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Resumo

Com o aumento previsto no consumo de energia elétrica global, torna-se essen-
cial a adocdo de tecnologias inteligentes para monitoramento e planejamento no setor
energético. Este estudo apresenta uma abordagem hibrida que combina aprendizado
supervisionado e nao-supervisionado para analisar dados de consumo energético de um
departamento da Universidade Federal de Lavras (UFLA), coletados em intervalos de
5 minutos por aproximadamente um ano. Primeiramente, desenvolveu-se um modelo
de redes neurais artificiais para predicdo de poténcia elétrica, alcancando R? de 0.85 e
MAPE de 11.9%. Em seguida, aplicaram-se técnicas de clustering nao-supervisionado
(MiniBatchKMeans) para identificar padroes operacionais intrinsecos. A andlise reve-
lou dois clusters distintos: um modo de "Repouso", caracterizado por baixo consumo e
alta eficiéncia energética, e um modo de "Operagao", com alta demanda e fator de po-
téncia reduzido. Os resultados fornecem uma base robusta para previsao de demanda
e planejamento de acdes de eficiéncia energética, destacando uma correlacdo inversa
critica entre consumo e eficiéncia que pode orientar estratégias de correcéo de fator de
poténcia.
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1 Introducao

A crescente demanda por energia elétrica representa um dos principais desafios globais do
século XXI. Segundo a International Energy Agency (IEA), espera-se um aumento de apro-
ximadamente 30% no consumo global de eletricidade até 2040 (). No contexto brasileiro,
o Plano Nacional de Energia 2050 projeta cenarios similares, enfatizando a necessidade ur-
gente de estratégias para melhoria da eficiéncia energética e diversificacdo da matriz elétrica
(2).

Os Objetivos de Desenvolvimento Sustentdvel (ODS) estabelecidos pela Organizagao
das Nagoes Unidas, especificamente o ODS 7, destacam a importancia de assegurar acesso
universal a servigos de energia confidveis, sustentdveis e modernos (3). Este compromisso
internacional reforca a necessidade de solu¢bes tecnolégicas inovadoras para otimizacao do
consumo energético.

Nesse contexto, a implantagdo de infraestruturas de Internet das Coisas (IoT) e medi-
dores inteligentes (smart meters) tem revolucionado o setor elétrico (4). Esses dispositivos
possibilitam a coleta continua de grandes volumes de dados (big data), criando oportuni-
dades sem precedentes para aplicacao de técnicas de inteligéncia artificial e aprendizado de
maquina (8).

A predicao de consumo energético utilizando técnicas de machine learning tem sido
amplamente estudada na literatura. Redes neurais artificiais, particularmente arquitetu-
ras recorrentes como Long Short-Term Memory (LSTM), tém demonstrado desempenho
superior na modelagem de séries temporais de consumo elétrico (6; 7). Estudos recen-
tes mostram que a incorporagao de varidveis temporais e meteorolégicas pode melhorar
significativamente a acurdcia preditiva (8).

Paralelamente, técnicas de aprendizado nao-supervisionado, especialmente clustering,
tém sido empregadas para identificar padrdes de consumo e segmentar consumidores (9; I0).
O algoritmo K-Means e suas variantes sdo particularmente populares devido a sua eficiéncia
computacional e interpretabilidade (11).

Contudo, a maioria dos estudos na literatura aborda predicdo e caracterizagdo de pa-
droes de forma isolada. A simples predicao de consumo responde apenas a pergunta "quanto
serd consumido?", enquanto a andlise de padroes sozinha nao oferece capacidade preditiva.
Este trabalho propée uma abordagem integrada e dual que une predicao de séries temporais
com analise de clustering ndo-supervisionado, fornecendo uma visdo holistica da dindmica
de consumo energético.

O objetivo principal deste estudo é desenvolver um framework hibrido que nao ape-

nas preveja o consumo futuro com alta acuracia, mas também identifique e caracterize os



diferentes regimes operacionais existentes, revelando insights aciondveis para gestao ener-
gética. Como estudo de caso, analisamos dados reais de consumo de um departamento

universitario, um ambiente caracterizado por padrdes complexos e sazonalidade marcante.

2 Fundamentacao Teérica

2.1 Redes Neurais para Séries Temporais

Redes neurais artificiais sdo modelos computacionais inspirados no cérebro humano, com-
postos por neurdnios artificiais organizados em camadas (I2). Para séries temporais, ar-
quiteturas recorrentes como LSTM sédo preferidas por capturar dependéncias temporais de

longo prazo através de mecanismos de portas que controlam o fluxo de informacao (I3).

2.2 Clustering e Analise de Padroes

Clustering é uma técnica nao-supervisionada que agrupa observagoes similares (I4). O K-
Means busca particionar os dados em k grupos minimizando a varidncia intra-cluster (13).
O MiniBatchKMeans é uma variante escaldvel que utiliza mini-batches, reduzindo o tempo
computacional (21). O Coeficiente de Silhueta mede a coesdo e separagdo dos clusters,

variando de -1 a 1 (20).

2.3 Redugao de Dimensionalidade

UMAP (Uniform Manifold Approximation and Projection) preserva estruturas globais e

locais dos dados, superando PCA e t-SNE em muitos cenérios ([6).

3 Metodologia

A metodologia proposta neste estudo compreende cinco etapas principais: coleta de da-
dos, pré-processamento, modelagem preditiva com redes neurais, analise de clustering nao-
supervisionado e integracdo dos resultados para interpretacdo. A Figura 0 apresenta o

fluxograma completo da metodologia desenvolvida.
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Figura 1: Fluxograma da metodologia proposta para andlise preditiva e caracterizacao de

padroes de consumo de energia elétrica.

3.1 Coleta e Descricao dos Dados

Os dados utilizados neste estudo foram coletados através de um medidor de energia inteli-

gente trifdsico instalado em um departamento da Universidade Federal de Lavras (UFLA).

O periodo de coleta compreende de abril de 2024 a outubro de 2025, totalizando aproxima-

damente 105 mil registros em intervalos de 5 minutos. O conjunto de dados inclui tensdes

de fase (A, B, C) medidas em Volts, correntes de fase (A, B, C) em Ampéres, poténcia apa-

rente trifdsica em VA, poténcia ativa total em Watts, poténcia reativa total em VAr, fator

de poténcia trifasico, energia ativa acumulada em kWh, e o timestamp de cada medigao.



3.2 Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento seguiu trés etapas fundamentais. Primeiramente, realizou-se a enge-

nharia de features, extraindo varidveis temporais do timestamp: hora do dia (0-23), dia da

semana (0-6), més (1-12), e uma varidvel bindria indicando fim de semana. Estas features

sao conhecidas por melhorar significativamente modelos de predigdo de consumo (8). Em

seguida, valores ausentes (representando 0.8% do total) foram imputados utilizando a me-

diana de cada varidvel, uma estratégia robusta a outliers (I'7). Por fim, todas as features
I

numéricas foram padronizadas usando Z-score (z = x%), garantindo que varidveis com

diferentes escalas contribuam igualmente para os algoritmos (IR).

3.3 Modelagem Preditiva

A arquitetura da rede neural desenvolvida compreende uma camada de entrada com 16
features (13 originais mais 3 temporais), seguida por uma primeira camada oculta com
128 neurdnios e funcdo de ativacdo ReLLU, uma camada de dropout com taxa de 0.2 para
regularizagdo, uma segunda camada oculta com 64 neurénios também com ativagdo ReLU,
outra camada de dropout com taxa de 0.2, e finalmente uma camada de saida com 1
neurdnio para predi¢cdo da poténcia aparente com ativacao linear.

O conjunto de dados foi dividido cronologicamente em 80% para treinamento e 20%
para teste, preservando a ordem temporal. O modelo foi treinado utilizando o otimiza-
dor Adam (09) com learning rate de 0.001, fungdo de perda Mean Squared Error (MSE),
100 épocas com early stopping para prevenir overfitting, e batch size de 32. O desempe-
nho preditivo foi avaliado através do Coeficiente de Determinagio (R? = 1 — %&7__%‘));),
Erro Percentual Absoluto Médio (M APE = %0% > w’;ilyl‘), e Root Mean Square Error

(RMSE = \/ 3 X (yi — 1))

3.4 Analise de Clustering

Para a analise de clustering, utilizaram-se as 13 variaveis originais mais as features temporais
(hora, dia da semana, indicador de fim de semana), totalizando 16 features. Esta selegao
foi baseada na relevancia fisica e estatistica de cada varidvel para caracterizar os padroes
de consumo. O ntmero 6timo de clusters foi determinado através de andlise multimétrica,
aplicando-se o Método do Cotovelo (avaliacdo da inércia para k € [2,10]), o Coeficiente de
Silhueta (medida de qualidade considerando coesao intra-cluster e separagao inter-cluster),
e o Calinski-Harabasz Index (razéo entre dispersdo inter-cluster e intra-cluster).
Utilizou-se o algoritmo MiniBatchKMeans com nimero de clusters k = 2 (determinado

empiricamente), batch size de 1000, 10 inicializagoes diferentes, maximo de 300 iteragoes, e



random state fixo em 42 para reprodutibilidade. Para visualizacao dos clusters em espaco
bidimensional, aplicou-se UMAP com 15 vizinhos, distdncia minima de 0.1 e métrica eu-
clidiana. A interpretacao dos clusters foi realizada através da andlise dos perfis médios de

cada grupo, utilizando graficos de radar para visualizagdo multivariada.

4 Resultados e Discussao

4.1 Desempenho do Modelo Preditivo

O modelo de rede neural desenvolvido demonstrou desempenho robusto na predicdo de
poténcia aparente trifisica. As métricas obtidas no conjunto de teste foram R? de 0.8512,
indicando que aproximadamente 85% da variabilidade da poténcia pode ser explicada pelo
modelo, MAPE de 11.87%, representando um erro percentual aceitavel para aplicagoes
praticas de gestao energética, e RMSE de 1847.3 VA, um erro médio relativamente baixo
considerando a faixa de operacdo. Estes resultados sdo comparaveis ou superiores a estudos
similares na literatura (B; ), validando a eficdcia da arquitetura proposta. A andlise dos
residuos mostrou distribuicdo aproximadamente normal, sem padroes sistematicos, confir-

mando a adequagao do modelo.

4.2 Determinacio do Numero Otimo de Clusters

A escolha do niimero de clusters (k) é uma etapa fundamental que define a granularidade
da analise de padrées. Uma decisdo inadequada pode levar a conclusdes erroneas, seja
ao agrupar regimes operacionais distintos ou ao segmentar desnecessariamente um com-
portamento homogéneo. Para garantir uma selecdo objetiva e estatisticamente validada,
adotou-se uma abordagem multimétrica, avaliando a qualidade do agrupamento para um
intervalo de k € [2, 8] através de quatro critérios distintos, conforme detalhado na Figura .

A andlise da Figura B revela uma forte convergéncia de evidéncias em favor de k = 2:

o Silhouette Score (Maximizar): Esta métrica avalia a qualidade da separacao,
medindo o qudo bem um ponto se encaixa em seu préprio cluster em comparacao
com clusters vizinhos. O grafico mostra um pico proeminente e inequivoco em k = 2,
com um score de aproximadamente 0.29. Para qualquer valor superior, a qualidade da
separacao diminui drasticamente, fornecendo a evidéncia mais forte para a existéncia

de dois grupos distintos.

o Calinski-Harabasz Index (Maximizar): Este indice mede a razao entre a dis-

persao inter-cluster e a dispersao intra-cluster. Assim como a Silhueta, o objetivo é
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Figura 2: Avaliagdo multimétrica para a determinac¢do do niimero étimo de clusters (k). Os

graficos do Coeficiente de Silhueta e do Indice Calinski-Harabasz apontam inequivocamente

para k=2 como a solucao que maximiza a qualidade dos clusters. O Método do Cotovelo

mostra uma inflexdo clara em k=2, enquanto o Indice Davies-Bouldin, embora menos con-

clusivo, apresenta um valor baixo para k=2. A convergéncia das métricas mais robustas

fundamenta a escolha de k=2.

maximizar o score. O resultado corrobora perfeitamente a andlise anterior, exibindo
um valor maximo expressivo em k = 2, seguido por um declinio consistente. Isso
indica que a configuracdo com dois clusters é a que melhor otimiza a compactagao e

a separacao dos grupos.

Método do Cotovelo (Minimizar Inércia): Esta é uma heuristica visual que
busca o ponto de "ganhos marginais decrescentes", onde adicionar mais um cluster
nao resulta em uma reducao significativa da variancia intra-cluster. O grafico mostra
uma queda acentuada de k& = 2 para k = 3, apds a qual a curva se achata. Este
n n ~ . .

cotovelo"sugere que k = 2 ou k = 3 sdo candidatos, mas, em conjunto com as outras

métricas, a escolha por k = 2 é a mais robusta.

A concordéancia entre as métricas mais decisivas (Silhueta e Calinski-Harabasz), apoiada

pela analise do Método do Cotovelo, fornece forte evidéncia estatistica de que a estrutura



subjacente nos dados de consumo é melhor representada por dois grupos. Portanto, conclui-
se que existem fundamentalmente dois regimes operacionais distintos no padrao de consumo
do departamento analisado, validando a utilizacdo de k = 2 para as etapas subsequentes

da anélise.

4.3 Caracterizacao dos Clusters Identificados

A andlise de clustering identificou com sucesso dois padroes operacionais distintos e inter-
pretaveis nos 105.000 pontos de dados. A Figura B ilustra a projecio UMAP dos dados
coloridos por cluster, onde observa-se claramente um nucleo denso e coeso (Cluster 0) cir-
cundado por uma nuvem mais dispersa (Cluster 1). Esta separagao topoldgica valida a
qualidade do agrupamento e sugere que os dois regimes possuem caracteristicas distintivas

no espago de features original.
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Figura 3: Visualizagdo dos dois clusters identificados apds redugdo de dimensionalidade
com UMAP. A separagéo estrutural clara indica a existéncia de dois padrées de consumo

fundamentalmente distintos.

O grafico de radar apresentado na Figura B revela o perfil médio padronizado de cada
cluster para todas as varidveis analisadas, representando o "DNA'caracteristico de cada

regime operacional.
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Figura 4: Perfil médio das varidveis padronizadas para cada cluster, revelando caracteristi-

cas contrastantes entre os dois regimes operacionais identificados.

O Cluster 0, denominado "Modo Repouso", compreende 58.742 pontos (56% do total) e é
caracterizado por baixo consumo energético, com valores fortemente negativos para poténcia
aparente (u = —0.870) e correntes de fase (1 ~ —0.750). Este cluster apresenta alta
eficiéncia, evidenciada por um fator de poténcia trifasico elevado (u = +0.420), indicando
operacao eficiente das cargas residuais. O perfil temporal mostra forte associagdo com fins de
semana (p = +0.730) e horarios noturnos. Este padrao representa periodos de inatividade
do departamento, especialmente noites, madrugadas e fins de semana, onde apenas cargas
essenciais como iluminacdo de emergéncia, sistemas de seguranca e servidores permanecem
ativas.

O Cluster 1, denominado "Modo Operacao", abrange 46.258 pontos (44% do total)
e apresenta caracteristicas opostas ao primeiro cluster. E caracterizado por alto con-
sumo energético, com valores fortemente positivos para todas as variaveis de poténcia
(b = +0.950 para poténcia aparente) e correntes. A eficiéncia é reduzida, com fator de
poténcia significativamente menor (1 = —0.58¢), indicando presenga de cargas indutivas e
reativas. O perfil temporal mostra associagdo com dias tteis (u = —0.670 para indicador

de fim de semana) e horario comercial (8h-18h). Este regime representa a operacao plena



do departamento, com ativagdo de equipamentos de laboratério, sistemas de climatizacgao,

iluminacao artificial e cargas computacionais.

4.4 Distribuicao Temporal e Analise Integrada

A andlise da distribuicao temporal dos clusters ao longo do dia e da semana revelou padroes
consistentes e previsiveis. Observou-se um ciclo didrio marcado pela transicdo clara do
Cluster 0, predominante entre 20h e 7h, para o Cluster 1, predominante entre 8h e 18h. O
ciclo semanal mostrou que fins de semana apresentam praticamente 100% de classificacao
no Cluster 0, enquanto dias tteis mostram alternancia entre clusters conforme o horario.
Nao foram observadas variagoes sazonais significativas nos padroes de clustering ao longo
do periodo analisado.

A integracao das duas abordagens analiticas revela insights complementares importan-
tes. O sucesso do modelo de redes neurais na predi¢ao estd fundamentado na existéncia de
padroes ciclicos bem definidos. A rede aprende, implicitamente, a dindmica de transicio
entre os modos "Repouso'e "Operacao’, modelando efetivamente as sazonalidades didrias e
semanais. O achado mais relevante é a correlagao inversa entre nivel de consumo e eficiéncia
energética. Durante os periodos de alta demanda (Cluster 1), o fator de poténcia deteri-
ora significativamente, passando de aproximadamente 0.95 no Cluster 0 para cerca de 0.78
no Cluster 1. Esta degradacdo tem implicacGes econdmicas diretas e abre oportunidades

concretas para intervencoes de gestao energética.

4.5 Implicagoes Praticas e Econémicas

A legislagao brasileira, através da Resolugdo Normativa ANEEL nz 414/2010, estabelece
que o fator de poténcia minimo admissivel é 0.92 (22). Valores inferiores resultam em
cobrangas adicionais por excedente de energia reativa. Os resultados indicam que o depar-
tamento opera préximo ou abaixo deste limite durante o Cluster 1 (horario de operacio).
A instalacdo de bancos de capacitores dimensionados adequadamente poderia elevar o fa-
tor de poténcia para valores acima de 0.92 durante todo o periodo operacional, eliminar
cobrancas por excedente reativo com reducio estimada de 3 a 5% na conta de energia,
reduzir perdas técnicas na instalacio elétrica interna, e aumentar a capacidade disponivel
dos transformadores.

O conhecimento dos padrdes operacionais permite estratégias diversas de gestdo de
demanda, incluindo o deslocamento de cargas nao-criticas para periodos de menor demanda,
a implementagao de sistemas de gestao energética (Energy Management Systems) baseados

em prediges, e a otimizac¢ao de contratos de fornecimento de energia considerando os perfis

10



identificados. Adicionalmente, os perfis de cluster estabelecem uma baseline operacional que
pode ser utilizada para deteccdo de anomalias, como consumo anormalmente alto durante
periodos de repouso (possivel desperdicio ou falha), fator de poténcia anormalmente baixo
(necessidade de manutengao ou ajuste), e desvios dos padroes esperados que podem indicar

mudancas operacionais ou problemas técnicos.

5 Conclusoes e Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou uma abordagem hibrida inovadora que combina técnicas de apren-
dizado supervisionado (redes neurais) e ndo-supervisionado (clustering) para uma anélise
holistica do consumo de energia elétrica em ambientes institucionais. O framework inte-
grado desenvolvido demonstrou a eficacia de combinar predicao e caracterizagdo de padroes,
fornecendo tanto capacidade preditiva quanto interpretabilidade dos regimes operacionais.
O modelo de rede neural alcancou coeficiente de determinacio de 0.85 e erro percentual
absoluto médio de 11.87%, métricas competitivas com o estado da arte na literatura. A
analise de clustering revelou de forma conclusiva a existéncia de dois regimes operacionais
distintos e interpretaveis: um modo de "Repouso'caracterizado por baixo consumo e alta
eficiéncia, e um modo de "Operacao"com alta demanda e eficiéncia reduzida.

A descoberta mais significativa deste estudo é a correlacdo inversa entre consumo e
eficiéncia energética, fornecendo base quantitativa para acoes de gestao, especialmente cor-
recao de fator de poténcia. Esta descoberta tem implicagoes diretas para reducgao de custos
operacionais, estimados entre 3 e 5% através da correcao do fator de poténcia, e melhoria
da eficiéncia energética do departamento. Os resultados demonstram aplicabilidade pra-
tica imediata, oferecendo subsidios técnicos para tomada de decisdo em gestdo energética
institucional.

Algumas limitacées devem ser reconhecidas para contextualizar adequadamente os re-
sultados obtidos. Os dados cobrem apenas um ano, limitando a analise de sazonalidades
de longo prazo e ciclos anuais completos. Varidveis meteorolégicas como temperatura e
umidade nao foram incluidas no modelo, embora possam influenciar significativamente o
consumo energético, especialmente em sistemas de climatizacdo. O estudo focou em um
unico departamento, e a generalizagao dos resultados para outros contextos requer validacao
adicional. Além disso, ndo foram testadas arquiteturas mais complexas como Transformers
ou modelos hibridos CNN-LSTM, que poderiam potencialmente melhorar o desempenho
preditivo.

Diversas dire¢Ges promissoras emergem desta pesquisa para trabalhos futuros. A pri-

meira envolve o enriquecimento do modelo preditivo através da incorporagao do rétulo do
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cluster como feature adicional, verificando se a explicitacdo dos regimes operacionais apri-
mora a acuracia preditiva. A expansao da andlise multivariada, prevendo simultaneamente
multiplas varidveis como poténcia ativa, reativa e fator de poténcia, constitui outro caminho
relevante. O desenvolvimento de um sistema automéatico de deteccdo de anomalias base-
ado nos perfis de cluster identificados permitiria monitoramento em tempo real e alertas
preventivos. A implementacdo de um sistema de otimizagdo em tempo real que utilize as
predicoes e padroes para controle automatico de cargas representa uma evolucdo natural
deste trabalho. A realizacdo de estudo detalhado de viabilidade econdmica para instalacio
de sistemas de correcao de fator de poténcia complementaria os achados com andlise finan-
ceira aprofundada. A aplicacdo da metodologia a miltiplos departamentos ou edificios da
universidade permitiria identificar padroes em escala institucional e avaliar a generalizacao
da abordagem. A incorporacao de varidveis exdgenas como dados meteorologicos, calenda-
rio académico e ocupagao dos espagos poderia melhorar significativamente a modelagem.
Finalmente, a investigacao de algoritmos de clustering avangados como clustering hierar-
quico, DBSCAN ou Gaussian Mixture Models poderia revelar sub-padrdes nao capturados
pela abordagem atual.

A metodologia proposta demonstra que a andlise inteligente de dados de consumo ener-
gético vai além da simples predicdo, permitindo compreensao profunda dos padroes operaci-
onais e identificacado de oportunidades de melhoria. Em um contexto de crescente preocupa-
¢ao com sustentabilidade e eficiéncia energética, ferramentas analiticas como a apresentada
neste trabalho sdo essenciais para transformar dados em agbes concretas de gestdo. A
descoberta de padroes operacionais interpretaveis através de técnicas nao-supervisionadas
abre caminho para sistemas de gestdo energética mais inteligentes, adaptativos e eficien-
tes. Acredita-se que a abordagem hibrida aqui apresentada possa ser aplicada a diver-
sos contextos além do ambiente universitario, incluindo industrias, edificios comerciais e
infraestruturas urbanas, contribuindo para os objetivos globais de eficiéncia energética e

desenvolvimento sustentavel estabelecidos pelos ODS.
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