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Analise Estatistica da Demanda de Energia da UTFPR-MD
Usando Regressao Linear

Statistical Analysis of UTFPR-MD Energy Demand Using
Linear Regression

RESUMO

A previsdo da demanda de energia elétrica desempenha um papel fundamental na gestdo
de diversas organizacGes. Desta maneira, andlises de previsdo quantitativa e qualitativa da
demanda de energia elétrica sdo de grande valor. O objetivo do presente trabalho é
elaborar um algoritmo na linguagem de programacao Python para realizar uma anélise
estatistica de sensibilidade da demanda do Campus de Medianeira da UTFPR e
determinagdo de fatores influenciadores no consumo de energia elétrica. Para isto, foi
utilizada a técnica de regressao linear multipla aplicada a dados histdricos de demanda,
dados meteoroldgicos e calendario letivo. Também foram utilizadas algumas técnicas de
processamento de dados, como normalizacdo de dados, remogdo de outliers. O modelo
encontrado é testado considerando a divisdo treino-teste, de acordo com métricas
fornecidas pelo algoritmo de treino do modelo, e com Mean Absolute Deviation e Root
Mean Squared Error. O modelo obteve resultados bastante satisfatérios e indicam que a
Ocupacgdo Proporcional e Temperatura Maxima do Ar mostraram ter mais impacto no
consumo de energia elétrica.

PALAVRAS-CHAVE: Andlise de regressdo. Eficiéncia energética. Python, analise estatistica,
previsdo de demanda.

ABSTRACT

Energy demand forecasting plays a key role in the management of several organizations.
So, quantitative and qualitative forecasting analyzes of electricity demand are of great
value. The present work's objective is to elaborate an algorithm in the Python programming
language to carry out a statistical sensitivity analysis of the demand of the UTFPR
Medianeira Campus and determine influencing factors in electricity consumption, based on
multiple linear regression, historical demand data, meteorological data, and school
calendar. Some data processing techniques were also used, such as data normalization,
removal of outliers. The model is tested considering the training-test division, according to
metrics provided by the model's training algorithm, and with Mean Absolute Deviation and
Root Mean Squared Error. The results indicate that the proportional occupation and
maximum air temperature showed a more significant impact on electricity consumption.

KEYWORDS: Regresion Analysis. Energy Efficiency. Python, Statistical Analysis, demand
forecast.
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INTRODUCAO

A energia elétrica é imprescindivel para inUmeras atividades corriqueiras,
incluindo atividades de ensino, como é o caso da Universidade Tecnoldgica Federal
do Parana — Campus de Medianeira. O uso consciente da energia elétrica, bem
como a gestdo estratégica devem estar inclusos nos planejamentos de reducdo de
custos destas instituicdes.

Segundo Pellegrini (2000), as previsdes de demanda desempenham um papel
chave em diversas areas na gestdao de organizagGes, pois com a correta gestao do
consumo de energia elétrica, os setores administrativos podem dispender mais
recursos em outros setores do funcionamento do campus. Uma das técnicas que é
amplamente utilizada é a previsdo de séries temporais, embasada em diferentes
algoritmos de inteligéncia artificial, incluindo algoritmos robustos como Redes
Neurais, como em Muralitharan et. al. (2017) e Gibson e Kraft (1993).

Este trabalho tem como objetivo a obtencdo de um modelo de regressao
linear multipla para a realizacdo de uma andlise estatistica de sensibilidade dos
fatores que influenciam na demanda elétrica. O modelo serd obtido com base em
dados histéricos de variaveis meteorolégicas obtidas da estacdo meteorolégica do
campus Medianeira, e com base nas informacdes dos horarios de aula ao longo do
ano de 2019. O ajuste do modelo é feito pelo método OLS (Ordinary Least Squares),
que é um algoritmo de machine learning, implementado na linguagem de
programacao Python.

Varios trabalhos atingiram conclusdes relevantes para as analises que serdao
feitas a seguir, entre eles, Engel et al. (2006), que conduziram uma pesquisa que
incentivava as pessoas a mudarem seu hordrio de consumo de energia, e afirmam
gue o maior consumo de energia em um ambiente estd ligado a presenga de
pessoas naquele local, desta maneira, pode-se supor que a presenca de alunos no
campus da universidade tenha influéncia significativa na demanda.

Becker (2014) realizou um estudo no mesmo campus do qual trata o presente
trabalho e concluiu que se pode dar ao clima a responsabilidade pelo contraste de
consumo de energia entre verdo e inverno, e desta maneira, a temperatura pode
ser um dos fatores influenciadores no consumo de energia elétrica. Também
Oliveira (2006), no mesmo sentido, realizou um monitoramento detalhado do
consumo de energia dos prédios da UnB em Brasilia. Os resultados apresentados
indicam que a curva de carga dos prédios poderia ser uniformizada, bem como
poderia ser realizado um estudo de demanda 6tima, ou seja, além da previsdo da
demanda, existem outras medidas que podem ser tomadas para tornar o consumo
de energia elétrica mais eficiente.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a préxima se¢do aborda o
material e os métodos. Em seguida sdo apresentados os resultados e discussées.
Por fim, sdo apresentadas as conclusdes e as referéncias.

MATERIAL E METODOS

Em todas etapas deste estudo, as manipulagdes, pré-processamento e ajuste,
a programacdo sera feita na linguagem Python (v. 3.7.4), pelo compilador Spyder
(v. 4.1.3). Também serdo utilizadas as bibliotecas: Pandas (v. 1.0.5), Numpy (v.
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1.19.0), Statsmodels (v. 0.11.1), Pyod (v. 0.8.1) (Zhao e Nasrullah (2019)) e Sklearn
(v.0.0).

As informagdes utilizadas neste trabalho como entrada sdo: Demanda de
energia, Dados meteoroldgicos e Ocupacdo proporcional (quantidade de alunos no
campus).

A demanda é uma informacao fornecida pela concessionaria, em seu website,
que pode ser exportada para uma planilha Excel. Pode-se escolher o periodo e o
tempo entre cada medicdo. Neste caso, foram utilizadas as medi¢des durante o
ano de 2019, a cada 15 minutos.

Os dados meteoroldgicos sdao provenientes da estacdo meteoroldgica da
UTFPR, campus Medianeira, que contemplam as seguintes varidveis: Precipitacao,
Radiacgdo solar incidente, Temperatura média do ar, Umidade relativa, Velocidade
do vento 10m, Dire¢do do vento 10m, Temperatura maxima do ar, Temperatura
minima do ar, Umidade relativa maxima, Umidade relativa minima, Velocidade
maxima do vento 10m. Também pode ser escolhido o tempo entre cada medicdo.

A variavel ocupacdo proporcional é uma varidvel que foi criada com o intuito
de melhorar o modelo de regress3o. E calculada com base na capacidade individual
de alunos de cada sala, na capacidade total de alunos do campus, e no horario dos
semestres letivos de 2019, de modo que os valores se aproximem de um
coeficiente.

O fator Ocupacédo Proporcional pode ser calculado através da equacédo (1):

S1*C1+S2*C2+---+Sn*xCn
C1+C2+--+Cn

(1)

Na equagdo acima, OcupProp é o fator ocupagdo proporcional para um dado
horario de aula em um semestre letivo, Sn é cada uma das n-ésimas salas que
estdo ocupadas (aula) naquele horario, e Cn é a capacidade de alunos da Sala n.

OcupProp =

Além da obtencdo dos dados, algumas técnicas de processamento de dados
podem ser utilizadas. Sua eficacia sera avaliada conforme os resultados do modelo
de regressao linear obtido. As técnicas utilizadas serdo: Remogdo de outliers e
Normaliza¢do de dados.

Na estatistica, outliers sdao valores atipicos, an6malos, popularmente
chamados de fora da curva por se distanciarem excessivamente dos demais,
baseado em alguma medida (AGGARWAL; YU, 2001). Quando um conjunto de
dados possui Outliers, isso pode indicar que a amostra é enviesada e inconsistente,
0 que pode consequentemente implicar nas analises realizadas, tornando-as
menos confidveis do que o esperado.

O algoritmo usado para a busca de outliers é o K—Nearest Neighbour (KNN),
que é um algoritmo simples que, segundo Amaral (2016), busca, em tempo de
execuc¢do, quais novas instancias sdo mais parecidas com os dados historicos, e,
neste caso, quais ndo sao parecidas.

A normalizacdo dos dados, por outro lado, se trata de colocar todos os dados
na mesma ordem de grandeza, para haver menos probabilidade de o modelo ser
enviesado, uma vez que nado ha precisdo ao utilizar-se de um dataset disforme.
Também é eficiente em reduzir substancialmente a sensibilidade dos modelos de
regressao.
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Para este trabalho foi utilizado o mdédulo “preprocessing” da biblioteca
“Sklearn”. A funcdo “MinMaxScaler()” se trata de mudar a escala dos dados através
da equacdo (2):

X~ Xomi
Xnovo = 37— — (2)

Xmax— Xmin

onde X,,,,, S30 0s dados normalizados, X sdo os dados originais, X,;,in, € Xinax S30
respectivamente o menor e o maior valor dentro do vetor X.

Quanto ao ajuste e treinamento do modelo de regressao linear em si, sera
realizado pelo método “Ordinary Least Squares”.

Na Figura 1 pode ser observado o Resumo do modelo de regressao linear
criado com a varidvel dependente Demanda e com a varidvel independente
OcupProp, retornado pela funcao “statisticsmodelos.ols()”:

Figura 1 — Exemplo do resumo do modelo de regressao linear

Results: Ordinary least squares

Model: oLs Adj. R-squared: @.558
Dependent Variable: Demanda AIC: 3675.4814
Date: 2820-67-12 15:27 BIC: 3686.2812
No. Observations: 365 Log-Likelihood: -1837.2
of Model: 1 F-statistic: 46@.6
Df Residuals: 363 Prob (F-statistic): 1.48e-66
R-squared: @.559 Scale: 1386.4
Coef Std.Err. t P> t] [0.825  @.975]

Intercept 58.1285 2.5995 21.5299 0.8080 52.8118 63.4291
OcupProp 485.1871 22.p@42 21.4609 ©.0000 448.6555 529.5587

Omnibus: 41.696 Durbin-Watson: 8.657
Prob(Omnibus): a.ee8 Jarque-Bera (JB): 54.617
Skew: 8.826 Prob(JB): a.e08
Kurtosis: 3.928 Condition No.: 12

Fonte: Autoria propria (2020).

Este resumo contém inUmeras métricas importantes para a avaliacdo do
modelo de regressao linear, como F-Statistic, Omnibus, Skew e Kurtosis, Durbin-
Watson, Jarque-Bera, Condition No e Adj. R-Squared. Além dos testes presentes
no resumo, também sera utilizado o teste de Breusch-Pagan.

F-Statistic testa a relevancia do modelo, Skew e Kurtosis, como em Guidolin e
Timmermann (2008), testam normalidade e simetria dos dados, Omnibus e Jarque-
Bera, discutidos por Doornik e Hansen (2008) e Thadewald e Biining (2007), sdo
testes de normalidade da amostra. J& Durbin-Watson e Breusch-Pagan,
apresentados em Halunga et. al. (2011) e Rutledge e Barros (2002), sdo testes para
heterocedasticidade.

Além das métricas apresentadas no resumo do modelo, a variancia e o desvio
padrdo da previsdo em relacdo a amostra também sdo relevantes, pois permitem
validar o modelo, ou seja, avaliar se o modelo possui uma precisao adequada.
Também conhecidos como MAD e RMSE (Mean Absolute Deviation e Root Mean
Squared Error), respectivamente, podem ser calculados através das equagdes (3) e

(4).
MAD = Z?=1|3’—'fru?eli—y,predi| 5
H i— 32
RMSE = \/21:1(311'1"112 y_pred;) "

Péagina | 4



s HLQO Q i . .
X Seminario de Extens&o e Inovagéo
J 2020 2

XXV Seminario de Iniciagao Cientifica e Tecnologica

I'PR
N S I CI TE 23 a 27 de Novembro | Toledo -PR  ~ —m—————

UTFPR - CAMPUS TOLEDO CAMPUS TOLEDO

Nas equacdes (3) e (4), y_true sdo os valores reais e y_pred sdo os valores
resultantes da previsdo, da mesma varidvel, através do modelo, enquanto n é o
numero de instancias do dataset.

A validacdo sera realizada através da técnica de Train-Test-Split, ou seja, com
60% dos dados sendo utilizados para o ajuste e 40% para o teste do modelo.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Com base nas relacdes de dados, e nas fungbes de pré-processamento
construidas, foram obtidos diversos modelos de regressao linear, dentre os quais
um se destacou. As varidveis foram escolhidas com base no teste de probabilidade
contido no resumo do modelo e nos coeficientes de correlagdo entre as variaveis
individualmente.

MODELO DE REGRESSAO LINEAR

O modelo foi ajustado com as seguintes variaveis independentes: radiacdo
incidente, velocidade do vento, temperatura maxima do ar, umidade relativa
maxima e ocupacao proporcional, como pode ser observado na figura 2. Os dados
foram normalizados e foi realizada a remocgdo dos Outliers.

Figura 2 - Modelo: Resumo

Results: Ordinary least squares

Model: oLs Adj. R-squared (uncentered): 8.821

Dependent Variable: Demanda AIC: -36@33.3700

Date: 2828-89-83 81:59 BIC: -35994.1293

No. Observations: 18921 Log-Likelihood: 18822,

Df Model: 5 F-statistic: 1.733e+B4

DOf Residuals: 18916 Prob (F-statistic): @.88

R-squared (uncentered): @.821 Scale: 9.8087164
Coef. Std.Err. t P> || [@.825 ©.975]

RadInc @.e519 @.ee37 13.8761 @.eaaa e.8446 @.8593

VelocVen -@. 8586 @.eas53 -8.73938 @.eana -8.8619 -@.8392

TempMaxAr . 2834 a.ea33 61.2848 2. eaaa 8.1969 @.2e99

UmRe 1Max @.8228 @.ee2l la.8328 a.eaea @.el86 @.8269

OcupProp @.3215 @.@825 125.5967 a.eaaa @.3166 @.3263

omnibus: 5841.977 Durbin-Watson: 1.996

Prob(Omnibus}): a.e88 Jarque-Bera (1B): 21826.834

Skew: 1.533 Prob(JB): a. 008

Kurtosis: 7.158 Condition MNo.: 8

Fonte: Autoria propria (2020).

Como pode ser observado na figura 2, o modelo atingiu o coeficiente ajustado
R-Squared de 0.821, o que significa que 82,1% da flutua¢cdo da Demanda pode ser
explicada pelo modelo obtido, e este valor pode ser considerado um coeficiente
mediano.

Pelo valor de “Prob(F-statistic)”, pode-se inferir que o modelo é
estatisticamente relevante, e os valores de Omnibus e Prob(Omnibus) indicam que
os residuos ndo sdo normalmente distribuidos, pois espera-se respectivamente os
valores 0 e 1 quando isso acontece.
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Os valores de Jarque-Bera/Prob(JB), indicam que ha heterocedasticidade nos
dados, e em grande quantidade. Condition Number também apresenta um valor
um pouco elevado, indicando sensibilidade no modelo e provavelmente
multicolinearidade.

A presenca de heterocedasticidade na amostra também pode ser confirmada
pelo teste de Breusch-Pagan, cujos resultados sdo apresentados na figura 3.

Figura 3 - Modelo de regressdo: Teste de Breusch-Pagan

Lagrange multiplier statistic, p-value,f-wvalue, f p-wvalue
(4485.753572718967, 8.8, 1175.6295953638788, 8.8)

Fonte: Autoria propria (2020).

Na figura 3 pode ser observado o resultado do teste de Breusch-Pagan, que
segundo Breusch e Pagan (1979), confirma a existéncia de heterocedasticidade no
conjunto de dados de treino, devido ao baixo valor de p-value e alto valor de t-
value.

A equacdo do modelo de regressao linear esta apresentada na equacao (5):
Demanda = 0.047 * RadInc — 0.071 = VelocVen
+0.202 * TempMaxAr + 0.083 * UmRelMax (5)
+0.321 * OcupProp

Na equacdo (5) podem ser observadas as varidveis independentes escolhidas
para o modelo e seus respectivos coeficientes: Radiacdo incidente (Radlnc),
Velocidade do vento (VelocVen), Temperatura maxima do ar (TempMaxAr),
Umidade relativa Maxima (UmRelMax) e Ocupacédo proporcional (OcupProp).

Qualitativamente, com base no teste estatistico apresentado no resumo do
modelo (valor t), e pelos coeficientes apresentados na equacdo resultante, pode-
se inferir que os fatores que mais influenciam no consumo de energia elétrica sao
Temperatura maxima do ar e ocupacdao proporcional, que sdo justamente os
fatores apontados por Becker (2014) e Engel et al. (2018).

Os demais valores presentes no modelo possuem menor relevancia, porém
sao fatores que interferem na sensagao térmica, e que possivelmente influenciam
na Demanda devido ao grande nimero de aparelhos condicionadores de ar nas
instalacdes.

CONCLUSAO

O modelo obtido e apresentado obteve resultados bastante satisfatoérios, haja
vista que a abordagem matematica é bastante simples e o problema é de grande
complexidade. Embora haja heterocedasticidade nos dados, o coeficiente de Adj.
R-Squared informa que 82,1% da variagao da demanda pode ser explicada pela
regressdo encontrada, o que é suficiente para realizar inferéncias acerca do
consumo de energia elétrica e adotar medidas que possam melhorar o perfil de
carga do campus de Medianeira da UTFPR. Quanto a temperatura, pouco ha a ser
feito, contudo, a maior constancia da quantidade de alunos ao longo do dia e da
semana pode ser decisivo para que a curva de carga seja mais uniforme.
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Notou-se que a grande quantidade de dados resultou em elevados niveis de
ruido, prejudicando os modelos, como pode ser observado nos resultados dos
testes de Breusch-Pagan, Omnibus, Jarque-Bera, Durbin-Watson. Esse ruido foi
atenuado através da normalizacdo dos dados e remocdo de outliers, o que é
significativo, mas ndao completamente suficiente considerando analises mais
completas.

Algumas funcdes de pré-processamento ndo tiveram exatamente o impacto
esperado. A remogdo dos outliers ndo teve efeito em algumas ocasides, embora
tenha melhorado o resultado do modelo apresentado. A normalizagdo dos dados
foi essencial para reduzir a medida “Condition Number” e melhorar o erro, embora
tenha tido pouca influéncia nas outras métricas do modelo.

Menos dados, com menos ruido e menos heterocedasticidade podem render
um modelo melhor do que a grande profusdo de dados que ha no dataset obtido.
Portanto, ha fortes indicios de que grandes quantidades de dados ndo sdo
adequadas para algoritmos simples como regressdao linear. A utilizacdo de
algoritmos mais robustos como redes neurais artificiais, que lidam melhor com
este tipo de ruido, pode ser uma alternativa para este problema.
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