC-M) foi também
capaz de identificar uma maior diversidade de padrdes, mostrando o potencial deste método
no melhor reconhecimento de padrdes de consumo, considerando o efeito de outras variaveis
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simultaneamente. Os resultados foram comparados com o FCM modificado para agrupamento
de séries temporais multivariadas e também foi constatada a superioridade do STAC-M,
considerando os mesmos critérios adotados na comparacao de desempenho do STAC. O
método proposto incorpora varios métricas de distancias de objetos, aumentando o poder de
reconhecimento de padrdes das curvas de carga, ao contrario das abordagens tradicionais que

essencialmente se baseiam em uma Unica métrica de distancia entre os objetos.

Neste aspecto, 0 novo método faz a selecdo, tipificacdo e agrupamento de curvas de
cargas e séries temporais multivariadas correlatas (STAC-M) adequadas para o setor de
energia elétrica, e em especial, a analise de perfis de consumo associados com o0s
equipamentos de refrigeracdo. O algoritmo é apropriado para dados sem rotulo e compreende
quatro etapas que extraem caracteristicas essenciais da série temporal multivariada de
usuarios residenciais, com énfase no perfil sazonal e temporal, entre outros. Os resultados
demonstraram o seu bom desempenho no reconhecimento de padrdes em amostras com dados
heterogéneos (situacdo comum no setor de energia elétrica). Ao contrario dos processos de
tipificacdo dos modelos de agrupamento c-means, 0 nimero de grupos é também um
resultado obtido pelo método STAC-M.

O método STAC-M foi capaz de reconhecer diferentes grupos usando varios critérios
para o reconhecimento de padrdes que sdo dificeis de identificar utilizando métodos
tradicionais, e a qualidade de agrupamento considera os niveis de coeséo e de separacdo entre
0s grupos. A abordagem de multiplos critérios também contribui para o reconhecimento de
sazonalidades na serie temporal que é util para a identificacdo de modelos de previsdo para
apoiar a tomada de decisdo relacionada com a implementacdo de programas de eficiéncia
energeética. Por outro lado, a segunda fase do método STAC-M compreende a formacdo de

grupos através de apenas um critério geometrico (distancia).

O caso estudado se referiu a um programa de eficiéncia energética realizado pela
Companhia Energética de Alagoas (CEAL-Brasil), que analisou o impacto da substituicdo de
5000 refrigeradores antigos por novos para os consumidores de baixa renda. Os resultados
obtidos pela STAC-M, em comparagdo com um metodo bem conhecido de agrupamento
(Fuzzy C-Means, FCM), revelam a viabilidade e o potencial no reconhecimento de padrdes e
na geracdo de conclusbes coerentes com a realidade do setor de energia elétrica. Isso apoia a
implementacdo de acdes de eficiéncia com base em caracteristicas reais dentro do mercado

consumidor e também pode apoiar a tomada de decisfes ao nivel da gestéo.
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A capacidade de incluir temperaturas interna e externa, juntamente com as curvas de
carga dos refrigeradores fornece a possibilidade de analisar em conjunto as eficiéncias
térmicas e de energia do equipamento e identificar o comportamento anormal de consumo

associado a temperatura ambiente e do desempenho de seu controle térmico.

Vale reiterar que, 0 processo de agrupamento do método proposto, em ambas versoes,
é constituido de um conjunto de técnicas matematicas/estatisticas para caracterizar e medir as
relaces dos objetos, por meio de algoritmos de agrupamento de series temporais que aplicam
0s modelos e testes especialmente desenvolvidos para aumentar a qualidade de agrupamento.
Destarte, ressalta-se que, antes das substituicdes (caso I), o STAC e o FCM tiveram,
respectivamente, um indice global de silhueta (medida da qualidade de agrupamento) de 0,28
e 0,25. Apds as substituicdes (caso Il) dos refrigeradores, ambos métodos reconheceram a
existéncia de apenas um grupo e padrdes semelhantes. Na versdo multivariada, no caso I, o
STAC-M teve o indice global de silhueta de 0,19, e no caso Il, o indice global de silhueta foi
de 0,46. Os indices obtidos pelo método FCM modificado, no caso | e no caso I,
respectivamente, foram de -0,12 e 0,21. O método proposto em ambas versGes apresentaram
uma identificacdo de uma maior diversidade de padrdes; o reconhecimento da sazonalidade
através de uma abordagem multicritérios; o melhoramento da tomada de decisdo através de
uma melhor classificacdo dos perfis de consumidores heterogéneos; e a definicdo do nimero
de clusters atraves de uma abordagem baseada em grupos semi-hierarquica, revelando-se
assim como uma importante contribuigéo para o estado-da-arte.

O novo método propicia maior facilidade para uma andlise quantitativa dos habitos de
consumo de energia elétrica e, de forma complementar as informacg6es tradicionais do
mercado, indica padrdes cujas violagdes do uso racional de energia elétrica ndo justificam
certos investimentos. Vale a pena dizer que, através de pesquisa, cada vez mais se tem
conquistado uma abordagem mais consistente de reconhecimento dos padrdes ideais de
consumo. Estas analises mais precisas possibilitam o progresso mais correto da criagdo de
boas medidas de economia de energia.

A partir dos desafios e resultados obtidos neste trabalho, sdo sugeridas as seguintes
possibilidades de trabalhos futuros:

e Desdobramento do método proposto com a incorporagdo de um procedimento
de identificacdo de sistemas apds os reconhecimentos de grupos e padrdes

139



140

realizados, permitindo obter modelos de previséo para diferentes dinamicas

temporais;

¢ Analise do impacto do periodo de amostragem e da incerteza de medicao
(consumo e temperaturas) sobre a qualidade dos grupos e padrdes
reconhecidos.
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ABSTRACT

This works presents a method for the selection, typification and clustering of load curves
(STCL) capable of recognizing consumption patterns in the electricity sector. The algorithm
comprises four steps that extract essential features from the load curve of residential users
with an emphasis on their seasonal and temporal profile, among others. The method was
successfully implemented and tested in the context of an energy efficiency program carried
out by the Energy Company of Maranhdo (Brazil). This program involved the replacement of
refrigerators in low-income consumers’ homes in several towns located within the state of
Maranhdo (Brazil). The results were compared with a well known time series clustering
method already established in the literature, Fuzzy C-Means (FCM). The results reveal the
viability of the STCL method in recognizing patterns and in generating conclusions coherent
with the reality of the electricity sector. The proposed method is also useful to support
decision-making at management level.

Keywords: Load profiles; Clustering; Pattern recognition; Electric sector.

1 INTRODUCTION

Multivariate analysis is a powerful tool for knowledge extraction especially when applying
pattern recognition techniques based on data. In this context, the analysis of energy
consumption data measured in homes can identify opportunities for improvement in the load
factor [1] and energy efficiency of the distribution system through specific actions by the
customer [2]. Methods of Data Mining (DM) that can extract useful information from data can
be used to develop decision-making tools so as to improve production systems and
management technology [3-6].

Some works present the use of clustering and load curve typification (pattern recognition)
methods in the electric power sector. Gerbec et al. [7] performed a load curve typification
using a hierarchical clustering method highlighting the advantage of this method in choosing

the appropriate number of groups. The non-hierarchical method [8] emphasizes the
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minimization of internal variance within a cluster and also the reduction of similarity between
different groups. Gemignani et al [9] combined the hierarchical and non-hierarchical
clustering methods to improve clustering efficiency in the recognition of different
consumption patterns at the same level of tension. Zalewski [10] used fuzzy logic for
clustering and load curve typification. The author performed the clustering of load profiles in
order to classify substations into homogeneous groups according to consumption peak. Nizar
et al [11] combined two methods, namely, Feature Selection and Knowledge Discovery in
Databases (KDD) [12], to obtain better patterns of load demand in a distribution system. A
recent study about knowledge extraction from electric power consumer data [10] presents an
overall analysis and prediction of energy consumption trends (Incremental Summarization

and Pattern Characterization - ISPC).

Some studies compare the performance of various methods of typification and conclude that
the fuzzy C-Means (FCM) provides the best level of cohesion and discrimination of the
problems associated with clustering in load curves. From this very point of view some authors
have recently highlighted the FCM method in applications involving pattern recognition

(typification) in load curves [14-16].

This study proposes a new method of selection, typification, and load curve clustering
(STCL) based on a systematic extraction of features. This method is capable of identifying a
greater diversity in demand patterns and also represents a potential tool for the improvement
of the decision-making process through better classification of heterogeneous consumer
profiles in the electric power sector. The case study analyzed is an energy efficiency program
[17] carried out by the Electric Company of Maranhdo (Brazil), that considers, among others,
the analysis of the impact of replacing refrigerators in low-income consumers’ homes
distributed in several towns located within the state of Maranh&o (Brazil). The proposed
method incorporates multiple criteria in the clustering and typification of load curves unlike
traditional approaches that essentially use the criterion of distance between load curves for
cluster recognition. Section 2 presents the STCL method and the evaluation metrics adopted.
Section 3 presents the case study and results obtained from the application of FCM and STCL
methods demonstrating the ability and superiority of the latter in describing the problem.

2 THE STCL METHOD

The STCL method (Fig. 1) comprises two phases. The first carries out pattern recognition

through successive iterations. The first iteration performs the clustering of the whole sample
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(load curves from the database) based on specific features associated with the consumption
profile, and some clusters of load curves are obtained. The subsequent iterations consider only
the medians (patterns) of each group generated and verify the similarity between these
medians based on the same statistical tests considered in the first iteration such that some
patterns may be collapsed. Thus, at the end of the first phase (after convergence), patterns or
types associated with load curves are recognized. The second phase defines the final groups

associating each load curve (database) to one of the patterns recognized in the first phase.

Initially, each curve is normalized within the interval [0, 1] dividing the hourly measurements
by the peak demand of each. The dimensionless consumption quantified in this way is called
power per unit (pu) [16].

Table 1 presents the criteria considered in the similarity analysis performed in each step of the
first phase together with the statistical test applied. These criteria were established according
to the requirements and indicators practiced in the electric energy distribution sector [10,
18-21].

The three features (three stages) presented in Table 1 are applied successively. In the first
iteration, the clusters are formed based on similarity between the load curves and the curve
with the highest average power consumption (reference curve). After the first iteration, the
method assumes that the median of each group keeps its own features and the same tests are
successively applied considering the medians (patterns). The existence of a similarity between
medians according to the statistical tests implies the union of groups and new medians are

obtained.
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Clustering criterion Statistical test
Distribution of probability of hourly _ _
Chi-square for goodness of fit [16]
demand
Selection by correlation level between Independent two-sample t-test significance
load curve for Pearson correlation coefficients [17]
Selection by mean consumption or Load Independent two-sample t-test for

Factor significance difference in mean [17]

Table 1 — Statistical tests used in sequence in the process of typing.

The LF presented in Table 1 is the ratio between the average and maximum demands of a load
curve. The LF is an evaluation index for the rational use of electric power by the consumer
[20]. From the viewpoint of the energy distribution system, considering the consumption
expectation, the lower the LF, the more rational and economical the energy use will be. From

the viewpoint of the equipment, the lower the LF, the more efficient its operation will be.

In the first three stages, the testing of biserial statistical hypotheses between load curves is
carried out according to Table 1. There is a fourth stage that comprises a multivariate
quantification of dissimilarity between load curves in relation to their dynamic behavior
throughout the day. The load curves of each set generated in the third stage are submitted to
an additional clustering according to seasonality. This clustering is carried out in two sub
stages. In the first, the existence of seasonality is detected through the application of factorial
analysis combined with Principal Component Analysis (PCA) of the load curves of each
cluster recognized [22]. The analysis of seasonality is performed through the relationship
between the hourly consumption of all the curves during the period of 24 hours. The data is
represented by a ncx24 matrix where nc is the number of curves presented in each cluster
recognized at the end of stage 3. The factorial analysis method applied to this matrix provides
the identification of a reduced number (less than 24 and suggested by PCA) of factors that
characterize the seasonality of each curve [23]. The second sub-stage comprises the

application of a clustering method (subtractive data algorithm [24]) on these factors.

The first phase is repeated successively in order to verify any possible similarity between
some of the patterns (median of each group), indicating the need for re-clustering. This first
phase is concluded when there is a convergence in the number of patterns. Thus, the number

of patterns is a result of the method itself avoiding the need for an initial estimation.
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In the second phase of the STCL method (Fig. 1) each load curve of the whole sample is
associated to one of the typical curves recognized in the first phase according to the shortest
Euclidian distance. The final clusters obtained undergo evaluation. One of the metrics adopted
to measure the clustering quality is the Silhouette Index [25]. This index measures the
cohesion within and differences between the clusters regardless of the clustering method
applied.

Considering Nx load curves (objects) belonging to the K cluster and a total of G clusters

(G=2) , the Silhouette Index for each load curve is

biL—al.L . g (1)
SiL:W l:].,...,;Nk

where S (—13 St 31) is the Silhouette Index of i curve belonging to the L cluster (/<L<G).

a’ (equationl) is the average distance between the i curve and all other load curves belonging

to the same cluster. b’ (equationl) is the minimum average distance between the i curve and

the load curves belonging to the other clusters.
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5
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aiL:j;l]—_l izl,...,NL
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o (3)

d;"‘ is the Euclidian distance between the i curve, belonging to the L cluster, and the ; curve

belonging to the K cluster.
A Silhouette Index close to unity and positive is desired. Negative values imply that there is
more homogeneity between the clusters and less internal cohesion. In this work, the mean

between the Silhouette Indices [25] obtained for all curves (General Silhouette Index — GSI)

was adopted to evaluate the clustering quality.
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3 CASE STUDY & RESULTS

The SCTL method was applied in order to analyze possible changes in the consumption
profiles of an energy efficiency program carried out by the Energy Company of Maranhéo
(CEMAR-Brazil) during the period of November 2008 to July 2009. This program essentially
involved the replacement of 5,250 old refrigerators for new ones in low-income communities.
The sampling process comprised two steps, namely, sampling by clustering and systematic
sampling. In the former, the municipalities belonging to the State of Maranh&o were classified
in clusters according to the similarity between the consumption profiles (load curves). One
municipality (center or prototype) was selected to represent each cluster. In the systematic
sampling, sampling units (refrigerators) were selected based on the average monthly
consumption available in the CEMAR’S records. A sample of eighty load curves (old
refrigerators), presenting a high consumption of electric energy (case I, average consumption
of 82 kWh) and another sample of 80 load curves after the replacement of the refrigerators
(case Il, average consumption of 52 kWh) were obtained. In order to reduce the effects of
seasonality, all the data are related to working days and the period considered comprises
almost the entire summer (the season with the highest energy consumption). The sample size
represents an error level of 10% variation in sample means and a confidence level of 95% in
the prediction of the population parameter. The International Performance Measurement &

Verification Protocol (IPMV) recommends a sampling error of up to = 10% [22].

Initially the data was analyzed to identify and exclude outlier curves. This analysis comprised
the application of factorial analysis together with PCA [22, 27] (also used in the first phase of
STCL method). PCA was used initially to suggest the number of factors that explain 80% of
the total variance of the sample (above this level the addition of more factors represented little
contribution to explaining the total variance). The PCA provides a reduction in the
dimensionality of each load curve (24 points) enabling the selection of factors (less than 24)
that can represent the dynamic behavior of each curve. The factorial analysis was then applied
to obtain the factorial scores (80 Scores for each factor). Figs. 2 and 3 show the distribution
value of factorial scores of the factor for the cases | and Il. According to the box-plots, the
points identified by the sign "+" indicate outlier curves. Each point may occur on more than
one factor (more than one box-plot) associated to the same curve. This analysis enabled the
identification of 13 outlier curves in case | and 23 outlier curves in case Il. The increase in the
number of factors (number of box-plots) in case Il is associated to the greater seasonal
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variation caused by the lower energy demand of the motors of the new refrigerators. This

behavior is further corroborated below.
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Figure 2 — Distribution of values in each factor (case I).
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Figure 3 — Distribution of values in each factor (case Il).

The results obtained using the STCL method were compared with the Fuzzy C-Means (FCM),
a well-known method belonging to the C-Means families of batch clustering models [28, 29],
suitable for clustering objects represented by time series [30]. The FCM method requires an

initial guess for the number of clusters and, in this case, the same number of clusters provided
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by the STCL method was considered. The confidence level adopted in the first three stages of
the first phase of STCL was 99% in cases | and II.

The application of the STCL method in case | was capable of recognizing the existence of
three patterns or demand profiles. On the other hand, two of the three patterns recognized by
the FCM were similar attesting the recognition of only two patterns (Fig. 4). The STCL
method was capable of recognizing a third pattern of consumption related to 13 curves. This
result suggests the ability of STCL to handle a sample of objects with a higher level of
heterogeneity (before the replacement of refrigerators). Furthermore, the third pattern
represents a profile with lower energy consumption even considering the use of old
refrigerators. The quality of clustering obtained with the FCM method was slightly lower
according to the Silhouette Index (GSI equal to 0.25 and 0.28 for FCM and STCL methods

respectively).
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Figure 4 — Silhouette Indices and patterns recognized via the STCL and FCM methods without outlier

curves in the sample (case I).

For the sample of load curves after refrigerator replacement (case Il), both STCL and FCM
recognized the existence of only one cluster and similar patterns (Fig. 5). This shows that the
electric energy demand profiles became more similar after the refrigerator replacement,

indicating an increase in uniformity among consumers.
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Figure 5 —Patterns recognized via the STCL and FCM methods (case I1).

Each cluster recognized may be regarded as a sample of possible trajectories that can also be
considered as a stochastic process (sample space of possible trajectories [30-32]). From this
perspective, the ensemble of load curves of each cluster is a known sample of the underlying
stochastic process. In this case, one can check the seasonal variations in each cluster through
autocorrelation analysis [31-33]. The existence of two levels of trend in the patterns
recognized (specially in relation to case Il) suggests, in this case, the application of
autocorrelation analysis on the first order differences of the original series in order to mitigate
non-stationary effects [31-33]. Fig. 6 presents the correlogram associated to the modal cluster
(highest number of load curves) of case I. Only the first value of the autocorrelation (at lag 1)
is significant indicating that seasonal variations are due to random factors. In case Il (Fig. 7)
some autocorrelation values at lags higher than 2 are close to zero and, at the same time, some
non-successive autocorrelations are significant, confirming the existence of two more
pronounced levels of consumption and the increase in seasonal variations, also confirmed in
the preliminary analysis of the curves (factorial analysis). In this case, the increase in the
seasonal variations is predictable and consistent because the new refrigerator has better

thermal insulation meaning that the motor consumes less power.
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An additional analysis comprised the distribution of load factor in the clusters recognized. In

case | before optimization (Fig. 8), the STCL method provided clusters whose median load

factors is close to the load factor of the respective pattern recognized (0.65, 0.75 and 0.95 pu

for the clusters 3, 2, and 1, respectively — Fig. 4). This does not occur with FCM method

revealing an inconsistency in the recognition of the patterns (typical curves) in this case.

According to STCL method (and also FCM), the distribution of load factors in case Il shows

lower values (Fig. 9). The reasons are related to the same factors that increase seasonality, i.e.
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new refrigerators make use of more advanced technology such as better insulation and a

motor with a lower energy demand.
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4 CONCLUSION

This study presented a new method of selection, typification, and clustering of load curves
(STCL) in which the extraction of features is based on indicators and parameters intrinsic to
the electricity sector. The STCL method is suitable for unlabeled data and its adherence to the
electric sector makes this a potential tool for applications in this area. The results demonstrate
its good performance in recognizing patterns in samples with heterogeneous data (common
situation in the electric sector). Unlike C-means models of clustering, the number of clusters
is also a result obtained by STCL method.

The case studied looked at an energy efficiency program carried out by the Energy Company
of Maranhdo (CEMAR-Brazil) which analyzed the impact of replacing 5,250 old refrigerators
with new ones for low-income consumers. The results obtained by STCL, compared to a well-
known method of clustering (Fuzzy C-Means, FCM), reveal the viability and potential of the
former in recognizing patterns and in generating conclusions coherent with the reality of the
electric power sector. This supports the implementation of efficiency actions based on real
features within the consumer market and can also support decision-making at management

level.
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ABSTRACT
This work presents a new method for the clustering and pattern recognition of multivariate
time series (CPT-M) based on multivariate statistics. The algorithm comprises four steps that
extract essential features of multivariate time series of residential users with emphasis on
seasonal and temporal profile, among others. The method was successfully implemented and
tested in the context of an energy efficiency program carried out by the Electric Company of
Alagoas (Brazil) that considers, among others, the analysis of the impact of replacing
refrigerators in low-income consumers' homes in several towns located within the state of
Alagoas (Brazil). The results were compared with a well-known method of time series
clustering already established in the literature, the Fuzzy C-Means (FCM). Unlike C-means
models of clustering, the CPT-M method is also capable to obtain directly the number of
clusters. The analysis confirmed that the CPT-M method was capable to identify a greater
diversity of patterns, showing the potential of this method in better recognition of
consumption patterns considering simultaneously the effect of other variables in additional to
load curves. This represents an important aspect to the process of decision making in the

energy distribution sector.

KEYWORDS: Clustering, Pattern, Electricity Distribution, Multivariate Time Series.

1 INTRODUCAO

In the current model of regulation of the Brazilian electric sector, programs are often launched
by the government to improve the performance of the electric energy distribution sector.

These are related to energy efficiency in particular, which in turn is encouraged through tax
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benefits. One such program comprises the exchange of old refrigerators for new ones in low-
income communities. The most common way to evaluate the achievement of goals of energy
efficiency is to compare the behavior of the power consumption (load curve) including
possible displacement of the peak hours before and after the replacement of refrigerators. In
order to improve the quality of the final evaluation of these programs, the load curve must be
analyzed together with other time series, increasing the level of knowledge about demand

behavior in the electric system [1].

In the management of demand in the electrical system, some variables influence the
consumption patterns of electricity [2, 3]. Silk and Joutz [4] present a list of factors (price of
electricity, price of home appliances, charging, dependence on energy, geographic location,
ambient temperature, among others) that affect the electricity demand. On the other hand, the
characterization of power consumption in the Brazilian electric sector is based on the charges
imposed by the government regulatory agency. In the tariff class of residential consumers, in
particular low-income consumers, refrigerators have the highest impact on energy
consumption. The ambient temperature in turn has a strong effect on the thermal efficiency of
the refrigerator, especially with respect to the use mode (frequency of opening the refrigerator
door) which contributes to internal temperature deviations from the set point [5-7]. The
thermal efficiency in this case can be quantified through the inverse of the Coefficient of
Performance (COP™) of Carnot, which expresses the ratio between the work for cooling and
the heat absorbed from the cold source [8]. Other meteorological variables (such as air
temperature, humidity and rainfall) affect the energy consumption in homes as a whole [9]
but, for the case study (consumption in refrigerators), just the room temperature should be

considered.

Despite many works on cluster analysis in univariate time series [10, 11]), the standard
approaches [10] and the feasibility to treat this kind of problem using point-prototype
clustering models [12], the pattern recognition in multivariate time series represents a more
complex problem (non-point prototyping problem) with intrinsic features [13]. This kind of
problem cannot be solved directly using classic models of clustering point-prototype such as
Fuzzy C-Means (as can be seen in Section 1.1), requiring special methods in this situation
[14-20]. Furthermore, additional challenges must be considered such as the extraction of
features from each data/object (set of time series), the similarity metrics related to the domain

adopted and the approaches (featured-based or model-based, [12])

169



170

Despite the characterization of energy consumption in the electric sector, there is a lack of
works in the pattern recognition using multivariate time series. Chicco [21] present a review
about clustering methods (adaptive vector quantization [22], entropy-based, Renyi [23],
follow-the-leader [24-29], fuzzy logic [30], fuzzy and ARIMA [31], fuzzy k-means [32, 33,
22], hierarchical clustering [26, 29, 22, 33], iterative refinement clustering [35], k-means [32,
34, 26, 29, 22], min-max neuro-fuzzy [36], multivariate statistics (MANOVA) [37],
probabilistic neural network [30, 38], self organizing map [32, 25, 34, 26, 37, 30, 39-41],
support vector clustering [42] and weighted evidence accumulation clustering [33]) all applied
to the univariate case (only load curves). One can divide these methods into two major
groups, namely, hierarchical and non hierarchical methods [43-46] and methods based on
artificial intelligence [47-49]. A common feature of these methods is that the number of
clusters (number of patterns) need to be previously defined. Recent works argue that methods
based on artificial intelligence, specifically on C-means models [12], provide better quality in
the clustering of load curves [50-56]. All the methods and works cited cope with the electric

power consumption separately from other variables resulting in a point-prototype clustering.

Pattern recognition associated to the electric power consumption carried out together with
other variables comprises a non point-prototype problem where each object is a set of time
series. This work presents a new method of selection, pattern and clustering of multivariate
time series (CPT-M) based on a systematic extraction of features from the objects. The case
study analyzed comprises an energy efficiency program carried out by the Electric Company
of Alagoas (Brazil), that considers, among others, the analysis of the impact of replacing
refrigerators in low-income consumers’ homes. The Energy Efficiency Program (EEP) was
established by the National Agency of Electrical Energy (NAEE) in order to mitigate
electricity losses. The main actions of this Program comprise the replacement of low
efficiency end-use equipment (refrigerators) with new ones the developing of strategies to
raise awareness of local population with regard to the rational and safe use of electricity. The
eligible users must meet the following requirements: have a single-phase residential
connection, have no irregular power connections, live in the region covered by the Program,
have no debts with the electricity utility and have an average consumption in the last three
months of more than 59 kWh (specific requirement for the replacement of refrigerators).
Furthermore, the refrigerators removed from the customers’ homes are recycled and do not
return to the consumer market. In this case, the method is able to recognize patterns of energy
consumption conjugated to the dynamic profiles of outside and fridge temperatures also
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providing a consistent way to evaluate the efficiency of the program. The proposed method
incorporates multiple criteria in the clustering and pattern recognition in load curves unlike
traditional approaches that essentially use the criterion of distance between load curves [34].
Section ‘The CPT-M method’ presents a new method for the clustering and pattern
recognition of multivariate time series (CPT-M) and the evaluation metrics adopted [57].
Section ‘Case study and results’ presents the case study and results obtained from a new
version of Fuzzy C-Means - FCM (with algorithm adapted to the non point-prototype problem
[58]) and CPT-M methods showing the ability and superiority of the latter to the problem
analyzed.

1.1 Multivariate time series and objects

In Data Mining Theory, Clustering is the task of grouping data (or objects) into clusters
according to the principles of homogeneity (data or objects belong to the same cluster should
be as similar as possible) and heterogeneity (data or objects belong to different clusters should
be as different as possible) [59, 60]. The clustering problem comprises unsupervised learning
as there are no pre-labeled objects (there is no previous information to distinguish the objects
from each other) [17, 45, 60].

X:{xl,xz,...,xn}

A sample with n objects can be represented by the set . If each object

i (l =L.. n) is a feature vector in the space R (p is the dimensionality of data set) there

is the problem of point-prototype clustering [12].

A time series is a series of observations (measurements) made sequentially through time and
associated to a specific process variable [60]. Two kinds of objects must be previously
considered and represent different problems of clustering and pattern recognition of time
series, namely, the Univariate Time Series (UTS) and Multivariate Time Series (MTS) [15,
61, 62]. Considering a general series of observations over time

% (t) (l =Lk tz]""’m) where k is the number of variables (number of sensors), m is

the number of observations and i indexes the measurements made at each time instant, a UTS
object comprises the case in which £=1. Otherwise (k>2) there is a MTS object. Univariate
time series has been broadly explored and is often regarded as a point-prototype clustering
problem in multidimensional space (R™). Traditional metrics of similarity (Euclidian
distance) and traditional clustering methods applied to clustering static data (such as Fuzzy C-

171



172

Means and K-Means) can also be used in this case (raw-data-based approach [63]). On the
other hand, MTS objects are common in various areas of knowledge. This approach is
mandatory when there is need to consider more than one variable and all of them in an
integrated way. An MTS should be treated as a whole and may not be transformed into one
long univariate time series [61]. The clustering of MTS comprises a non-point prototyping
problem and traditional metrics of similarity, appropriate for the univariate case, cannot be
applied in this case. Additional challenges should be considered in the clustering of MTS
objects such as feature extraction, similarity metrics and the selection of appropriate variables
(reduction in the size of the problem) [14, 16; 13, 17; 15; 58]. Despite feature extraction and
similarity metrics, and the fact that traditional metrics cannot be used, specific alternatives
based on Principal Component Analysis (PCA) and Wavelets Transform have been proposed
[15, 64]. The selection of appropriate variables can be performed either through the use of
specific techniques (such as PCA) or also by an analysis of system and profiles of the time

series.

A MTS object can be represented by the following mxk matrix:
Z, (1) ez (1)—|
zy(m) oz (m)]

7. =

1

where Z; is the object, z;(t) is the measurement of variable j (/=1,...,k) at time instant ¢
(==1,...,m) in the object Z; (i=1,...,n objects). The column ;j contains the time series related to

the variable ;.

In this work, each object is a MTS with three variables (three time series), namely, the energy
consumption (represented by load curves), external and fridge temperatures. The Figs. 1 and 2
present examples of objects (load curves together with each one of the temperatures) extracted
from the samples associated to the old refrigerators (under subnormal conditions of use) and

new (same technical specifications) refrigerators.
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Figure 1 — Examples of objects (set of time series) — old refrigerators.
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Figure 2 — Examples of objects (set of time series) — new refrigerators.

The clustering procedure also enables the recognition of one pattern (prototype or center) for
each cluster. Each pattern also comprises a MTS with three time series and is not associated to
a specific piece of equipment but it is associated to a cluster of refrigerators representing its

thermal and consumption behavior.

2 THE CPT-M METHOD

The CPT-M method (Fig. 3 and Table 1) is an extension of its initial version (STCL [65, 66])
that applies only to univariate time series (load curve, point-prototype problem). The CPT-M
method is capable of recognizing patterns in multivariate time series. In this work each object
comprises three time series related to the three variables, namely, energy consumption (load),

external and internal fridge temperatures.
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The CPT-M method comprises two phases. The first carries out pattern recognition through
successive iterations. In turn, each iteration comprises four stages and in each of these the
clustering of the objects is performed through a similarity analysis that considers specific
criteria. Only in the first iteration are all the objects presented in the original sample clustered
according to the statistical test applied at each stage (Table 1). After the first iteration, the
method assumes that the median of each group keeps its own features and the same tests are
applied successively considering the medians. Thus, from the second iteration only the
medians of each cluster obtained in the previous iteration are considered. The median
(pattern) of each cluster is also a set of three time series (non-point prototype) comprising the
respective medians of the variables considered (load, external and internal fridge
temperatures). Two or more patterns (medians) may be joined according to the degree of
similarity between them, identified through the statistical tests applied. The union of patterns
(MTS) results in the recognition of a new pattern formed by the medians between the
respective time series. At the end of the first phase (after convergence of successive
iterations), the final patterns are recognized. The second phase defines the final clusters
associating each object in the original sample to one of the patterns recognized in the first

phase.
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STCL (univariate time serie) CPT-M (multivariate time series)
Clustering Statistical A i Clustering Statistical A i
ssumptions ssumptions
criterion test P criterion test P
e  Sample random and
independent Joint
Distribution of distribution of
probability of Chi-square *  Frequency of class with at the frequency | Chi-square
rourly demand for goodness least five occurrences of the for goodness The same as the STCL
. L . method
of fit [67] e Uniform distribution of the | Multivariate | of fit [68]
Stage 1 - .
(Stage 1) deviations between time series
observed and expected (objects)
values
Independent
two-sample o
Selection by Student’s ¢ e  Normal distribution Canoica Chi-square e Linearity
. anonical
correlation level | tost e Equality between the i test for e Multivariate normality
correlation
between load ianifi i
significance ; i canonical
9 correlation coefficients between two _ o Homoscedasticity
curve for Pearson biect correlations
i i objects.
(Stage 2) correlation ° Homogeneity of variance ) [70] e  Absence of
coefficients (homoscedasticity) multicolinearity
[69]
Independent o
o | Multivariate F-test applied
: 0-sample -test applie
Selection by Student’St e Normal distribution analysis of . PP e Multivariate normal
mean variance o distribution
consumption test for o Equality between means (MANOVA) multivariate
significance X . analysis of e Equality between vectors
i i etween pairs
(Stage 3) difference in | Homogeneity of variance - p variance [71] of means
mean [69] of objects.
Table 1 — Statistical tests used in CPT-M method.
Initially, each time series belonging to each object is normalized within the interval [0;1]

dividing the hourly measurements by the peak value of each. The resulting magnitude is

called a score. Table 1 presents the assumptions and statistical tests considered in the first

phase, as an extension of the univariate case (STCL, [66]).

Fig. 4 presents the conceptual modeling carried by the sequence of statistical tests performed

in the first stage of the proposed method. In order to enable the graphic presentation of the

four stages, the illustration is based only on univariate time series (load curves). The

extension to the CPT-M method is straight forward through the use of an appropriate

statistical test in a multivariate approach (Table 1).
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In the first stage a frequency distribution considering the power consumption values for each
load curve is represented through a histogram. The similarity between the histograms is
checked through the Chi-square test (Table 1) and two load curves (objects) can be grouped

together or not.

In the second stage the coefficients of binary correlations between the load curves belonging
to the same cluster recognized in stage 1 are obtained. The similarity between these
coefficients are checked through the Student's ¢ test and new clusters are recognized

hierarchically.
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Figure 4 - Phase 1 of the method — illustration considering the univariate case.

In the third stage the level of similarity between the arithmetic means of the load curves

belonging to the same cluster recognized in the stage 2 is also checked by the Student's ¢ test.

An additional stage (4™ stage) checks the similarity between the seasonal behavior of the load
curves. The procedure was based on Principal Component Analysis (PCA) through the use of
score and loading vectors [62]. The loading vectors are the principal component themselves
and each score vector is the projection of the data sample onto the principal component axis.
This decomposition is capable of describing the major variances in a data set. In the CPT-M
method (multivariate approach) the same procedure may be applied through the reduction of

the three time series presented in each object by a single vector of factor scores.

A general data matrix YeR"™ (v rows sample points and w measured variables) can be

broken down as follows:
Y=t xp +t,xps +...+t_ xp' +E (1)

where ¢; is the score vectors (1;,eR"), p; is the loading vectors (principal component, p;eR™)

and £ is the residual matrix [60, 72]. Therefore, the PCA method reduces the original set of
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variables to 7 principal components and the remaining small variances in a residual matrix (E)
[62].

The hourly consumptions of load curves belonging to the same cluster recognized in the
previous stage are placed in a vx24 matrix where v is the number of load curves in each
cluster. The three principal components of the matrix of each cluster (enough to capture at
least 70% of the variability of the objects) are obtained and each load curve is represented by
a vector of three factor scores. The vectors of factor scores are grouped according to the

Subtractive Clustering Method [73] using the Euclidian distance as similarity metrics.

Although the parametric tests require some assumptions such as the normal distribution of
data and homogeneity of variances [74], in this work there was no need to check these
assumptions because the values used in the tests are means of samples (means of clusters of
variables obtained at each iteration of the algorithm) and the use of parametric tests is
supported by the central limit theorem.

In the first three stages, the testing of multivariate statistical hypotheses between the objects is
carried out according to Table 1 (CPT-M). There is a fourth stage (Fig. 5) that comprises a
multivariate quantification of dissimilarity between the objects generated in the third stage
according to their seasonal behaviors. This last stage is carried out in four sub stages (Fig. 5).
The first comprises the reduction of dimensionality of the three time series through the
achievement of two principal components (enough to capture at least 95% of the variability of
the sample data) associated to each object. These principal components are derived from the
original variables (energy consumption, outside temperature and fridge temperature) through
the decomposition of the covariance matrix of the original variables into two matrices (one
with eigenvalues arranged in descending order of impact and the other with their respective
eigenvectors or principal components [75]). In the second sub stage, the similarity between
each pair of objects is obtained through the PCA (Principal Component Analysis) similarity
metrics (SPCA [13, 75, 62, 76]) that is obtained using the two largest principal components
(PCs) of each object. SPCA is a measure of similarity between multivariate time series (Eq.
1)).

2 2 (2)
SPCA,, =1/4>"> cos’0,

j=1 i=1
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H wethn H H w__thn H nethn
0is the angle formed between the "j™ principal component of the “p™" object and the "

principal component of the """ object(»:¢=1-...n). SPCA,, is the measure of similarity

between the "p™" and "¢ objects. Considering a sample with » objects SPCA is a nxn
matrix. For the sake of clearness, Fig. 2 presents the SPCA matrix with hypothetical values.
The dissimilarity matrix (D) consists of the dissimilarity metrics between each pair of objects

(Dpg):
D,,=1-SPCA,, 3)
In the third sub stage, a multidimensional scaling (MDS) representation based on the

dissimilarity matrix (D) is performed (Bécavin et al [77]). This analysis begins with the

following transformation on each element of dissimilarity matrix:

K,,=(y2)(p2, - D2 - D2 + D?) 4)
where

i )
D? = > D%, in.

=1

" (6)
D’ = > D2, in.

=1

(7)

D* = Zn:iD;q/n.
p=l¢=1
Resulting in a matrix K (nxn) that can be decomposed according to g —p . A-p7. The
columns of V (nxn) are the corresponding eigenvectors of the matrix K and A is a diagonal
matrix (nxn) with the eigenvalues. The two eigenvectors with the highest eigenvalues are the
orthogonal axes used for the multidimensional scaling (MDS). The distance between the
points in the multidimensional scaling representation (Fig. 5 — sub stage 3) provides the level
of dissimilarity between the original objects in the sample [77]. So, MDS enables the

evaluation of the distance between multidimensional objects in a two-dimensional plane.

Finally, in the fourth sub stage one clustering method (date subtractive algorithm [73]) is

applied to the points presented in the MDS representation (Fig. 5 — sub stage 4).
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Figure 5 -The fourth stage of CPT-M method.

The first phase is repeated successively in order to verify any possible similarity between

some of the object patterns (median of each variable within cluster). This first phase is

concluded when there is a convergence in the number of patterns. Thus, the number of

patterns is a result of the method itself avoiding the need for an initial estimation.
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In the second phase of the CPT-M method (Fig. 3) the objects of the original sample are
associated to one of the non point-prototypes (pattern) recognized in the first phase using a
non-hierarquical clustering procedure. Each object (matrix with three columns) is represented
by its first principal component (enough to capture at least 70% of the variability of the data)
and the similarity of the latter from the first principal component of each pattern is measured
using the Euclidian distance. Each object is associated with the most similar pattern (smallest
Euclidian distance) given the clustering a feature of crisp partition [12]. If only one principal
component is not able to capture at least 70% of the variability of the data, the similarity
analysis should consider more than one component and a similarity metric suitable for
multivariate time series must be employed such as the SPCA (Similarity Principal Component
Analysis) (Eqg. (2) [75, 62, 76]).

The metrics adopted to measure the clustering quality is the Silhouette Index or Silhouette
Value [78]. This index measures the cohesion within and differences between the clusters
regardless of the clustering method applied.

Some metrics have been proposed to measure the clustering (partition) quality using a single
real value [12, 61]. Some of these are based only on the membership values of the objects and
others comprise the object values themselves [79]. The Silhouette Index is a useful and
comprehensive metric that has performed well compared to other metrics [80] and is suitable

for the analysis of clustering in time series (both univariate and multivariate cases).

The Silhouette Index evaluates the quality of the clusters resulted by an algorithm and the

contribution of each object for the overall performance of the clustering.

Considering Nx objects belonging to the K cluster and a total of G clusters (G>2), the

Silhouette Index for each object (adapted for multivariate time series) is:

SL _ blL _alL . G (8)
: max{af,bf} =1

Where s’ (—13 St 31) is the Silhouette Value of i object belonging to the L cluster

(ISL<G). a! (Eq. (9)) is the average distance between the i™ object and all other objects

belonging to the same L cluster. 5’ (Eq. (10)) is the lowest of the average distances between

the i object and the objects belonging to the other clusters.
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24"
7=
a' = i=1...,N,
N, -1 9)
Ng
LK
G Zldi/‘
L ; j= .
2% :rgn_l?(d,.,{) onde d, =~ v i=1...,N,

£ (10)
In the second phase of the method, considering that each object (three time series) can be

represented by only one vector (principal component with highest eigenvalue), a’,.f.'K is the

Euclidian distance between the principal component of the i object, belonging to the L

cluster, and the principal component of the j object belonging to the K cluster.

The distribution of the Silhouette Indexes of all objects allows us to evaluate the level of
overlap between the two clusters and therefore the quality of the clustering. According to Eq.
(8), when the membership of an object relative to a given cluster is well defined, the
corresponding Silhouette Index approaches unity. On the other hand, negative values imply
that there is more homogeneity between clusters and less internal cohesion, which represents
the worst scenario. In this work, the mean between the Silhouette Values obtained for all

objects (General Silhouette Index — GSI) was also adopted to evaluate the clustering quality.
3 CASE STUDY & RESULTS

This program essentially involved the replacement of 5,000 old refrigerators for new ones in
low-income communities. The sampling procedure was performed based on determining the
sample size for estimating the mean [74]. Data from a sample of 54 old refrigerators with high
electricity consumption (case I, average consumption of 35 kWh) and another sample of 54
new refrigerators (case Il, average consumption of 18 kWh) were available. The sample size
(54 consumers in both cases I and 1) gives an error of 8.7% and 6.0% for the cases | and I,
respectively, and confidence levels of 94.3% and 94.3% in the prediction of the population
parameter. The International Performance Measurement & Verification Protocol (IPMV)
recommends a sampling error of up to + 10% [81]. Furthermore, the target population (5,000
homes) comprises a subset of the class of residential consumers (low-income consumers)
which implies a lower variability in seasonal consumer behavior. The variability of the

population could be even smaller in case Il because the replacement of the refrigerators (all
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consumers with new ones with the same technical specifications) helps to homogenize the

consumption profiles.

Initially the data was analyzed to identify and eliminate outlier objects. This procedure
comprised the decomposition of original sample (data set) through PCA [82] into a number of
score and loading vectors. This decomposition is capable of describing the major variances in
the data set and can provide the identification and elimination of outliers from the original

sample.

Based on the original samples of each case (54 objects and each one with 24 measurements

for each variable, i.e. load, external and internal temperatures), a data matrix Ye®R’*"

was
decomposed according to Eq. (1) and the original samples were reduced to 4 (Case 1) and 6
(case Il) score vectors considering in each case the description of at least 50% of the
variability in the data. Figs. 6 and 7 show the distribution of scores (elements) of each score
vector for the cases | and Il. The points identified in box-plots [83] by the sign "+" suggest
outlier objects. Therefore, the scores were useful for the identification of outliers according to
a multivariate approach. This analysis enabled the exclusion of 3 outlier objects in case | and
20 outlier objects in case Il. The increase in the number of factors (number of box-plots) in
case Il is associated to the greater seasonal variation caused by the lower energy demand of
the motors of the new refrigerators (as will be shown later). Even with the removal of outliers

these errors increased to 9.0% and 7.5% respectively.
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Figure 6 — Distribution of values in each factor (case I).
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Figure 7 — Distribution of values in each factor (case II).

The results obtained using the CPT-M method were compared with the Fuzzy C-Means
(FCM), a well-known method belonging to the C-Means families of batch clustering models
[84], suitable for clustering objects represented by time series [13]. In this case, the basic
formulation of the FCM algorithm [12], suitable for a point-prototype problem, had to be
changed in order to use the SPCA instead of the Euclidian metric of similarity and a new
formulation for the FCM method [58]. Even with this modified version, only one tuning
parameter of the optimization problem was considered (degree of fuzzification of the
partition, m>1). This parameter was set equal to 2 according to what is suggested in the
literature [12, 59].

The application of the CPT-M method in both cases was able of recognize the existence of
two clusters and two patterns. The Global Silhouette Index (GSI) obtained by the CPT-M
method in cases | (GSI = 0.19) and Il (GSI = 0.46) and the indexes obtained by the FCM
method (case I, GSI = - 0.12 and case |1, GSI = 0,21) suggest that this last method presented,
in both cases, a clustering quality lower than the CPT-M (Figs. 8 and 9). Furthermore, the
patterns recognized by the FCM method could be converted into a single pattern in both cases
I and II. This may be verified through Figs. 10-13 that present, for each cluster, the parity
graphic using the two principal components associated to each object and also to the pattern
recognized (multidimensional scaling). The proximity between the principal components of
the patterns recognized by the FCM method suggests that CPT-M was able to identify clusters
more heterogeneous. The arrangement of the principal components in both cases also at tests

the best clustering quality obtained by the CPT-M method.
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Figure 8 — Silhouette Indices via the CPT-M and FCM methods (case I).
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Figure 9 — Silhouette Indices via the CPT-M and FCM methods (case I1).
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Figure 10 — Objects and Patterns obtained by CPT-M represented by principal components — case I.
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Figure 11 - Objects and Patterns obtained by FCM represented by principal components — case I.
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Figure 12 - Objects and Patterns obtained by CPT-M represented by principal components — case I1.
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Figure 13 - Objects and Patterns obtained by FCM represented by principal components — case I.

The Figs. 8-13 present a comparison between the results obtained from CPT-M and FCM

methods considering different validation criteria associated to the clustering quality.

In Figs. 8 and 9 the clustering quality according to the features of cohesion and separation of
the clusters is analyzed through the distribution of the Silhouette index of all the objects in
each cluster recognized. The CPT-M results for case | (Fig. 8a) shows that cluster 1 has about
33% of objects with negative Silhouette indexes and cluster 2 (amount of objects less than
half of the first cluster) does not present negative Silhouette indexes. Furthermore, the FCM
results for case | (Fig. 8b) shows that cluster 1 has about 90% of the objects with negative

Silhouette indexes. In case Il the cluster 1 (Fig. 9a) recognized by CPT-M does not present
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negative silhouette indexes. The results obtained with FCM for case Il shows that the CPT-M
method provided a better clustering quality and the high difference between the number of
objects in the partition process (CPT-M, 29 and 25, FCM, 38 and 16) suggests that the FCM
method had difficulty recognizing the existence of two clusters of consumers after the
replacement of refrigerators. The Global Silhouette Index (GSI) obtained by the CPT-M
method in cases | (GSI = 0.19) and Il (GSI = 0.46) and the results obtained by the FCM
method (case I, GSI = — 0.12 and case Il, GSI = 0.21) also suggest that this last method

presented a clustering quality which was lower than the CPT-M in both cases.

Figs. 10-13 are parity graphs which use the two principal components associated to each
object in cluster and also to the pattern recognized. Adopting an approach similar to what has
been accomplished in identifying outliers, the data matrix Ye%™**’* was broken down in 2
principal components. This is also a way to analyze the cohesion of each group and the level
of overlap between the respective objects. The proximity between the principal components of
the patterns recognized by the FCM method suggests that CPT-M was able to identify more
heterogeneous clusters. The arrangement of the principal components in both cases also
demonstrates the best clustering quality obtained by the CPT-M method. Furthermore, the
patterns recognized by the FCM method could be converted into a single pattern in both cases
I and I1.

The inverse of the Coefficient of Performance (COP”), used to quantify the thermal

- : . I, -T, . .
efficiency, is the ratio OT L (T, and T, are external and internal fridge temperatures
s

respectively). It is known that the analysis of COP™ is more appropriate for the electric sector
than the analysis of temperatures (internal fridge and external) when dealing with cooling
equipment [8, 85]. Based on the patterns (time series) recognized for each variable (load,
internal and external temperatures), Figs. 11-12 present a joint analysis involving the thermal
and energy efficiencies (the first quantified by the COP”’ and the second quantified by the
load) of the refrigerators for both cases I and Il. The daily profile of the external temperature
(Ty in the region analyzed together with the adoption of a constant set point for the fridge
temperature (7}) establish a typical profile for COP”, in both cases | and II. Both methods
(FCM and CPT-M) show a greater power consumption (lower energy efficiency) before the
replacement of refrigerators (case 1) in order to ensure the thermal efficiency profile (pretty
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much the same in cases | and II). This result attests the success of the energy efficiency

program.

In case | in particular, the CPT-M method (Fig. 14) was capable of recognizing two patterns
(both associated to demand and coefficient of performance) which were more distinct from
each other than in the FCM method, showing the ability of CPT-M to recognize slight
differences in consumption profiles. More specifically, the COP” patterns obtained by the
CPT-M method are different during the afternoon whereas the FCM method does not identify
this difference which demonstrates the advantage of this method. On the other hand, the
proximity between the patterns recognized in case Il highlights, as expected, the uniformity in
consumption behavior due to the replacement of the old fridge with a new one of equipment.
Even in this case, the CPT-M was capable of recognizing two patterns of consumption

showing slight differences between these.
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Figure 14—Patterns of the motor efficiency and energy demand - case I.
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The results show that the CPT-M method is capable of identifying a greater diversity in
demand patterns and can be used as a potential tool for improved decision making through

better classification of heterogeneous consumer profiles.

Figs. 16 and 17 present a joint analysis of seasonality considering only the modal clusters
(cluster with the highest number of objects) in each case. Each object in the cluster was
transformed into a single vector containing the principal component. Each vector of the
principal component represents a possible trajectory and the set of these is a sample of the
underlying stochastic process [86]. The seasonality analysis in the cluster can be performed
through the autocorrelation analysis of the set of these vectors [87]. The existence of two
trends in the patterns recognized (Figs. 14-15) suggests, in this case, the application of
autocorrelation analysis on the first order differences on these vectors in order to mitigate
non-stationary effects [88]. The first peaks in Figs. 16-17 are associated to the non-stationary
conditions and show high autocorrelation that decreases over time reaching levels associated
with steady-state conditions. In these conditions the peaks occur intermittently (not
consecutively) showing the seasonal behavior of the time series (load and temperatures)
analyzed. According to Fig. 13 there are seasonal peaks in lags 5 (early morning) and 17 (late
afternoon), among others, which indicate changes in the level of consumption. This coincides
with the seasonal peak of the Brazilian electric system, possible associated with consumption
habits, suggesting the need of actions to improve the demand profile. Fig. 17 (case Il) presents
a larger number of peaks due to the greater frequency of engine shutdown. This is consistent
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because the new refrigerator has better thermal insulation meaning that the motor consumes

less power (also attested by Fig. 15).
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Figure 16 - Autocorrelation values of the first order difference (modal cluster - case I, CPT-M method).
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Figure 17 —Autocorrelation values of the first order difference (modal cluster - case I, CPT-M method).

Additional discussion and results should be presented about the contribution of the proposed
method to support the decision-making in the energy distribution sector. Indeed, this decision-
making process is associated to the performance evaluation of the energy efficiency program
carried out by the Electric Company and this evaluation can be performed through a model
identification procedure, based on the pattern recognized, in order to estimate the effective

gain obtained by the replacement of the equipment.

The pattern (Multivariate Time Series) recognized with the old equipment (Case I, before the
replacement of the refrigerators) can be used to identify a dynamic model in which the energy
consumption (output variable) is a function of the Coefficient of Performance (COP™), i.e. the
energy consumption is an effect of the thermal efficiency of the equipment. Fig. 18 presents
the predicted (projected) consumption for the pattern associated to the modal cluster of Case |
(old refrigerators) considering the same Coefficient of Performance (COP”) (same thermal
efficiency condition) of the pattern associated to the modal cluster of Case Il (hnew
refrigerators). According to the International Protocol for Measurement and Verification of
Performance (IPMVP) [81], the baseline (smoothed consumption) is a useful reference to
represent the modal cluster pattern (recognized based on the original load curves), and the
adjusted baseline (predicted consumption) provides a comparison with the consumption
profile pattern after replacing the refrigerators, contributing to an effective assessment of the
energy efficiency program. This analysis also supports decision-making processes at the
management level, contributing (or not) to expand and consolidate the program to include

other consumers. Furthermore, the gain or energy savings can be useful in decision-making
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regarding the postponement of future spending related to the expansion of the energy supply
considering generation, transmission and distribution. According to the National Agency of
Electrical Energy of Brazil [89], energy saving programs are also important for obtaining

subsidies from the government.
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modal cluster — Case Il) and Prediction Consumption for the old refrigerators based on the thermal conditions of

Case Il.
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The predicted consumption presented in Fig. 3 was performed using an ARX
(AutoRegressive with Exogeneous input) model [93-96] according to Eq. (11). The
identification procedure also comprised a pre-filtering of the data in order to reconstruct the
signal with adequate noise smoothing.

A(q) y(k) = B(q)u(k) +v(k) (12)

where,

A(q) :l—alq_l —...—any_qfny; (12)

B(@)=bg ™ +..4b, q7"; (13)

. . u(k)=u(k-1 : . : .
and ¢ is the backward shift operator (q u( ) u( )) v(k) is the white noise, u is the
input, y is the output signal and % is the discrete time. In this work, the best adjustment was

achieved with > =™ =1

(1-g™)-coP™(k)=gq - PC(k)+v(k) (14)
where PC is the output (power consumption).

Based on the results and on the sampling procedure, the expected reduction in electricity
consumption provided by the energy efficiency program carried out by the Electric Company
of Alagoas (Brazil) would be around 56 % which represents a gain of 250,000.00 kWh
considering the total population analyzed (five thousand residential consumers).
The advantages of the proposed method can be highlighted by the following:

¢ Identification of a greater diversity of patterns;

e Recognition of seasonality through a multi criteria approach;

e Improving decision making through better classification of heterogeneous consumer

profiles;

e Setting the number of clusters through a semi-hierarchical clustering approach.
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4 CONCLUSION

This works presents a new method for the selection, pattern and clustering of multivariate
time series (CPT-M) suitable for the electric power sector and especially in the analysis of
consumption profiles associated to the refrigeration equipment. The algorithm is suitable for
unlabeled data and comprises four steps that extract essential features of multivariate time
series of residential users with emphasis on seasonal and temporal profile, among others. The
results demonstrate its good performance in recognizing patterns in samples with
heterogeneous data (common situation in the electric power sector). Unlike the typical C-
means models of clustering, the number of clusters is also a result obtained by CPT-M

method.

The CPT-M method is capable of recognizing different clusters using multiple criteria to
recognize patterns which are difficult to identify using traditional methods and the clustering
quality considering the levels of cohesion and separation between clusters. The multiple
criteria approach also contributes to recognizing seasonalities in time series which is useful
for the identification of prediction models to support the decision-making related to the
implementation of energy efficiency programs. On the other hand, the second phase of the
CPT-M method comprises the clusters formation and only one criteria (geometric distance) is
applied in this phase.

The case studied looked at an energy efficiency program carried out by the Energy Company
of Alagoas (CEAL-Brazil) which analyzed the impact of replacing 5,000 old refrigerators
with new ones for low-income consumers. The results obtained by CPT-M, compared to a
well-known method of clustering (Fuzzy C-Means, FCM), reveal the viability and potential of
the former in recognizing patterns and in generating conclusions coherent with the reality of
the electric power sector. This supports the implementation of efficiency actions based on real
features within the consumer market and can also support decision-making at management

level.

The capability of including fridge and outside temperatures together with the load curves
provides the possibility to jointly analyze the thermal and energy efficiencies of the
equipment and identify abnormal behavior of consumption associated to the environment

temperature and the performance of its thermal control.
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