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Resumo

Atualmente a energia elétrica € considerada um bem com uma fundamental aplicagdo no
quotidiano, pois €é utilizado para variados fins e sem a eletricidade o ser humano sente-se
condicionado. A dependéncia dos consumidores face a energia elétrica leva a que esta tenha de ser
alvo de estudos cada vez mais aprofundados, para que a utilizacdo deste bem nédo seja ultrapassada
pelos avangos tecnoldgicos da era em que vivemos e, portanto, os consumidores cada vez melhor
informados e mais exigentes, ndo vejam a utilizacdo da energia elétrica como algo limitado.

No presente projeto é efetuada uma contextualizacdo ao tema da energia elétrica, com principal
foco no consumo de eletricidade por parte de clientes cujas instalacbes possuem determinadas
caracteristicas. E também abordado o tema da qualidade dos dados em estudo, para que se consiga
determinar quando esses dados sdo considerados andmalos ou, por outras palavras, ndo tipificados.
Este estudo é feito com base na analise de clusters, utilizando dados de consumo histéricos, em que as
instalagdes sdo agregadas em grupos homogéneos. Aplicam-se dois métodos, o de Ward e o de k-
means, para se observar a distribuicdo dos objetos pelos varios grupos. O intuito da anélise de clusters
¢ criar grupos com consumos padrdo, bem como grupos com consumos considerados suspeitos, para
uma imediata comparag&o entre si.

Para complementar a andlise de clusters sdo criados intervalos de 95% de confianca para o valor
médio dos consumos padrdo, com vista a observar se 0S grupos suspeitos apresentam consumos
considerados estatisticamente tipificados, ou seja, até que ponto as instalagbes com consumo suspeito
podem afinal engquadrar-se nos grupos de referéncia.

Por fim, para compreender qual dos métodos utilizados na analise de clusters é mais eficiente e
robusto em termos da identificagdo de objetos com consumo efetivamente andmalo, é efetuada a
comparagdo entre os resultados obtidos por ambos e outras fontes de informacao acerca dos dados.

Palavras-Chave: Andlise de clusters, Ward, k-means, Intervalos de confianga, Consumo de
energia elétrica.






Abstract

Nowadays the electric energy is fundamental to daily life as it is the basis for many usages in
such a way that a power shortage causes tremendous impact. As the consumers become more active
players in the energy market, more well informed and more demanding, it is of utmost importance to
deeply study this market behavior, so that electric energy services keep up to date with technological
advances in all human areas.

This project presents a brief background to the electric energy theme, focusing on electric usage
by costumers with some specific characteristics, with the aim of studying and understanding when
abnormal data are present, in other words, identifying non-typified data. Using historical consumption
data, the proposed method to identify abnormal data starts by dividing the observations into
homogeneous groups with the help of two different methods: Ward and k-means. This allows to
observe the similarity between the variables classified in the same groups as well as the differences
among these groups. The goal of the cluster analysis is precisely to group similar consumption
locations, targeting reference (standard) patterns, as well as grouping objects with non-typified
consumption for an immediate comparison.

After dividing the observations into groups, 95% confidence intervals for the means of the
standard consumption are built to supplement the cluster analysis and to confirm the non-typified
consumption objects grouped before. Finally, both methods, Ward and k-means, are compared looking
at the grouping of objects with non-typified consumption in an attempt to conclude which method is
better.

Keywords: Cluster analysis, Ward, k-means, Confidence interval, Electric energy
consumption.
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1. Introducao

Atualmente associa-se a energia elétrica a pequenas a¢des como ligar e desligar um interruptor,
apesar de este bem ir muito além disso. A descoberta da eletricidade levou a uma evolucdo
significativa da qualidade de vida do ser humano, tendo comegado a ser investigada na Grécia Antiga,
a partir do momento em que Thales de Mileto observou o primeiro fendmeno de eletricidade estatica
[1]. Este mateméatico verificou que a fricgdo de &mbar na pele de um carneiro provocava a atracao de
pequenos fragmentos de palha. A partir deste instante, a eletricidade passou a ser conhecida como
“elektron” em grego, cujo significado € &mbar e que originou posteriormente a palavra “electricus” em
latim, de onde deriva a palavra “elétrico” em portugués. Depois deste marco na historia da energia
elétrica, esta foi sendo alvo de estudos e investigagdes por ser uma area pouco explorada nessa época.
Aos poucos, a informagdo acerca deste bem foi-se desenvolvendo cada vez mais, apds a energia
elétrica ter sido estudada e relacionada com varias areas, até a0 momento em que o cientista William
Gilbert, em 1600, concluiu que a Terra é magnética, motivo pelo qual as bussolas apontam para Norte.
Depois de 72 anos da descoberta de Gilbert, Otto VVon Guericke, correspondente de Leibnitz,
implementa a primeira maquina eletrostatica, com base em eletricidade gerada através de friccdo [1].
Posteriormente, varios cientistas foram contribuindo para o desenvolvimento do estudo da energia
elétrica e do conhecimento cada vez mais aprofundado deste tema, chegando atualmente ao estatuto de
um recurso facilmente acessivel, utilizado para variados fins e com uma versatilidade ilimitada. Ainda
mais recentemente, 0 Uso consciente da energia elétrica tem ajudado a que esta seja consumida de um
modo menos prejudicial ao ambiente.

Em Portugal, este bem comecou a ser explorado a 30 de outubro de 1878, momento no qual
surgiram seis candeeiros Jablochkoff no Chiado. Um marco muito importante para Portugal foi o
inicio da producdo de energia elétrica, no inicio da década de 50, dado pela producdo hidrica.
Contudo, foi no fim da década de 80 que a eletricidade passou a fazer parte de todos os recantos do
pais [2]. Atualmente, pode afirmar-se que cada vez mais alguns fatores como a consciencializagdo
ambiental e as flutuacdes dos pregos tém levado a um investimento acrescido nas energias renovaveis

13].

O grupo Energias de Portugal (EDP) é um dos maiores operadores europeus no setor da energia
elétrica, considerando-se 0 maior grupo industrial portugués nesta area. Este grupo é responsavel pela
maior fatia correspondente a produgdo, comercializagdo e distribui¢do de energia elétrica no pais [4].
O grupo esta dividido em varias empresas, sendo duas delas a EDP Servico Universal, S.A. (EDP SU)
e a EDP Distribuicdo — Energia S.A. (EDPD). A EDP SU é uma das maiores empresas na area da
comercializacdo de energia elétrica em Portugal, enquanto a EDPD esta responsavel pela distribuicdo
deste bem no territdrio nacional continental.

Existe uma crescente preocupagdo para que a geracao da eletricidade em Portugal seja cada vez
menos prejudicial a vida do ser humano e a tudo o que o rodeia, por isso a EDP SU fornece energia
elétrica aos consumidores, maioritariamente, a partir de fontes renovaveis. Esta caracteristica permite
uma diminui¢do da poluigdo ambiental havendo, no entanto, o problema de ndo poder ser utilizada
continuamente devido a sua dependéncia relativamente a condi¢des atmosféricas [5]. Apesar de a EDP
procurar uma utilizacdo cada vez maior deste tipo de fontes, é natural que as energias ndo renovaveis
ainda tenham um papel relevante, dado que ndo dependem de fatores climatéricos, tais como o vento
ou a radiacdo solar, para que possam ser utilizadas quando a producdo de energia elétrica através de
fontes renovaveis ndo esta disponivel, de forma a que o consumo seja sempre satisfeito. Segundo
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informacdo disponivel da EDP SU, a evolucdo mensal de energia elétrica consumida por tecnologia,
entre julho de 2017 e junho de 2018 apresenta-se da seguinte forma:

[T T 5o, | —ee=  EEEW msow ERGE R
7.2%
B,1% 7.9% 7.4% 12,3% B.1% 7.9% 8.2% gﬁ -

jul-17 ago-17 set-17 out-17 nov-17 dez-17 jan-18 fev-18 mar-18 abr-18 mai-18 jun-18
mEilica = Hidrica = Cogeracio Renovivel m Quiras renoviveis u Gds Natural Carvdo =RSU Cogeragdo Fdssil Fueldlao mNuclear

Figura 1.1: Evolucéo mensal da energia consumida por tecnologia, na EDP SU [5].

O consumo de energia elétrica é um tema que estd em constante mudanca devido aos avangos
tecnoldgicos, entre outros. E cada vez mais relevante descobrir padrdes de consumo, para que se
possam efetuar estudos de previsibilidade e anélises mais complexas acerca da qualidade dos dados de
energia elétrica medidos. No presente estudo foram utilizados dados de consumo de energia elétrica
historicos, associados a instalagdes com certas caracteristicas, especificadas nos capitulos 2 e 3. O
objetivo deste estudo foi a analise e previsao de anomalias de consumo, isto €, a analise dos dados para
verificacdo de consumos ndo tipificados, ou andmalos, e posterior estudo dos conjuntos de instalacBes
com este tipo de consumo. O estudo foi maioritariamente baseado na analise de clusters, com foco nos
métodos de classificacdo hierarquica e nao hierarquica, de Ward e k-means, respetivamente. Estes
algoritmos foram aplicados com o intuito de agrupar as instalacbes de acordo com o0s respetivos
consumos, para se averiguar quais 0s grupos possivelmente andmalos. Para esta analise foi utilizado o
programa R, o qual permitiu aplicar os algoritmos referidos, com o objetivo de determinar a melhor
forma de categorizar os clusters em conjuntos de instalages com consumo padréo e conjuntos com
consumo néo tipificado.

A previsibilidade de anomalias estudada baseia-se na construgdo de intervalos de 95% de
confianga calculados para os grupos com consumo tipificado, de modo a observar se é previsivel, ou
ndo, que algum dos conjuntos de instalagdes com consumo andmalo se deva classificar afinal como
cluster cujo consumo tem um comportamento padréo. Os intervalos de confianca (IC) foram criados
com recurso ao programa Microsoft Excel, obtendo-se assim os resultados apresentados nos capitulos
5.1 e 5.2. No final do relatério é efetuada a comparacdo entre as duas metodologias utilizadas, de
Ward e de k-means, de modo a verificar qual o algoritmo mais adequado para a andlise e previsdo de
anomalias de consumo. Por conseguinte, isto permitira concluir qual a metodologia mais robusta para
encontrar conjuntos de instalagdes cujo consumo €é nao tipificado.
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2. Contextualizacéao

A energia elétrica tem-se tornado um bem cada vez mais essencial, de tal forma que é
imprescindivel para a vida, sendo necessaria em praticamente todas as atividades quotidianas. Para
permitir que qualquer pessoa tenha acesso a este bem, existe toda uma cadeia de valor onde estéo
inseridos os Produtores, os Operadores de Rede e os Comercializadores, de modo a que a energia
elétrica chegue ao consumidor final. Em Portugal Continental existem dois grandes operadores de
rede, estando um responsavel pelo transporte e outro pela distribuicdo de energia elétrica. A Redes
Energéticas Nacionais (REN) é o Operador da Rede de Transporte (ORT) e esta responsavel pela Rede
Nacional de Transporte (RNT) [6] que opera em Muito Alta Tensdo (MAT). Por sua vez, a EDPD é
um dos Operadores da Rede de Distribuicdo (ORD) e esta responsavel pela Rede Nacional de
Distribuicdo (RND) que opera em Alta Tensdo (AT), Média Tensdo (MT) e Baixa Tenséo (BT).

Atualmente parte do Setor Elétrico (SE) é liberalizado para promover uma maior concorréncia, de
forma a que o consumidor consiga uma melhor qualidade no servico e no preco da fatura energética.
Na comercializagdo de energia elétrica existem dois tipos de mercado, denominados Mercado Livre
(ML) e Mercado Regulado (MR) [7]. O ML é caracterizado pela possibilidade de os comercializadores
deste setor concorrerem uns com 0s outros relativamente aos precos praticados pelo consumo de
eletricidade, bem como atuarem sobre as suas prdprias regras de comercializacdo de energia elétrica,
dentro do previsto pelo Regulamento de Relagdes Comerciais (RRC). Por outro lado, 0 MR ¢
supervisionado pela Entidade Reguladora dos Servicos Energéticos (ERSE) relativamente aos precos
de venda de energia elétrica a pagar pelos consumidores finais, entre outros temas. Assim, 0S
consumidores podem escolher o comercializador com o qual pretendem estabelecer um acordo
comercial de fornecimento de energia elétrica.

Os consumidores finais sdo aqueles que recebem a energia elétrica para consumo préprio e
podem caracterizar-se de acordo com o Codigo do Ponto de Entrega (CPE), o contador associado, a
Poténcia Contratada (PC) e o nivel de tensdo para a respetiva instalacdo, entre outros. O CPE é um
codigo associado ao ponto de entrega da instalacdo que, segundo o Guia de Medicdo, Leitura e
Disponibilizacdo de Dados (GMLDD), é o “ponto de rede onde se faz a entrega ou rececdo de energia
elétrica a instalacdo do cliente, produtor ou outra rede, localizado nos terminais, do lado da rede, do
6rgdo de corte, que separa as instalacbes” [7]. Por sua vez, um contador de eletricidade é o
equipamento de medicdo do consumo ou da producdo de energia elétrica do consumidor.

A PC é a poténcia que o individuo contrata para ter no seu ponto de entrega ou, segundo a ERSE,
é a “poténcia que o distribuidor vinculado coloca, em termos contratuais, & disposicao do cliente” [7].
Este valor, para consumidores do segmento Baixa Tensdo Normal (BTN), é definido em escaldes que
variam entre os 1.15 kVA e os 41.4 kVA, num total de 13 escaldes. Os escaldes de 1.15 kVA e 2.3
KV A sdo contratados para instalagdes em que os equipamentos elétricos ligados sdo de baixa poténcia,
como por exemplo iluminacdo, e estas instalacbes podem ser garagens, arrecadacdes e quiosques. Os
escaldes 3.45 kVA a 10.35 kVVA sdo usualmente contratados para instalacbes em que os equipamentos
ligados sdo de maior poténcia e podem estar ligados em simultdneo. Estas instalagdes podem ser do
tipo residencial ou lojas. Os escalfes 13.8 kVA a 41.4 kVA séo utilizados em instalagdes nas quais 0s
equipamentos ligados séo de poténcia elevada e estéo ligados em simultaneo. Estas instalagbes podem
ser do tipo comércio ou industria. [8]. Para resumir a informacdo anteriormente dada, observam-se na
tabela 2.1 os 13 escalfes de PC existentes no segmento BTN:
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Tabela 2.1: Escal@es de poténcia contratada (kVA) no nivel Baixa Tensdo Normal [8].
115123 345|146 | 57569 1035 | 138 | 17.25 | 20.7 | 27.6 | 345 | 414

O nivel de tensdo da instalacdo é a diferenca de potencial elétrico que alimenta a instalacdo e
varia entre a BT e a MAT, sendo dado pelo valor da tenséo entre fases. Pode também ser classificado
como o valor méximo de energia elétrica que passa pelas linhas de eletricidade. Os diferentes niveis de
tensdo encontram-se caracterizados na tabela 2.2:

Tabela 2.2: Caracterizagdo dos niveis de tensdo [9], [10].

Nivel de Tensso Tenséo entre Tenség de Poténcia
Fases (kV) Exploracdo (kV) | Contratada (kVA)
MAT > 110 150; 220; 400
AT 45-110 60 Ilimitada
MT 1-45 10; 15; 30
E >41.4
BT N <1 0,4/0,23 <414

Tal como é apresentado na tabela acima, existem quatro tipos de classificacao relativos aos niveis
de tensdo: MAT, AT, MT e BT. Cada um destes tem associado um intervalo de tensdes entre fases
admitidas, bem como valores de tensdo em exploracéo pelos operadores de rede. Pode ser observado
gue para os niveis de tensdo MT, AT e MAT nédo é definido nenhum valor minimo ou maximo de
poténcia contratada, enquanto que para as instalagdes BT existem valores definidos por
regulamentacdo. O nivel de tensdo BT divide-se em dois segmentos: Baixa Tensdo Especial (BTE) e
Baixa Tensdo Normal. A diferenca entre estes segmentos € verificada no valor da PC pelo consumidor
final, ou seja, se este apresentar um valor inferior a 41.4 kVA, a instalagdo terd um nivel de tenséo
BTN, caso contréario, o consumidor final estara associado a uma instalagdo do tipo BTE.

Como referido anteriormente, a distribuicdo de energia elétrica para os niveis de tensao
compreendidos entre AT e BT é da responsabilidade da EDPD. Para conseguir efetuar a entrega de
energia aos consumidores finais esta empresa estd organizada em varias dire¢des, cada qual com o seu
ambito de atuacdo para cumprimento do objetivo da empresa, tendo sido este projeto realizado com a
colaboragdo do Departamento de Gestdo de Dados, area de Validagdo e Certificacdo de Dados,
inserida na Direcdo de Gestdo de Energia (DGE). Esta direcdo tem sobre a sua al¢ada, entre outros, o
controlo da qualidade dos dados de energia, identificando, prevenindo e corrigindo situacées anomalas
seguindo sempre as regras acordadas com a ERSE.

O objeto de trabalho da DGE sdo os dados de energia, dados esses medidos por contadores
colocados nas instalacbes dos clientes. A sua correta medigdo é possivel se forem garantidas duas
condigdes: conformidade metrologica do contador instalado e conformidade das ligagGes entre a
instalacdo e o contador. Por vezes de forma fortuita, ou ndo, estas condi¢cdes ndo sdo garantidas e dai
surge o conceito de anomalia de consumo. Quando tal sucede, os dados recolhidos ndo estdo corretos,
pelo que é necessario regulariza-los. Esta tarefa consiste na determinagéo do periodo temporal em que
a anomalia afeta os dados e em que medida esses dados sdo afetados. E entfo necessario quantificar a
energia que ndo foi medida pelo contador para que a energia medida anteriormente seja regularizada.
As anomalias de consumo dividem-se em anomalias de medicdo e leitura, procedimento fraudulento e
furto, sendo regularizadas de acordo com o estipulado do GMLDD elaborado pela ERSE [6]. De
acordo com o0 GMLDD, uma anomalia de medig&o e leitura caracteriza-se entre anomalia tipificada e
ndo tipificada. Se for tipificada pode tratar-se de um erro de medicdo, de configuracdo, de leitura por
acesso local ou de comunicacdo de dados por acesso remoto. Contrariamente, uma anomalia é ndo
tipificada se ndo esta inserida em nenhum dos grupos anteriores ou, em alternativa, se provoca a
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caréncia de dados de medi¢do que exceda em 10% a energia elétrica associada ao periodo de faturacéo
anterior. Para as anomalias tipificadas, tem-se ent&o:

" Erros de medicdo: erros de ligacdo do equipamento, disparidade entre as relagcdes de
transformacdo dos transformadores de medida, defeito de funcionamento ou desregulacédo do
equipamento;

i Erros de configuracgdo: incorreta parametrizacdo do equipamento ou dos sistemas de
informacdo associados a medic&o;

" Erros de leitura por acesso local: enganos manuais dos agentes de leitura aquando da
observacdo, recolha ou registo dos valores do equipamento de medicao;

" Erros de comunicacdo de dados por acesso remoto: falhas dos processos automaticos,
provocando falta de dados.

Quando o cliente possui um contrato de fornecimento de energia elétrica e atua com o objetivo de
falsificar o normal funcionamento do equipamento de medicdo, as suas agdes enguadram-se no
denominado procedimento fraudulento. A caracteriza¢do do procedimento fraudulento é efetuada da
seguinte forma:

LigacOes diretas: ligagdes da energia elétrica sem passagem pelo equipamento de medicao,
ocorrendo furto da quantidade de energia elétrica consumida;
117 Manipulagéo de equipamento de medicéo;

' Manipulacé@o dos dispositivos de controlo de poténcia: manejo de modo a modificar as
fungdes dos equipamentos ou a ter acesso a uma poténcia que exceda a contratada;

Veiculagdo de energia elétrica entre instalacGes distintas:
*." Manipulagéo ou violagdo de selagem/fechaduras.
O ultimo registo de anomalia determinado pelo GMLDD ¢é o furto, sendo caracterizado por

ocorréncia de utilizacdo ilegal de energia elétrica quando ndo existe contrato entre o cliente e o
comercializador.
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3. Descricao do Projeto

O presente projeto é realizado utilizando uma amostra composta por 2682 instalacbes BTN, de
modo a averiguar a presenca e previsibilidade de anomalias nos dados correspondentes.
Primeiramente, as instalacdes sdo agrupadas de acordo com o valor da PC associada, ficando-se assim
com os dados correspondentes repartidos em 12 grupos. Uma das poténcias contratadas referidas no
capitulo 2 ndo é considerada, pois 0 estudo da previsibilidade de anomalias de consumo é efetuado
com o pressuposto de que cada grupo deve conter pelo menos vinte instalagdes. Como esta PC
abrange menos que vinte pontos de medida e, tendo em conta que este valor representa menos de 1%
da amostra, ndo se considera este escaldo de poténcia representativo para o estudo. Procede-se a
agregacao das instalagdes com o objetivo de obter grupos com consumos de energia semelhantes entre
si, tendo por base a ideia de que a PC da instalacdo é uma variavel que influencia fortemente o padréo
de consumo da mesma. Um dos fatores a ter em conta aquando das conclusdes retiradas é o nimero de
instalacdes por grupo de poténcia contratada, pois a quantidade de pontos de entrega por grupo varia.

A fim de discriminar as instalagfes cujo consumo de energia elétrica é anémalo, realiza-se uma
analise de clusters através dos métodos de Ward e de k-means. Como se explica no capitulo 4, as duas
metodologias aplicadas s&o diferentes pois 0 método de classificagéo hierarquica — método de Ward —
baseia-se num processo de agrupamento dos objetos em que, no inicio, cada grupo é constituido por
uma Unica observacéo e, em cada passo, se vao juntando observagdes ou classes até que facam parte
do mesmo cluster. Por outro lado, o método de classificagdo ndo hierarquica — método de k-means —
prende-se pela escolha prévia do nimero de clusters e, ap6s cada iteracdo do algoritmo é comparada a
distancia de cada elemento dos grupos aos respetivos centroides, isto €, aos vetores nos quais cada
componente corresponde a média das mesmas componentes dos elementos do grupo. Apos a
comparagdo, se se verificar que existe algum elemento cuja distancia ao centroide é inferior, face a
média do grupo ao qual o objeto pertence, este passa a fazer parte do cluster cuja distancia entre si e 0
respetivo centroide é mais pequena. Note-se ainda que nesta metodologia os elementos podem mudar
de grupo ao longo do algoritmo, na medida em que uma observagdo estar contida num grupo néo
significa necessariamente que no final do procedimento esteja inserida nesse mesmo cluster. Em
ambos 0s métodos, a juncao dos grupos é feita tendo por base a sua distancia, que pode ser definida de
varias formas, mas verificando determinadas regras, descritas pormenorizadamente no capitulo 4. A
andlise de clusters permite dividir um conjunto inicial de observa¢fes multivariadas em grupos
homogéneos e com caracteristicas semelhantes.

Neste trabalho utiliza-se a analise de clusters com o objetivo de uniformizar os padres de
consumo de energia elétrica, o que facilita a verificacdo da ocorréncia de anomalias. Note-se que o
agrupamento pelo método de Ward tem por base a matriz de distancias D, cujas entradas
correspondem ao quadrado das distdncias euclidianas entre cada grupo, calculadas com base nos
consumos elétricos de cada ponto de medida (observagdo). Os métodos utilizados, de Ward e de k-
means, sdo aplicados separadamente aos valores de consumo de trés em trés meses, isto é, consideram-
se 0s dados de janeiro a marco, de abril a junho, de julho a setembro e, finalmente, de outubro a
dezembro. Esta divisdo efetua-se devido a grande quantidade de dados que a amostra contém. Para 0s
meses de 31 dias existem 2976 quartos de hora, para fevereiro hd 2688 valores para o consumo de 15
em 15 minutos e para os restantes meses verificam-se, no maximo, 2880 valores para cada ponto de
medida. Deste modo, a matriz de distancias inicial € uma matriz quadrada de dimensdo 2682 x 2682,
ja que este corresponde ao numero de instalacdes em analise. Assim, na primeira iteracdo, a entrada
(i,j) da matriz de distancias corresponde a distancia euclidiana entre a instalacdo i e a instalagéo j em
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que cada componente do vetor é o consumo correspondente a cada quarto de hora. Como ja foi
referido, o nimero de quartos de hora varia com o trimestre em andlise.

A divisao das observacdes por trimestre é efetuada tendo em atencédo razfes de natureza diversa.
Em primeiro lugar, uma vez que os consumos de energia elétrica apresentam variabilidade diaria e
semanal, este procedimento procura eliminar a variabilidade anual. Com efeito, as varia¢des sazonais
consideram-se bastante acentuadas, podendo confundir o processo de identificacdo das variacBes
devidas tanto a padrdes diferentes de consumo como a observagdes andmalas. Procura-se, portanto,
eliminar uma fonte de variacdo que é diferente da que se pretende identificar. Por outro lado, as séries
de consumos em cada instalacdo, 0 nimero de quartos de hora em andlise, ndo deve ser demasiado
grande pois a variabilidade que naturalmente acontece entre um ndmero muito grande de pontos torna
dificil fazer o agrupamento em grupos de dimensdo razoavel, resultado que se pretende obter para
tipificar os consumos. Isto significa que duas instalacdes podem ter um padrdo de consumo muito
semelhante no inverno, mas serem bastante diferentes no verdo. Assim, € possivel que pertencam a um
mesmo grupo quando considerado apenas o primeiro trimestre, mas estejam contidas em grupos
diferentes se se considerar o0 ano completo.

Apobs averiguar quais os grupos de instalagbes com consumos médios possivelmente ndo
tipificados, estes sdo analisados com mais pormenor através de intervalos de 95% confianga para o
valor médio. O objetivo desta analise é verificar rigorosamente se as instala¢cbes contidas nos grupos
candidatos a anémalos podem, ou ndo, ser inseridas nos clusters com consumo médio padrdo. Por
conseguinte, para que um grupo com consumo suspeito possa fazer parte de um grupo padrao, espera-
se que pelo menos 95% das médias dos consumos em cada quarto de hora correspondentes estejam
contidos nos IC construidos com base nos consumos dos clusters de referéncia. Caso isso ndo
aconteca, estatisticamente pode-se concluir que os clusters em estudo sdo de facto anémalos e 0 seu
consumo médio é considerado ndo tipificado.

Uma vez que 0 numero de amostras para o qual se obtém um intervalo de confianga para a média
é igual ao nimero de quartos de hora do trimestre em analise, isto €, um nimero que varia entre 8637 e
8833, torna-se impossivel na préatica proceder a analise e ajustamento de uma distribui¢do para cada
uma destas populacdes, ou seja, para o0 consumo num determinado quarto de hora. No entanto, como o
nimero de instalacdes em cada grupo de referéncia é bastante grande, utiliza-se o método de
construgdo de um intervalo de confianca para o valor médio de uma populacdo normal. Este
procedimento é particularmente robusto, pois em consequéncia do Teorema do Limite Central e da Lei
dos Grandes Numeros, a distribuicdo de probabilidade da variavel fulcral na qual o método se baseia
tem uma distribuicdo que é bem aproximada pela normal (ou t-Student, j& que para grandes valores do
numero de graus de liberdade esta distribui¢do se aproxima da normal) para valores ndo muito grandes
da dimensdo da amostra [11].

Como a variancia é desconhecida e se utiliza o pressuposto de gue a amostra segue,
aproximadamente, uma distribuicdo Normal com valor médio p e desvio padrdo o, o intervalo de
100(1 — a)% = 100(1 — 0.05)% = 95% de confianga calculado para o valor médio é dado por
—t

a

S S
X—t —; X —
( n-11-3 /n n-11-5 \/ﬁ)
onde X representa 0 consumo médio no respetivo quarto de hora para o grupo em estudo, s o desvio
padréo correspondente, n a dimensdo do cluster e t o quantil de probabilidade 1 — % da distribuig&o t-

(3.1)

Student com n — 1 graus de liberdade. Neste intervalo de confianca estdo representados os limites
inferior e superior a considerar, respetivamente, para se averiguar se o consumo médio em estudo esta
contido nos mesmos. Caso isto acontega, significa que o quarto de hora respetivo estd contido no
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intervalo de 95% de confianga, considerando-se assim um periodo de 15 minutos para o qual o
consumo médio ndo é andmalo. Por fim comparam-se dos dois métodos utilizados, método de Ward e
de k-means, de forma a concluir qual deles é mais robusto e eficiente na identificacdo de clusters

anémalos.
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4. Analise de clusters

A analise de clusters ou anlise classificatdria € um critério de agregacdo de variaveis em grupos
mutuamente exclusivos (cada elemento pertence a um e um sO grupo), exaustivos (cada elemento
pertence obrigatoriamente a um dos grupos) e homogéneos (0s elementos do grupo devem ser mais
uniformes entre si, face aos elementos dos restantes grupos). Em geral, cada elemento ou observacéo
denomina-se por objeto, constituido por um determinado ndmero de varidveis, ou seja, €
multidimensional e é esta observacdo que constitui o cluster, cuja analise pode ser efetuada através de
métodos hierarquicos ou ndo hierarquicos [12].

Nos métodos hierdrquicos 0s grupos séo constituidos passo a passo de tal modo que:

"¢ Quando um elemento é incluido num cluster, ja ndo pode ser excluido do mesmo;

¥ O ntimero de grupos é desconhecido a priori;

Para a formacdo dos grupos podem ser empregues metodologias aglomerativas ou divisivas. Nos
métodos aglomerativos, o procedimento consiste em juntar grupos em cada etapa até que haja apenas
um cluster com todos os elementos da amostra. Por outro lado, os métodos divisivos tém por base a
construcdo de um cluster inicial com todos os elementos incluidos no mesmo, sendo estes separados
ao longo da execugdo do algoritmo. Por conseguinte, no final do procedimento cada variavel é
considerada como um grupo [13].

Os métodos ndo hierdrquicos consistem na definicdo de uma particdo inicial das observacdes,
tendo por base o principio de que os elementos podem mudar de grupo durante o algoritmo utilizado.
Deste modo, o0 objeto pode mudar de cluster acabando por fazer parte, no final do procedimento, do
grupo que apresenta uma melhoria no algoritmo efetuado, ou seja, que reflete um decréscimo na
variabilidade. No presente estudo, sera utilizada a analise de clusters com base em ambos 0s métodos
hierdrquico e ndo hierarquico, o de Ward e o de k-means, respetivamente.

Para a execucdo da andlise de clusters é necessario construir a matriz de distancias [14]. A
dissemelhanga entre dois grupos é uma medida da sua homogeneidade e exprime-se atraveés de uma
funcdo real ndo negativa, ou seja, associando a cada par de objetos com p variaveis um valor nao
negativo:

d:RPXRP > R¢ 1)
(xy) - dxy) =0
A funcéo d pode ser denominada de formas diferentes consoante as suas propriedades:
1. E um indice de dissemelhanca se
d(x,x) =0,vx e RP e d(x,y) =d(y,x),V(x,y) € RPx R?;
2. E um indice de distancia se verifica a propriedade anterior e, além disso,
dx,y) =0 = x= y,V(x,y) € RP;
3. E uma métrica se verifica as propriedades anteriores e
dx,y) <d(x,z) +d(z,y),Vx,yez € RP;
4. E uma distancia ultramétrica se verifica as propriedades acima e
d(x,y) < max{d(x,z),d(z,y)},Vx,yez € RP.

Para além das propriedades citadas acima, existem ainda alguma notas importantes acerca da
funcdo d, as quais sdo apresentadas de seguida:
1. Sed for uma distancia ultramétrica, tambhém se considera como uma distancia ou métrica;
2. A soma de duas métricas é uma métrica;
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3. O produto de duas métricas ndo é sempre uma métrica;
4. As medidas de dissemelhanga mais utilizadas na andlise de clusters sdo a distancia euclidiana,
a distancia de Minkowski e a distancia euclidiana padronizada ou de Karl Pearson.

4.1. Método de Ward

No presente estudo interessa, em particular, tipificar o consumo médio de instalagdes com base
em grupos de variabilidade reduzida em torno dessa média. Além disso, o0 método de formacédo de
grupos serd posteriormente completado com a construcdo de intervalos de confianca para o valor
médio da distribuicdo normal. Por estas razdes, 0 método hierarquico mais adequado ao problema
seria 0 método de Ward que, de uma forma resumida, pode afirmar-se que se baseia no quadrado da
distancia euclidiana entre dois objetos, dado por:

d?(xy,x5) = B0_, (s, - xs].)2 (4.2)

onde Xy, € Xs correspondem aos valores da j-ésima variavel para os objetos r e s, respetivamente.

Deste modo, d?(x,,xs) pode ser vista como a distancia fisica entre os dois objetos, xj. =
(Xr,» Xr)) ...,xrp) e x5 = (X5, Xs,, ...,xsp), no espaco Euclidiano p-dimensional [15]. O célculo desta

distdncia é uma consequéncia do Teorema de Pitagoras, no qual se estabelece que a soma do
quadrado dos catetos € igual ao quadrado da hipotenusa (ver figura 4.1).

y2r-r-—-—-- ™~
cl g

1
Y 2 ~

>
|
x2 x1

Figura 4.1: Exemplo utilizado para o Teorema de Pitagoras.

cf + ¢z = h? (4.3)

A distancia euclidiana e o Teorema de Pitdgoras estdo intimamente relacionados pois este
teorema pode ser aplicado no campo multidimensional, tendo em conta que o quadrado da
distancia entre dois vetores corresponde a soma dos quadrados das distancias entre as respetivas
coordenadas [16].

O método de Ward utiliza, em cada passo, uma generalizacdo da distancia euclidiana, em
que cada ponto é um grupo de objetos e em que a sua distancia se define como a distancia entre
os vetores de médias de cada grupo. Neste caso, o quadrado da distancia euclidiana visa medir a
distancia entre dois centroides designando-se, mais uma vez, por centroide de um cluster o vetor
no qual cada componente corresponde & media das mesmas componentes dos elementos do
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grupo. Este algoritmo utiliza como distancia entre clusters a medida baseada na média das
dissemelhancas entre os centroides das classes, dada por:

doje = d* (%o, %) (4.4)

Defende-se a adequabilidade deste método para o estudo apresentado porque a expressdo
(4.4) utiliza o quadrado da distancia euclidiana entre os centroides das classes C, e Cy,
respetivamente, x, e X, sendo que estes valores também servirdo para a andlise posterior, na
qual se analisardo os grupos cujo consumo medio de energia elétrica é andmalo. Note-se que
(4.4) é calculada para decidir sobre a juncdo das classes C, e Cj, € que n, e n; correspondem ao
numero de elementos dentro das classes referidas, como se esquematiza na figura 4.2.

Cp Ck

ny Ny

Figura 4.2: Juncdo de dois objetos das classes C, e C,, respetivamente.

Como apresentado em seguida, a expressdo (4.4) é igual ao incremento da soma dos
quadrados das distancias dos objetos das classes aos respetivos centroides quando C, e Cj se
fundem. O método de Ward assume que 0s objetos podem ser representados geometricamente no
espaco Euclidiano podendo, no entanto, o resultado ser influenciado por observa¢des muito
discordantes. Esta abordagem tem como objetivo, em cada passo, minimizar a variabilidade
dentro os grupos. Para melhor compreender este método representa-se por x,;; 0 valor observado
da variavel x;, j = 1,...,p, para o objeto i, i = 1, ..., n, pertencente ao cluster £, £ =1,...,N. Em
seguida demonstra-se que o método de Ward, ao juntar os grupos com a menor distancia entre si,
com base na distancia definida pela expressdo (4.4), permite o agrupamento dos dois grupos que
provocam um menor aumento da variabilidade dentro do novo grupo.

Para ver que assim €, considere-se X, a média no cluster ¢ para a variavel j,

- 1 any

Xej = o Liza Xeij» (4.5)
e Xyj a média no cluster k para a variavel j,

_ _ 1 ng

Xyej = o Lt Xkij- (4.6)

A variabilidade do cluster £, com a dimenséo de n, objetos, é dada por
_ 2
E; = Yiec, Z?:l(x{’ij — %p}) (4.7

e, analogamente, a variabilidade da classe k, com dimensédo de n objetos, é:

N2
Ex = Yiecy, Z?zl(xkij — X)) (4.8)
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Note-se que as expressdes (4.7) e (4.8) representam o quadrado da soma dos erros em cada
cluster, isto é, a soma dos quadrados das distancias dos objetos do grupo ¢ ou k ao vetor de
médias do mesmo [13].

Aquando da juncdo das classes ¢ e k a variabilidade do cluster resultante, indexado por g,
representa-se por:

Epuk = Eq (4.9)

Seguindo o raciocinio utilizado nas expressdes acima, a media do grupo q para a variavel j é

dada por:

Tlgf[j+nkfkj

1 ne ng _
%aj = prom (i %eij + ik %ij) =

(4.10)

np+nyg
Por conseguinte, a variabilidade da classe q calcula-se da seguinte forma:
— [4 - \2 P _ N2
E, = Yiec, Zj:l(x{’ij - xqj) + Yiec, Zj:l(xkij - xqj) S
— p _ = = = 2 p = - - 2
© Eq = Yiec, Xy (Xeij = Xoj + %oj — %qj) " + Tiec, Xrea (i — j + %aj — gj)” ©

_ 2 _ _ 2 _ _ _
& Eq = Niec, Xioq(Xeij = %ej)” + 1o X0_ 1 (Rej — %qj) " + 2 Xiec, Y=y (Xeij — Xej) (Xej — %gj) +

_ 2 _ _ 2 _ _ _
+ iecy Xher (Xkij = Faej) "+ X0y (Tej — %) + 2 Biec, Xy (Xij — %ij) (Fiej — %q)
Contudo, sabe-se que:
5Py () — %a) T, (et — o)) = 0 (4.12)
2?21 ((fkj — %qj) Dk G — fkj)) =0 (4.12)

Deste modo:

Eq = Yiec, X5y (Xeij — %e5)" +my (%o — %) + Tiecy XH (i — %ej)” + i 1 (Faj —

_ 2
Xqj)” ©
_ _ 2 _ _ 2
A Eq —E,—E, =n, 25-;1(3('{7]' — qu) + ny Z?=1(ij — qu) (413)
Resta verificar que a expresséo
_ _ 2 _ _ 2
ne X5o1(Fes — %q5)” + i X5y (% — %g) (4.14)

equivale a distancia observada entre os grupos ¢ e k, ou seja, que € igual a

npyn

. _ _ 2
d(cp cp) = kkdz(xg,xk) = 2 yP (% — %)) (4.15)

ne+n Nne+ng

Tem-se entdo que
P (= - \2 P (= - \2 _
nfzjzl(xfj _xqj) + g ijl(xkj _xqj) =
) _2 S =2 p =2 - = =2
= X1 (neXfj — 2neXyXq; + nexg;) + X5y (ki — 2y q) + mickg, )
—yP =2 2 v i i x2.) =
= Zj=1(n€x€j + M X — 2xqj(ngxgj + nkxkj) + (np + nk)xqj) =
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Sabendo que a dimensdo do cluster resultante da agregacao das classes ¢ e k é representada
por ng, = n, + ny, para qualquer j:
NgXqj = NpXpj + NiXyj &

© NAXZ; = NGEG; + Xy + 20Xy &

e nixs; = nfffj + NRXL; 4 2npXp MKy — NN X + NNy XG; — Ny Xie; + Mgy X ©
S nq qj =n,(n, + nk)ffj +n,(n, + nk)f,%j - ngnk(ffj + f,fj - 232{:]-3?,(]-) S
© n2xg; = nongxy; + mengxe; — neny (%5, — X)) ©
© ngXg; = NeXj; +nyXig — L ( Xjj — % (4.17)

Assim, substituindo a expressdo anterior em (4.16) vem que:

P = = )2 P - = )2 _ P =2 =2 =2 =2
Zj=1ne(xej—xqj) +2j=1nk(xkj_xqj) _Zj=1 n£x€j+nkxkj_<n{’x{’j+nkxkj_

nf;—;”‘ (3 - ;z,@))

_ _ 2
‘:’21 ne(Tej — xq}) +Z] 2 e (Fij — xq}) nT:in;kZ _1(%ej — %) (4.18)

Conclui-se assim que, a medida do incremento da variabilidade resultante da juncéo de dois
clusters ¢é dada por:

_ _ 2
Eq — Ef Ek = AL Z 1(.’)ij — xkj) ) (419)

Nnp+ng
expressao utilizada para o calculo da distancia entre classes. Por conseguinte, pode afirmar-se que o
quadrado da distancia euclidiana entre os centroides dos clusters agrupados é proporcional ao
aumento da variabilidade do novo cluster [13].

O algoritmo inicia-se com n grupos, niUmero correspondente a dimenséo da amostra em
estudo. Assim, cada objeto constitui um cluster e a distancia da mesma a média do respetivo
grupo € nula, levando a que E, = 0 para cada grupo £ =1, ..., N. Como referido anteriormente,
este método visa a minimizacdo do aumento da variabilidade dentro dos grupos, em cada etapa
do algoritmo.

O método de Ward baseia-se nos seguintes passos:

Construir a matriz de dissemelhangas com base no célculo da expressao (4.4);
Agrupar os clusters com menor distancia entre si;

Atualizar a matriz D;

Repetir os passos 1 a 3 para 0s proximos n — 1 ciclos;

PObdPE

De acordo com (Anderberg, 1973) [17], as entradas da matriz D podem ser obtidas de varias
formas: dando pesos as varidveis, com recurso aos calculos de componentes principais ou a
relagbes ndo lineares entre as varidveis. Estes factos levam a que o método de Ward seja
considerado flexivel para a analise de clusters. Para que melhor se entenda a aplicacdo deste
método, apresenta-se de seguida um exemplo retirado de (Anderberg, 1973, pg. 43) com a
respetiva resolucao.
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Exemplo 1:

Supde-se a existéncia de uma amostra, composta pelos elementos 1, 2, 5, 7, 9 e 10. Dado
gue a dimensdo da amostra é de n = 6, 0 algoritmo corre em seis etapas. Os resultados para cada
iteracdo estdo expostos na tabela 4.1 e os calculos de apenas algumas das distancias entre os
elementos é apresentado de seguida, dado que estes céalculos sdo andlogos para todos 0s
elementos ou grupos.

Tabela 4.1: Primeiro exemplo de utilizacdo do método de Ward.

Iteracao NUmero de grupos Grupos
12, 6 (1)(2)(5)(7)(9)(10)
22, 5 (1,2)(5)(7)(9)(10)
38, 4 (1,2)(5)(7)(9,10)
48, 3 (1,2)(5,7)(9,10)
58, 2 (1,2)(5,7,9,10)
62. 1 (1,2,5,7,9,10)
Passo 1:
Grupos (1)(2)(5)(7)(9)(10);
Passo 2:
Célculo de distancias e respetiva matriz D:
— — 1x1
dip = dyy = ;A2 (X, %) = ;2 - 12 =05
_ _ Mans o e— —\ _ 1x1 o oy 16
d15 = d51 = n1+n5d (xS,xl) =1 (5 1) e 8.0
— — 1x1 36
d17 - d71 == nrz_l-l-n7:7 dz(.x'7, xl) - ﬁ(7 - 1)2 - 7 - 18.0
—  — 1x1 64
dig = doy = 52 d* (T, %) = 17 (9 — 1P = =320
nn L 1x1
di10 = d1o1 = ﬁdz(xm» X)) = 1+_1(10 - 1)? =405
D 1 2 5 7 9 10
1 0 0.5 8.0 18.0 320 405
2 0.5 0 4.5 125 245 320
5 8.0 4.5 0 2.0 8.0 12.5
7 18.0 125 2.0 0 2.0 4.5
9 320 245 8.0 2.0 0 0.5
10 | 405 320 125 4.5 0.5 0

Nesta iteracdo é indiferente agrupar os valores 1 e 2 ou 9 e 10. Desta forma, opta-se pela
construcao de um cluster constituido pelos elementos 1 e 2.

Resultado:
Grupos (1,2)(5)(7)(9)(10);
Passo 3:
nsni; L, _ 1x2 /3 2270 T\ 2 49
dios =dssp =L S @) =75 (5-5) =5(-3) =37 =82
B o, L, _ o Ix2 30 N2 20 11?2 121
iy = s = TS @) = 5 (577) =5(-7) =5 =02
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D (1,2) 5 7 9 10

(1,2) 0 8.2 20.2 37.5 48.2
5 8.2 0 2.0 8.0 12.5
7 20.2 2.0 0 2.0 4.5
9 37.5 8.0 2.0 0 0.5
10 48.2 12.5 4.5 0.5 0

Neste passo agrupam-se o0s valores 9 e 10 num cluster.

Resultado:
Grupos (1,2)(5)(7)(9,10);

Passo 4:
_ 2x2 (3 19\2 16\2 256
d12,910 = do10,12 = %dz(xlz.xmo) = %(E - 7) = (— 7) == 64.0
NsNo1g .,  _ 1x2 (19  \* 2/9\* 2 81
ds 910 = do1o5 = md (X910, X5) = 112 (7— ) = 5(5) =—-x—=13.5
_ _ 1x2 (19 2 2/5\2 2 25
d7910 = do107 = %dz(ﬂno» X;) = I—J)iz(? - 7) = 5(5) =X, = 4.2
D (1,2) 5 7 (9,10)
12 | o0 8.2 20.2 64.0
5 8.2 0 2.0 135
7 20.2 2.0 0 4.2
(9.10) | 64.0 13.5 4.2 0

A matriz de distancias revela que o préximo grupo sera formado pelos elementos 5 e 7.
Resultado:
Grupos (1,2)(5,7)(9,10);

Passo 5:
Ng Nyp o 2x2 (3 12\? 92
di257 = ds712 = mdz(xn,xsﬂ = ) (§—7> = <_§) ~ 20.3
_ 2x2 (3 19\2 16\2 256
d12,910 = do10,12 = nzzloin;fz d?(X13,%910) = %(E - 7) = (— 7) == 64.0
Ng10Ms7 o 2x2 (12 19\? 7\2
ds7.010 = doros7 = — ol d2(%s,, =—(___> =<__) ~123
57,910 910,57 Moo + sy (Xs57,%910) 212\ 72 > >

D (1,2) (5.7) (9,10)

12 | o0 20.3 64.0

(5,7 20.3 0 12.3

(9,10) 64.0 12.3 0

A distancia entre os grupos (5,7) e (9,10) é inferior a distancia entre os grupos (1,2) e (5,7)
ou (1,2) e (9,10). Assim, agregam-se os clusters (5,7) e (9,10), obtendo-se por fim dois grupos
(1,2) e (5,7,9,10).



Resultado:
Grupos (1,2)(5,7,9,10);

Passo 6:

2
2-2) =2(-14)? = 2613

N12Ms57910 32~ = _
—=—=22-d% (X2, X57910) = 22

2x4 (3 31
Ni2+Ns7910 2+4

d12,57,910 = d57,910,12 =

D 12)  (57,9,10)
(1.2) 0 261.3
(57,9,10) | 261.3 0

Resta juntar os ultimos dois clusters, (1,2) e (5,7,9,10), para que o algoritmo termine.

Resultado:
Grupos (1,2,5,7,9,10);

Segue um segundo exemplo para a agregacdo de grupos formados inicialmente por
observacOes de duas variaveis.
Exemplo 2:

Considere-se agora um conjunto de quatro objetos constituidos por observacGes de duas

variaveis: {(1,3)}, {(4,5)}, {(7,8)} e {(9,11)}.

Tabela 4.2: Segundo exemplo de utilizacdo do método de Ward.

Iteracdo Numero de grupos Grupos
12, 4 {@.3)H(4.5H(7.8)H{(9.11)}
22, 3 {(1.3).(4.5) H(7.8)}{(9,11)}
3 2 {(1.3),(4.5H(7.8).(9,11)}
42, 1 {(1,3),(4.5).(7.8).(9.11)}
Passo 1:
Grupos: {(1,3)}, {(4.5)}, {(7.8)}, {(9,11)};
Passo 2:

Matriz de distancias:
dizas = dasiz3 = (1—4)* +(3-5)* =13.0
diz7g =dsg13=(1—-7)2+(3B3-8)2=61.0
di3011 = do1113 = (1 —9)* + (3 —11)? = 128.0
dyszg = d7gas = (4 —7)*+(5—-8)2=18.0
diso11 = do1145 = (4 —9)* + (5 —11)? = 61.0
d7g911 = do1178 = (7 —9)* + (8 —11)* = 13.0

D {1.3)}  {(45)} {(7.8)} {911}

{(1,3)} 0 13.0 61.0 128.0
{(4,5)} 13.0 0 18.0 61.0
{(78)} | 610 18.0 0 13.0
{(9,11)} | 128.0 61.0 13.0 0

Nesta iteracdo juntam-se os dois grupos, {(1,3)} e {(4,5)}.
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Resultado:

Grupos {(1,3),(4.5)H(7,8) H(9,11)};

Passo 3:
Matriz de distancias:

d —d = Massll7e g2 O Fg) = s (5—7)2+(4—8)2 —
134578 = 78,1345 = 0 1345 X78) = 7|5

g(@)z + 16) ~ 242

n n — — 2x1 5 2
d1345,911 = d911,1345 = Mdz(x1345,x911) = i((_ B 9) +(4- 11)2) -

Nq1345+Ng911 2+1 2

g((lzi)z + 49) ~ 60.8

drgo11 = do1178 = (7 —9)* + (8 — 11)? = 13.0

D {(1,3),45}) {(78))  {(911)}

{(1.3),(4.5)} | 0 24.2 60.8
{(7.8)} 24.2 0 13.0
{(9,11)} 60.8 13.0 0

Apbs a agregacao dos grupos {(1,3)} e {(4,5)}, segue-se a juncdo dos grupos {(7,8)} e {(9,11)}.

Resultado:
Grupos {(1,3),(4,5)} e {(7,8),(9,11)}.

Passo 4:
Matriz de distancias:

2 2
— _ _M1345M78911 32 = = _2x2((5 19 _
dy34578011 = 789111345 = — A (X1345, X78911) = el 8) +(4- ) =

1345 7891160-5
D {(1,3),(4,5)} {(7,8),(9,11)}
{(1,3),(45)} 0 60.5
{(78),(9.11)} |  60.5 0

Nesta dltima iteracdo, juntam-se os clusters {(1,3),(4,5)} e {(7,8),(9,11)}. Posto isto, termina o
algoritmo.

Resultado:

Grupos {(1,3),(4,5),(7,8),(9,11)}.
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4.2. Método de k-means

O método de k-means é um método de classificacdo ndo hierarquica, ou de particdo, que leva a
criacdo de grupos disjuntos cuja unido € o conjunto inicial dos objetos. Este tipo de método é
conhecido por operar sobre uma matriz de dados, exigir a prévia escolha do nimero de grupos e
apenas classificar objetos. A escolha da parti¢do inicial das classes pode ser feita de trés formas: com
base no problema em estudo, de acordo com o resultado de um estudo prévio ou ao acaso [18].

Esta metodologia utiliza-se com o objetivo de minimizar a soma de todas as distancias
euclidianas entre cada objeto e o seu centroide [19]. Como vantagem, apresenta-se a sua grande
eficacia na formacédo de grupos com grande dimensao, sendo o algoritmo dado como concluido apenas
quando a distancia entre cada objeto e o centroide do seu grupo é a menor. Em cada iteracdo, 0s
grupos sdo alterados de modo a que a sua variabilidade interna diminua. Se tal ndo for possivel o
algoritmo termina. Por esta razdo e porque o nimero possivel de grupos a formar € finito, o algoritmo
é obrigatoriamente convergente. Deste modo, cada objeto é deslocado de um grupo para outro, até que
se encontre contido naquele cujo centroide estd mais proximo de si [20]. A formagdo dos grupos é
efetuada de acordo com a decomposi¢do da variabilidade total, dada pela soma entre a variabilidade
dentro de cada grupo com a variabilidade entre os grupos:

T=W+B, (4.20)

em que T € a variabilidade total, dada por

T =3, XL, (x — %) (% — %), (4.21)

W representa a variabilidade dentro de cada grupo,

W=y, Z?Ll(xij —x) (x5 — %), (4.22)

e B corresponde a variabilidade entre grupos, e é dado pela expresséo:

B=3F n(x -2 —%), (4.23)

com k o nimero de clusters escolhido, ni o numero de objetos pertencentes ao grupo i e x;; o vetor de
observacg6es do objeto j no grupo i. Note-se ainda que a média do grupo i corresponde a:

xi = n—iz;lzl xij! (424)
0 numero total de objetos em estudo, n, € dado por:
e a média total calcula-se da seguinte forma:
— 1 ;
X = ;z{.;l z};l Xij (4.26)

Tal como referido anteriormente, o método de classificacdo ndo hierarquica k-means visa
minimizar a soma dos quadrados das distancias euclidianas entre os objetos e as médias dos respetivos
clusters, representada por tr(W) [18]. Esta expressdo é dada por:
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tr(W) = X, XL, (g — %) (2 — %) ©
. _ 2
e tr(W) =3, X X5k (ki — %) &

e trW) =35, XL df; (4.27)

A escolha prévia do numero de grupos no inicio do algoritmo é baseada no célculo da seguinte
expressao:

_ tr(w)
tr(T)

RZ =1 (4.28)

Esta escolha é frequentemente efetuada com base na representacéo gréfica de R% ou através do
método de Elbow:

Elbow method
1
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Figura 4.3: Exemplo de grafico utilizado para escolher o nimero étimo de clusters, no método de k-means [21].

A figura 4.3 é uma representacdo grafica que permite a decisdo da escolha do melhor nimero de
grupos para se iniciar o algoritmo k-means, visto que possibilita a escolha do numero 6timo de
clusters, tendo em conta a minimizacéo da variabilidade dentro dos grupos. Considera-se que o melhor
namero de grupos para a aplicacdo deste método € aquele a partir do qual a variabilidade dentro dos
grupos comeca a estabilizar. Na figura 4.3 o numero de clusters escolhido deve ser 4 porque a particdo
das observacBes por mais do que 4 clusters comeca a ndo provocar um decréscimo muito grande na
variabilidade, face & escolha de agrupamento das observacGes em 1, 2 ou 3 grupos. Esta escolha é
efetuada com base no método de Elbow, que permite visualizar a percentagem de variabilidade
explicada em fungdo do numero de clusters, k. No exemplo da figura 4.3, esta ideia leva & conclusdo
de que a escolha de 5 ou mais clusters ndo melhora o resultado do algoritmo [22]. Apds a selecdo do
namero de clusters inicial, k, o algoritmo é caracterizado pelos seguintes passos:

1. Avaliagdo de todas as deslocacGes de cada objeto do seu grupo para cada um dos restantes
grupos;

2. Registo das alteracdes produzidas no critério de formacdo de grupos registados, isto &, das
distancias dos elementos aos centroides;

3. Deslocacdo do elemento, de acordo com a mudancga que provoca um maior valor da melhoria
verificada para o critério de formacéao de grupos;

4. Repeticdo dos primeiros 3 passos até se verificar que a deslocacdo de qualquer objeto nao
produz melhoria no critério de formag&o de grupos.
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Para que melhor se entenda como funciona este método, segue abaixo um exemplo de aplicacdo
retirado dos apontamentos da Unidade Curricular Anélise Exploratdria de Dados Multivariados [18].

Exemplo:
Neste exemplo escolhem-se previamente dois grupos para a agregac¢do de cinco individuos: A, B,
C, D e E. Os dados do problema s&o os seguintes:

Tabela 4.3: Dados correspondentes ao exemplo utilizado para aplicar o método de k-means.

X1 | X
A | 20 | 80
B | 50 1.0
C | 40 | 120
D 150 4.0
E | 16.0 5.0
Passo 1:
Clusters: {A, B}, {C, D, E}
Passo 2:

Caélculo dos centroides:
st =2 =5 (g1 +[3) = [32]

%(xc txp +xp) =%, = é([fz] + [145] + [156]) = [1%:87]

Distancias dos elementos aos seus centroides:
d?(A,%;) = (2.0 —3.5)2 + (8.0 — 4.5)2 = 14.5
d2(A,%,) = (2.0 — 11.7)2 + (8.0 — 7.0)2 ~ 94.5
d?(B,%;) = (5.0 —3.5)2 + (1.0 — 4.5)2 = 14.5
d?(B,x,) = (5.0 —11.7)2 + (1.0 — 7.0)? =~ 80.5

O célculo das distancias dos elementos C e D aos respetivos centroides é andlogo. Os resultados
correspondentes a esta iteracdo encontram-se abaixo:

Tabela 4.4: Resultado do segundo passo tomado no método de k-means.

Centroides Distancia (d?) do elemento ao centroide
Grupo i Xi1 Xi2 A B Cc D E
{A, B} 35 4.5 14.5 14.5 56.5 132.8 156.5
{C, D, E} 11.7 7 94.5 80.5 83.8 20.1 22.8

Tendo em conta 0 pressuposto de que se 0S pontos estdo contidos no grupo correto, a sua
distancia ao centroide do respetivo grupo vai ser a mais baixa, considera-se que os individuos A e B
pertencem a classe correta, pois as suas distancias ao centroide do primeiro grupo séo inferiores (14.5
para os dois elementos), face a distancia apresentada de A e B ao grupo {C, D, E}, com valores de
94.5 e 80.5, respetivamente. No entanto, o objeto C estd mais proximo do centroide associado ao
cluster {A, B} do que daquele no qual esta inserido. Procede-se entdo a deslocacdo deste elemento
para o primeiro grupo apresentado. Finalmente, pode concluir-se que os elementos D e E estdo bem
posicionados porque o centroide do respetivo cluster é aquele que se encontra mais perto dos
individuos referidos.

Clusters: {A, B, C}, {D, E}

42



Passo 3:
Calculo dos centroides:

s+t xo =% =3 (g +[}]+ [15]) = [70

1 _ =~ _1([15 1671\ _ [15.5
2 (o +xp) =% _2([4]+[5])_ 4,5]
Distancias dos elementos aos seus centroides:

d?(4,%) = (20—-3.7)>+ (8.0 — 7.0)> ~ 3.8
d?(A,%,) = (2.0 — 15.5)% + (8.0 — 4.5)% = 194.5
d?(B,x;) = (5.0 —3.7)?> + (1.0 — 7.0)®> =~ 37.8
d?(B,x,) = (5.0 — 15.5)2 + (1.0 — 4.5)2 = 122.5
Tal como no passo anterior, o célculo das distancias dos elementos C e D aos respetivos
centroides é analoga, face aos calculos apresentados acima. Os resultados correspondentes a este passo

encontram-se abaixo:
Tabela 4.5: Resultado do terceiro passo tomado no método de k-means.

Centroides Distancia (d?) do elemento ao centroide
Grupo i Xi1 Xz A B C D E
{A, B, C} 3.7 7.0 3.8 37.8 25.1 737.8 156.0
{D, E} 15.5 4.5 194.5 122.5 188.8 0.5 0.5

Concluséo: observando os resultados obtidos, todos os individuos apresentam menor distancia ao
centroide do grupo onde estdo contidos, face ao centroide do outro cluster em analise. Isto significa
gue ndo deve ser efetuada mais nenhuma deslocacdo, pois o resultado que provoca uma melhoria no
critério de formagéo de grupos é dado pelo agrupamento dos 5 objetos da seguinte forma: {A, B, C},
{D, E}.
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4.3. Intervalos de confianca

Um IC é construido com base numa amostra, sendo um intervalo de valores aleatérios, isto &, que
dependem da amostra ao qual se atribui um grau de confianca em que o respetivo intervalo contém o
verdadeiro valor em estudo do parametro desconhecido. Pode também dizer-se, ao calcular-se um
intervalo de confianca, que se obtém uma estimativa intervalar do valor do pardmetro desconhecido.
Se a amostra aleatéria em estudo for (X, ..., X,), proveniente de uma popula¢do com distribuicdo
F(x; 8), tem-se sempre que:

EX) =u, (4.31)
— 2
Var(X) == (4.32)
para 0s quais
u=EX)Vvi=1,..,n (4.33)
o?=Var(X,),Vi=1,..,n (4.34)

A variavel aleatoria S(X, ..., X,,; 6) é funcdo da amostra aleatdria e de 6 e é denominada variavel
fulcral se a distribuicdo de probabilidade correspondente ndo depender do parametro 6. O nivel de
confianca é percentual e é dado por 100(1 — a)%, no qual a toma, em geral, os valores 0.01, 0.05 ou
0.1, isto €, o intervalo terd um grau de 99%, 95% ou 90% de confianga correspondente a sua amplitude
gue, por sua vez, estd associada a incerteza face ao pardmetro em estudo [23]. O valor que é
frequentemente utilizado para « é 0.05. Deste modo, no presente relatorio os intervalos criados tém um
grau de 95% de confianca.

Existem varios tipos de IC, dos quais aquele que seré utilizado para o presente relatério € um IC
para o valor médio, ou seja, 0 pardmetro em estudo é & = u e o IC para u sera (L1,L>) tal que:

Ao calcular-se o intervalo com 100(1 — a)% de confianca para o valor médio, |, com base na
amostra aleatdria recolhida da respetiva populacdo o intervalo obtido contém, ou ndo, o verdadeiro
valor do pardmetro. Este tipo de intervalo baseia-se no pressuposto de que a variavel aleatoria X segue
uma distribuicdo Gaussiana, com valor médio p e desvio padrdo o, X N N(u, o) [23]. Neste caso,
ambos os pardmetros sdo desconhecidos e o0 desvio padrdo é substituido pelo seu estimador:

S= =¥ (X;—X)? (4.36)

n—-1

Neste caso, a variavel fulcral é dada por:

X—u
S (4.37)
vn
gue tem uma distribuicdo t-Student com n-1 graus de liberdade, isto é
X—pu
—5 N (4.38)
Vn
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Para o célculo do IC deve fixar-se previamente o nivel de confianga 1-a com 0 < a < 1, de tal
modo que:

—u
P _tl—%< S <t a =l-a& (4.39)
Vn
@P()? t S< <X+t S) 1 (4.40)
— R —_— = —a .
1—%\/5 K 1—%\/5

Obtém-se assim o estimador intervalar:

(4.41)

Conclui-se que, para a amostra em estudo, o intervalo de 95% de confianga para o valor médio p
com o desconhecido é dado por:

_ s s
(x - tn—1,1—%ﬁ; X+ tn—1,1—%\/_z) (4.42)

Este IC baseia-se no pressuposto de que a populacdo da qual foi recolhida a amostra tem
distribuicdo Gaussiana [11]. No caso em estudo, este método serd utilizado para verificar se a média
de grupos com pequena dimensdo esta razoavelmente proxima dos intervalos de confianga construidos
para a média dos grupos cujo consumo foi considerado padrdo, grupos esses de dimensdo
consideravel. Uma vez que este processo se repetird para cada quarto de hora, num total de 8637 e
8833 consoante o trimestre, torna-se praticamente impossivel verificar qual a distribuicdo de
probabilidade correspondente aos grupos de consumo padrdo. No entanto, esta metodologia tem uma
grande vantagem que é a sua robustez, isto €, pode ser utilizada em amostras provenientes de
populagdes com qualquer distribuicdo de probabilidade desde que essas amostras tenham uma
dimensdo razoavelmente grande, como é o caso dos grupos de consumo padrdo. Estas boas
propriedades devem-se ao Teorema do Limite Central e a Lei dos Grandes NUmeros que permitem
que, para valores da dimensdo da amostra ndo muito pequenos, o IC seja valido para qualquer
distribuicdo de probabilidade da populagdo em estudo [11].
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5. Apresentacao de Resultados

Neste capitulo, apresentam-se 0s resultados da aplicacdo dos procedimentos ja
resumidamente descritos nos capitulos 4.1 e 4.2 aos consumos de energia da amostra de
instalacBes em estudo. Assim, iniciou-se o processo através de uma analise de clusters que foi
aplicada a cada uma das 12 poténcias contratadas referidas no capitulo 2. Os métodos de
agrupamento utilizados foram o método de Ward, pois pareceu 0 mais consentaneo com a ideia
base de procurar grupos com medias semelhantes e variancias reduzidas, e 0 método de k-means,
que se baseia numa logica semelhante mas que segue um método ndo hierarquico. Pretende-se
também comparar os resultados obtidos pelos dois métodos com o objetivo de perceber qual o
mais apropriado para a identificacdo de observagdes anomalas.

Para cada PC o método de classificacdo hierarquica produziu grupos homogéneos com um
numero razoavel de observacBes e alguns grupos com menos observacdes e bem diferenciados
relativamente aos outros grupos. Este tipo de resultado é o ideal para a identificacdo de
observagOes candidatas a serem consideradas andmalas, uma vez que estas tendem a ter um
padrdo proprio e distinto dos grupos de maior dimensao, que refletem os padrbes de consumo dos
diversos tipos de consumidores. Relativamente ao método de classificacdo ndo hierarquica, para
cada PC e para cada grupo de trés meses, foi criado o0 mesmo nimero de clusters do que o obtido
pelo método de Ward, de modo a que se consigam comparar 0s resultados produzidos por cada
um dos algoritmos. Neste capitulo apresentam-se as conclusfes resultantes da aplicacdo do
método de Ward, seguido pelo método de k-means e, por fim, a comparacdo dos dois algoritmos
referidos. Pretende-se assim perceber se os resultados para ambos os métodos coincidem,
provando a eficiéncia dos agrupamentos obtidos.

5.1. Resultados pelo método de Ward

A aplicacdo do método de Ward tem por base o célculo do quadrado da distancia euclidiana, tal
como foi mencionado no capitulo 4, para o posterior agrupamento das instalages em grupos
homogéneos. O processo de agregacdo pode ser analisado através do dendrograma, representagdo
gréfica que permite a visualizacdo dos grupos obtidos pela aplicacdo do algoritmo associado ao
referido método [14]. Os grupos estdo representados no eixo horizontal do grafico e as distancias
euclidianas entre os objetos apresentam-se no eixo vertical. Para que 0S grupos sejam mais
homogéneos dividiram-se os dados por trimestre, 0 que originou um dendrograma para cada trimestre.
A apresentacdo de resultados efetuada de seguida sera para a PC E porque é uma das poténcias que
contém mais instalacdes e, por isso, pode apresentar mais variabilidade nos consumos quartos-horario.
Nos anexos A.1, A.2 e A.3 podem observar-se os graficos resultantes da aplicagdo do método de
Ward, para as PC A, B e J, tendo sido ocultadas as figuras referentes as 8 restantes poténcias
contratadas, dado que o procedimento foi analogo.

Para a utilizacdo da classificacdo hieréarquica, isto é, através do algoritmo implementado para o
método de Ward, apresentam-se de seguida os resultados do agrupamento das observagdes, nos quais é
efetuada a analise pormenorizada por trimestre. Assim, a analise inicia-se para 0s meses de janeiro a
marco, atraves das figuras 5.1 a 5.3.
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Poténcia contratada E - Janeiro a Margo
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Figura 5.1: Dendrograma associado a PC E, para o primeiro trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura 5.2: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 3 e 4 no primeiro trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura 5.3: Consumo médio (Wh) para os grupos 2, 5 e 6 no primeiro trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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No primeiro trimestre de 2017, a aplicacdo do método de Ward originou seis conjuntos de
instalacbes que podem ser visualizados no dendrograma apresentado na figura 5.1. A escolha deste
nimero de grupos resulta de um compromisso entre a estrutura visual do dendrograma e a analise do
eixo vertical, isto é, uma escolha de modo a que a distancia entre elementos ou subgrupos de um
mesmo cluster ndo seja demasiado grande. Pretendem-se construir grupos relativamente homogéneos
cuja variabilidade interna ndo atinja valores demasiado grandes. Por exemplo, se for escolhida uma
divisdo em dois grupos, isso significa que os elementos de um mesmo grupo podem distar entre si por
um valor de cerca de 2.5x10% W por trimestre, ou seja, uma distancia média de aproximadamente
312.5 W por quarto de hora, 0 que parece exagerado.

Através da figura 5.1 observa-se que, de janeiro a margo, 0s grupos com menos instalagdes sao 0s
dois primeiros, podendo ser considerados candidatos a andmalos devido ao facto de a disténcia entre
0S Seus consumos quartos-horario e 0s consumos correspondentes aos restantes pontos de medida ser
considerada grande, de acordo com o algoritmo utilizado. Os restantes quatro grupos revelam uma
dimensdo superior e sdo 0s possiveis candidatos a clusters de referéncia para a comparacdo dos
consumos de energia entre as instalagdes dos Varios grupos.

As figuras 5.2 e 5.3 refletem o consumo médio (Wh) dos grupos construidos com base no método
de classificacdo hierdrquica, para a PC E, nos primeiros trés meses de 2017. Embora a anélise de
clusters tenha sido feita utilizando os consumos em cada quarto de hora, optou-se por representar
graficamente as médias de cada grupo correspondentes aos consumos horarios, pois caso contrario os
graficos tornar-se-iam demasiado pesados e complexos, dificultando a visualizagcdo do comportamento
dos diferentes grupos. O eixo das ordenadas representa 0 consumo médio e o das abcissas as horas do
trimestre em causa, tendo em conta que este trimestre contém 2159 horas. Para uma melhor
visualizacdo dos resultados obtidos criaram-se dois gréaficos — figuras 5.2 e 5.3 — porque a colocacéo
dos seis conjuntos de instalagcdes apenas numa figura tornaria a analise menos precisa, devido a escala
e aos consumos médios que cada grupo atinge serem bastante diferentes. Para a analise dos restantes
trimestres de 2017 o raciocinio de construcdo dos graficos associados aos consumos médios foi
analogo.

Foram criados seis clusters cuja energia elétrica despendida, em média, varia entre os 0 Wh e os
17500 Wh. Devido ao facto de os grupos serem diferentes entre si, é necessario escolher aqueles que
contém maior nimero de instalagBes e cujo consumo parece enquadrar-se melhor neste escaldo de PC
para que sejam tidos como clusters com consumo padrdo. Pela visualizagdo das figuras 5.2 e 5.3
observa-se que 0s grupos 1, 2, 3, e 4 apresentam consumos médios de energia elétrica na ordem dos
600 Wh, 4500 Wh, 1700 Wh e 70 Wh, respetivamente, sendo também estes 0s clusters que contém um
maior numero de instalacGes, 0 que permite a escolha dos mesmos como conjuntos de instalagdes com
consumo de referéncia. Por conseguinte, os clusters 5 e 6 apresentam menor dimensao e um valor de
energia elétrica média gasta de, aproximadamente, 3000 Wh e 11000 Wh, respetivamente.
Comparando os valores maximos que estes dois grupos atingem no primeiro trimestre com os valores
dos grupos de referéncia, os clusters 5 e 6 séo entdo considerados como grupos suspeitos em relagdo
ao consumo médio de energia elétrica, isto porque os valores de energia elétrica média consumida por
estes dois grupos ndo estdo de acordo com as caracteristicas desta PC. No final da andlise deste
método, 0s grupos tidos como suspeitos nestes primeiros trés meses — clusters 5 e 6 — serdo
comparados com os grupos formados nos restantes trimestres de 2017, de modo a averiguar se ao
longo do ano as instalac6es inseridas nestes dois grupos continuam a ser consideradas anémalas.

Em suma, de acordo com os resultados obtidos para os meses de janeiro a margo, é necessario
reter as seguintes conclusdes:

+" Criagdo de seis grupos;
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st/ Grupos 1, 2, 3 e 4 sdo considerados como conjuntos de instalagdes com consumo médio de
referéncia:

% Grande dimensio:
{s1/ Grupos 5 e 6 apresentam consumos médios possivelmente nio tipificados:
% Menor dimensao, face aos grupos de referéncia;

¥ Consumos méximos atingidos ndo vao de encontro as caracteristicas deste escaldo de
PC.

As figuras 5.4, 5.5 e 5.6 indicam os resultados obtidos com a aplicacdo do método de Ward para a
PC E, com os dados do segundo trimestre do ano em estudo . E efetuada de seguida uma analise aos
resultados identificados, de modo a inferir quais os clusters cujo consumo médio de energia elétrica é
possivelmente nao tipificado.
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Figura 5.4: Dendrograma associado a PC E, para o segundo trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura 5.5: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2, 3 e 4 no segundo trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura 5.6: Consumo médio (Wh) para os grupos 5 e 6 no segundo trimestre de 2017, pelo método de Ward.

No segundo trimestre as instalacGes desta PC foram agregadas em seis clusters, dos quais apenas
0 terceiro e quarto grupos apresentados na figura 5.4 sdo considerados conjuntos de instalacBGes
candidatos a ter um consumo anémalo. Mais uma vez, o principio utilizado para a caracteriza¢do dos
grupos foi a dimenséo de cada cluster pois espera-se que para o niumero consideravel de instalacGes
gue sdo abrangidas por este escaldo de PC, os grupos com maior dimensdo sejam aqueles cujo
consumo é tido como tipificado.

De abril a junho, com base neste algoritmo, podem observar-se nas figuras 5.5 e 5.6 0s consumos
médios horérios dos seis grupos construidos. Ao contrario do que foi observado para o trimestre
anterior, verifica-se agora uma variacdo do consumo elétrico médio entre os 0 Wh e os 30000 Wh.
Mais uma vez, sdo considerados clusters suspeitos aqueles cuja eletricidade horaria consumida, em
média, € grande quando verificadas as caracteristicas da PC em estudo. Os grupos 1, 2, 3 e 4
apresentam um consumo médio mais baixo, na ordem dos 1400 Wh, 3000 Wh, 160 Wh e 700 Wh,
respetivamente. Os clusters 5 e 6 revelam um consumo médio mais significativo de,
aproximadamente, 7000 Wh e 18000 Wh. Ao saber-se também que estes dois tém menor dimensdo,
serdo considerados conjuntos de pontos de entrega com um consumo de energia elétrica possivelmente
nao tipificado, necessitando assim de uma andlise mais detalhada. Esta analise permitira averiguar até
que ponto estes podem, ou ndo, ser considerados clusters com consumo de eletricidade andmalo e sera
baseada na construcédo de intervalos de 95% de confianca.

Entre abril e junho de 2017, é importante reter as seguintes ideias:

Criacdo de seis grupos;

Grupos 1, 2, 3 e 4 apresentam consumos médios possivelmente tipificados:
% Maior nimero de instalac@es inseridas nos grupos;

Grupos 5 e 6 revelam consumos meédios possivelmente néo tipificados:

¥ Menor dimensgo, face aos grupos de referéncia;

¥ Consumos maximos atingidos ndo vdo de encontro as caracteristicas deste escaldo de
PC.

Os resultados obtidos para o terceiro trimestre de 2017 sdo apresentados de seguida através das
figuras 5.7 a 5.10, que permitirdo inferir acerca de quais 0s grupos com consumo possivelmente néo
tipificado durante estes meses.
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Figura 5.7: Dendrograma associado a PC E, para o terceiro trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura 5.8: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2 e 3 no terceiro trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura 5.9: Consumo médio (Wh) para os grupos 4 e 5 no terceiro trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura 5.10: Consumo médio (Wh) para o grupo 6 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.

De julho a setembro, pela figura 5.7 verifica-se a existéncia de trés grupos com menor dimensao,
0 terceiro, quarto e sexto, estudados com mais pormenor atraves dos consumos médios (Wh) para cada
cluster. A maior parte das instalaces pertencentes & PC E apresentam um comportamento diferente no
terceiro trimestre de 2017, face aos meses anteriores, relativamente ao consumo medio horario de
eletricidade. As figuras 5.8, 5.9 e 5.10 apresentam o consumo médio horéario (Wh) dos grupos
construidos a partir da aplicagdo do método de Ward, no terceiro trimestre de 2017. O grupo 3 revela
um consumo médio na ordem dos 370 Wh, valor considerado baixo relativamente aos consumos dos
restantes grupos, cujo valor de energia elétrica despendida em média é de, aproximadamente, 1200
Wh, 2200 Wh, 4000 Wh, 7350 Wh e 19000 Wh para os grupos 1, 2, 4, 5 e 6, respetivamente. Pelos
valores referidos anteriormente pode observar-se que o cluster 6 reflete um consumo médio horéario de
eletricidade muito superior aos restantes conjuntos de instalagdes. Este grupo tem também uma menor
dimensdo, a par dos clusters 4 e 5, 0 que leva a que se espere gque estes trés conjuntos de instalacGes
tenham o seu consumo médio horario de energia elétrica caracterizado como néo tipificado. Deste
modo, os clusters considerados de referéncia sdo todos agueles cujo consumo médio de energia
elétrica por hora se podem visualizar na figura 5.8.

Os pontos chave da analise do terceiro trimestre sdo 0s seguintes:
i Criacéo de seis grupos;
(it Grupos 1, 2 e 3 apresentam consumos médios de referéncia:
% Contém uma grande parte das instalagdes com este escaléo de PC;
(ot? Grupos 4, 5 e 6 revelam consumos médios suspeitos:

W Menor dimenso, face aos restantes clusters;

'« Consumos maximos atingidos no estio de acordo com as caracteristicas deste escaldo
de PC.

Para que a andlise de clusters pelo método de classificacdo hierarquica esteja completa,
segue abaixo a informagdo obtida para os Gltimos trés meses de 2017, na qual constam 0s grupos

formados e a explicacdo de quais destes apresentam caracteristicas de um consumo nao
tipificado.
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Figura 5.11: Dendrograma associado a PC E, para o quarto trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura 5.12: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 3 e 4 no quarto trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura 5.13: Consumo médio (Wh) para os grupos 2, 5 e 6 no quarto trimestre de 2017, pelo método de Ward.

54



Consumo médio (Wh)

35000
< 30000
2 5Sc000 i" ezt ,. u.: y ‘..finll ) &8 |
’ p
o
2 20000 l I |
2 15000
o 10000
E 5000 l 4
2 0
o SN N A NN A OIS MO NSNS NN NN O
Q N 0O MO ANODDOUMOWNM ANV AN ANONS - O
S ANAN N TN ONNOOODOOETANANNMS MWL OMNOWOWO OO -
™ ™ NN AN
Hora

—e— Grupo 7

Figura 5.14: Consumo médio (Wh) para o grupo 7 no quarto trimestre de 2017, pelo método de Ward.

Contrariamente aos trés trimestres anteriores, para 0s quais foram criados seis grupos, de outubro
a dezembro as instalagdes pertencentes a este escaldo de PC foram agregadas em sete clusters, como
se pode observar na figura 5.11. Dos conjuntos de instalacdes formados, aqueles que contém menos
pontos de entrega sdo os primeiros trés. Estes grupos serdo estudados mais aprofundadamente para se
averiguar a existéncia de comportamentos nao tipificados relativamente aos seus consumos de energia
elétrica no Ultimo trimestre de 2017.

Os consumos médios horéarios de energia elétrica de cada grupo, entre outubro e dezembro de
2017, estdo representados graficamente nas figuras 5.12, 5.13 e 5.14. Observa-se através das figuras
mencionadas que os clusters 2 e 3 revelam um comportamento semelhante, com consumo médio de
energia elétrica horario tendencialmente maior, que se pode verificar pelos valores obtidos a partir de
novembro. Relativamente aos grupos 1, 2, 3, 4, 5, e 6, 0 consumo médio de energia elétrica por hora é
de cerca de 350 Wh, 2000 Wh, 3900 Wh, 1200 Wh, 7800 Wh e 3100 Wh, respetivamente. Destes,
aqueles que contém um maior nimero de instalagfes sdo os clusters 1, 2, 3 e 4, 0 que leva a que sejam
considerados grupos de referéncia, para efeitos de comparacdo. O cluster 5 revela um comportamento
semelhante aos j& referidos, nestes trés meses em estudo, com a diferenca de que apresenta um pico do
seu consumo médio horario de quase 18000 Wh, quando em média as instalacfes pertencentes a este
grupo apresentam um consumo de 7800 Wh. Posto isto, o cluster 5 é considerado um grupo com
consumo médio elétrico candidato a anémalo, facto também suportado pelos valores apresentados na
figura 5.13 para este grupo serem bastante elevados, tendo em conta os consumos admitidos na PC E.
O grupo 6 apresenta picos de consumo médio que atingem os 13000 Wh no ultimo més do ano,
guando este conjunto de instalagdes tem consumos na ordem dos 8000 Wh entre outubro e novembro.
Deste modo, este grupo apresenta um consumo médio de energia elétrica possivelmente néo tipificado.
Por fim, o cluster 7 é aquele cujas instalacdes apresentam um consumo médio de energia elétrica que
varia entre os 4500 Wh e os 30000 Wh. Pela figura 5.14 pode verificar-se esta variacdo havendo a
ocorréncia de um pico de quase 33000 Wh e uma cava de 700 Wh, isto &, o valor maximo observado
para o consumo médio deste grupo é de 33000 Wh e o valor minimo de 700 Wh. Como este cluster
tem menor dimenséo e apresenta um consumo médio horario bastante elevado, é também considerado
candidato a anomalo.
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De acordo com os resultados obtidos de outubro a dezembro, segue o resumo das conclusdes
retiradas:

1" Formagdo de sete clusters;
17 Grupos 1, 2, 3 e 4 apresentam consumos médios padrao:

"« Contém a maior parte das instalacdes pertencentes a esta PC;
7 Grupos 5, 6 e 7 revelam consumos médios suspeitos:

“¥ Menor dimensao, face aos restantes clusters:

" Consumos méximos atingidos ndo estdo de acordo com as caracteristicas deste escal&o
de PC.

Tal como referido aquando da andlise dos resultados obtidos para o primeiro trimestre de 2017,
na tabela 5.1 pode visualizar-se como estdo agora distribuidas as instalagdes pertencentes aos grupos
suspeitos de janeiro a margo — clusters 5 e 6.

Tabela 5.1: Percentagem de distribuicdo dos grupos suspeitos no primeiro trimestre pelos restantes grupos ao longo do ano
Ward).
Segundo Trimestre 'ISerce?ro Trimestre Quarto Trimestre
Padrdo: 1, 2, 3 (72.7%) Padrdo: 1, 2, 3, 4 (60.6%)
Suspeitos: 4 (27.3%) Suspeitos: 6 (39.4%)
Padréo: 1, 2 (25%) Padréo: 3 (25%) Padréo: 1, 3 (25%)
Suspeitos: 5, 6 (75%) Suspeitos: 4, 5, 6 (75%) | Suspeitos: 5, 7 (75%)

Grupo 5 | Padréo: 1, 2, 3, 4 (100%)

Grupo 6

Para as instalagcfes pertencentes ao grupo 5, pode verificar-se de acordo com os valores relativos
apresentados que nos restantes meses do ano estas estdo distribuidas maioritariamente por clusters
com consumo de referéncia. Relativamente ao grupo 6, as respetivas instalacbes apresentam-se
divididas em dois grupos padrdo e dois suspeitos no segundo e quarto trimestres de 2017,
contrariamente ao terceiro trimestre, no qual estes pontos de medida parecem ser maioritariamente
suspeitos. Contudo, a percentagem de instalagbes pertencentes ao grupo 6 que Sse encontram
distribuidas por grupos padréo nos restantes trimestres é sempre de 25%. Para se efetuar uma melhor
inferéncia face aos clusters considerados suspeitos de janeiro a margo efetuar-se-a de seguida uma
andlise detalhada com base em intervalos de 95% de confianca.

Dada a analise anterior, sdo construidos de seguida intervalos de confianga para o valor médio
dos consumos padrdo com o objetivo de verificar se, para um nivel de 95% de confianga, 0s consumos
médios quartos-horario para os grupos candidatos a anémalos podem ser considerados consumos
padrdo. Esta analise foi mencionada anteriormente, aquando da explicacdo dos resultados obtidos em
cada trimestre do ano e serve para se averiguar se, estatisticamente, 0s grupos caracterizados como
suspeitos devem de facto ser, ou ndo, considerados como tal. Ndo serdo apresentadas as representacfes
gréaficas correspondentes as bandas de confianca calculadas para os grupos de referéncia, visto que
existem entre 8637 e 8833 quartos de hora ao longo dos trimestres e a sua visualizagdo ndo seria
possivel devido a grande escala dos eixos das figuras. Para que um grupo suspeito seja classificado,
estatisticamente, como um grupo de referéncia, espera-se que num intervalo de 95% de confianca pelo
menos 95% das suas observacdes estejam contidas nas bandas de confianga. Seguem abaixo as tabelas
com a percentagem de quartos de hora contidos nos IC, para cada grupo candidato a anémalo e em
cada trimestre de 2017. Assim, poder-se-a inferir quais 0s grupos cujo consumo considerado nao
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tipificado mais se aproxima de um consumo padro, ao longo do ano em estudo. E de notar que as
instalacdes contidas no grupo 1 no primeiro trimestre de 2017 podem ndo ser as mesmas que estdo
associadas a0 mesmo grupo, nos restantes meses do ano e 0 mesmo se aplica aos restantes grupos
resultantes deste método. Esta anélise serve para complementar as conclusdes retiradas das figuras
acima (figuras 5.1 a 5.14), do presente capitulo, nomeadamente se 0s grupos apontados como
suspeitos apresentam consumos efetivamente anémalos.

Tabela 5.2: Percentagem de periodos anémalos contidos nos IC dos grupos padrao do primeiro trimestre (Ward).
Grupos suspeitos

Grupos padréo Grupo5 | Grupo 6
Grupo 1 3.9% 0.0%
Grupo 2 9.8% 0.0%
Grupo 3 18.6% 0.0%
Grupo 4 0.0% 0.0%

Na tabela 5.2 estdo apresentados os resultados correspondentes a quantidade, em termos relativos,
de consumos médios quartos-horario de cada grupo suspeito contidos nos IC construidos para cada
grupo de referéncia, no primeiro trimestre de 2017. Neste trimestre, 0s grupos candidatos a anémalos
sdo 0 5 e 0 6, sendo os restantes quatro considerados clusters com consumo médio padréo.
Relativamente ao grupo 6, de acordo com a tabela 5.2, nenhum dos seus consumos se insere nos
intervalos de 95% de confianga construidos para cada cluster de referéncia, apresentando assim o
valor de 0.0% de consumos contidos em cada IC. Por outro lado, o grupo 5 tem 3.9%, 9.8%, 18.6% e
0.0% dos seus consumos médios quartos-horario contidos nos IC dos grupos 1, 2, 3 e 4,
respetivamente. Observando os valores referidos, conclui-se que estes dois conjuntos de instalacdes
sdo de facto clusters com consumos médios andmalos, tendo em conta que em nenhum dos IC estdo
contidos pelo menos 95% dos consumos médios de energia elétrica correspondentes aos periodos de
15 minutos.

Tabela 5.3: Percentagem de periodos anémalos contidos nos IC dos grupos padrdo do segundo trimestre (Ward).
Grupos suspeitos

Grupos padréo Grupo5 | Grupo 6
Grupo 1 0.0% 0.1%
Grupo 2 0.0% 6.9%
Grupo 3 0.0% 0.0%
Grupo 4 0.0% 0.1%

A tabela 5.3 diz respeito a percentagem de periodos de 15 minutos anémalos contidos nos
intervalos de 95% de confianca correspondentes aos clusters de referéncia, entre abril e junho de 2017.
Os grupos 1, 2, 3 e 4 tém consumo médio padrdo, sendo 0s restantes dois candidatos a anémalos. Para
0 grupo 5, pode observar-se que a percentagem de consumos médios quartos-horario inseridos nos I1C
de cada cluster de referéncia é 0.0%, contrariamente ao grupo 6 que, apesar de apresentar
percentagens baixas, apenas para o IC construido com os dados do cluster 3 € que nenhum dos
consumos quartos-horério é abrangido. Observando os restantes valores, a percentagem de periodos
anomalos contidos nos IC dos grupos 1 e 4 é de 0.1% e para 0 grupo 2 este valor aumenta, chegando
aos 6.9%. Mais uma vez pode concluir-se, pela verificagdo da tabela 5.3, que os clusters 5 e 6 sdo
efetivamente grupos com consumo médio elétrico anomalo, tendo em conta que as percentagens de
consumos quartos-horario contidos nos IC construidos sdo muito baixas para o nivel de confianca
escolhido.
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Tabela 5.4: Percentagem de periodos anémalos contidos nos IC dos grupos padréo do terceiro trimestre (Ward).
Grupos suspeitos

Grupos padréo Grupo4 | Grupo5 | Grupo 6
Grupo 1 0.0% 0.0% 0.0%
Grupo 2 1.7% 0.0% 1.1%
Grupo 3 0.0% 0.0% 0.0%

Na tabela 5.4 estdo representados os valores associados ao nimero de consumos médios quartos-
horério dos grupos suspeitos, em termos relativos, contidos nos IC construidos para os clusters de
referéncia, no terceiro trimestre de 2017. Mais uma vez, pode observar-se que as percentagens de
periodos de 15 minutos andmalos contidos nestes IC continuam a ser baixas, sendo que os intervalos
associados aos clusters de referéncia 1 e 3 ndo contém nenhum dos consumos médios quartos-horario
dos grupos suspeitos. Por sua vez, os IC construidos para o cluster 2 contém cerca de 1.7% dos
periodos anémalos do grupo 4 e 1.1% dos periodos do grupo 6. Em suma, pode afirmar-se que 0s
clusters 4, 5 e 6 sdo efetivamente conjuntos cujas instalagbes apresentam um consumo médio de
energia elétrica anémalo.

Tabela 5.5: Percentagem de periodos anémalos contidos nos IC dos grupos padrédo do quarto trimestre (Ward).
Grupos suspeitos

Grupos padréo Grupo5 | Grupo6 | Grupo7
Grupo 1 0.0% 0.0% 0.0%
Grupo 2 0.0% 20.4% 4.2%
Grupo 3 1.4% 5.7% 15.8%
Grupo 4 0.0% 26.1% 0.3%

Foram criados, para os Ultimos trés meses de 2017, IC correspondentes ao consumo médio dos
grupos padrao, 1, 2, 3 e 4, para que se conclua se 0s restantes conjuntos de instalacbes podem, ou néo,
ser considerados também grupos com consumo de referéncia. Estes resultados estdo resumidos na
tabela 5.5, onde se pode verificar que a percentagem de periodos de 15 minutos anémalos de cada
grupo suspeito inseridos nos IC associados ao cluster 1 é 0.0%. Relativamente aos intervalos de 95%
de confianga associados ao consumo médio do grupo 2, estes contém 0.0%, 20.4% e 4.2% dos
periodos andmalos dos clusters 5, 6 e 7, respetivamente. Seguindo 0 mesmo raciocinio, verifica-se que
1.4%, 5.7% e 15.8% dos consumos médios quartos-horério correspondentes aos grupos 5, 6 e 7,
respetivamente, estdo contidos nos IC associados ao grupo 3. Por fim, observa-se que 26.1% e 0.3%
dos periodos anémalos quartos-horario dos conjuntos de instalagcbes 6 e 7, respetivamente, estdo
contidos nos IC construidos com base nos dados do cluster 4. Os valores apresentados na tabela 5.5
sdo muito baixos para que qualquer um dos conjuntos de instalagdes suspeitas seja considerado um
grupo de referéncia.

Com base nos resultados apresentados nas tabelas 5.2 a 5.5, conclui-se assim que, todos os grupos
criados através da aplicacdo do método de Ward e considerados clusters com consumo possivelmente
ndo tipificado sdo, estatisticamente, conjuntos cujas instalacbes tém consumos médios de energia
elétrica anomalos.
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Segue abaixo a tabela resumo com a caracterizacdo de todos os grupos, de acordo com o trimestre

e a PC em estudo, pela aplicagdo do método de Ward.

Tabela 5.6: Caracterizacdo de todos os grupos, para cada PC, pelo método de Ward.

Trimestre
PC Primeiro Segundo Terceiro Quarto
A Padrdo: 1, 2 Padrdo: 1, 3, 4 Padrdo: 1, 2 Padrdo: 1,2, 3,4
Suspeitos: 3, 4, 5 Suspeitos: 2, 5, 6 Suspeitos: 3, 4, 5, 6 Suspeitos: 5, 6
B Padrdo: 1, 2, 3,4 Padrdo: 1, 2, 4,5 Padrdo: 1, 3, 4,5 Padrdo: 1, 3, 4,5
Suspeitos: 5 Suspeitos: 3, 6, 7 Suspeitos: 2, 6, 7 Suspeitos: 2, 6, 7
C Padrdo: 1, 2 Padrdo: 2, 3 Padrdo: 1, 2 Padrdo: 1, 2
Suspeitos: 3, 4, 5 Suspeitos: 1,4, 5, 7 Suspeitos: 3, 4, 5 Suspeitos: 3, 4, 5
D Padréao: 1, 2 Padréao: 1, 2 Padrdo: 1, 2 Padrdo: 1, 2
Suspeitos: 3, 4,5 Suspeitos: 3 Suspeitos: 3, 4 Suspeitos: 3, 4, 5
F Padrdo: 1, 2, 3, 4 Padrdo: 1, 2, 3,5 Padrdo: 1,2, 3,4 Padrdo: 1,2, 4
Suspeitos: 5, 6 Suspeitos: 4, 6 Suspeitos: 5, 6 Suspeitos: 3, 5, 6
G Padrdo: 1, 2, 3 Padrdo: 1, 2, 3 Padrdo: 1,2, 4,5 Padrdo: 1, 2, 3,5
Suspeitos: 4, 5, 6 Suspeitos: 4, 5, 6 Suspeitos: 3, 6 Suspeitos: 4, 6
H Padrdo: 1, 2, 4 Padrdo: 1, 2, 3, 4 Padrdo: 1, 3,4, 5 Padrdo: 1,5
Suspeitos: 3, 5, 6 Suspeitos: 5, 6 Suspeitos: 2, 6 Suspeitos: 2, 3, 4, 6
J Padrao: 1, 2, 3,5 Padrdo: 1, 2, 3 Padrdo: 1, 2, 3 Padrdo: 1, 3
Suspeitos: 4, 6 Suspeitos: 4, 5, 6 Suspeitos: 4, 5 Suspeitos: 2, 4, 5
L Padrdo: 1, 3 Padrdo: 1, 4 Padrdo: 1, 4 Padrdo: 1,2, 4
Suspeitos: 2, 4,5,6,7 | Suspeitos: 2, 3,5, 6,7 Suspeitos: 2, 3, 5, 6, 7 Suspeitos: 3, 5, 6, 7
M Padrdo: 1, 3 Padrao: 1, 2 Padrdo: 1, 2 Padrdo: 1, 2
Suspeitos: 2,4, 5, 6 Suspeitos: 3,4, 5, 6 Suspeitos: 3,4,5,6,7, 8 Suspeitos: 3,4, 5, 6
N Padrdo: 1, 2 Padrdo: 1, 2 Padrdo: 2, 3 Padrdo: 2,5

Suspeitos: 3,4,5,6,7 | Suspeitos: 3,4,5,6,7 Suspeitos: 1,4, 5, 6, 7 Suspeitos: 1, 3, 4, 6

5.2. Resultados pelo método de k-means

O método de classificacdo ndo hierarquica aqui apresentado, k-means, baseia os seus resultados
no calculo da distancia euclidiana para encontrar a melhor solucéo de agrupamento das instalacfes em
conjuntos que permitam ter a menor distancia entre 0s seus objetos e 0s respetivos centroides. Para
existir termo de comparacao entre este procedimento e 0 método de Ward, criaram-se os clusters para
todas as poténcias contratadas, em cada trimestre de 2017, com base no nimero de grupos resultantes
da aplicacdo do método de Ward. Os anexos B.1, B.2 e B.3 apresentam os consumos médios horarios,
para todos os grupos das PC A, B e J, respetivamente. Tendo sido o processo de agrupamento analogo
para as restantes PC, ndo se encontram presentes neste relatério as respetivas representacées graficas,
mas podem encontrar-se 0s resultados obtidos pela aplicacdo do algoritmo na tabela 5.11.

O algoritmo aplicado para a PC E permitiu a criacdo de seis clusters nos primeiros trés trimestres
de 2017 e de sete grupos nos restantes meses do ano referido, tal como no método apresentado
anteriormente. As figuras abaixo apresentam esses resultados, nas quais se pode verificar o
comportamento de cada grupo em cada trimestre, de acordo com o seu consumo médio de energia
elétrica.
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Figura 5.15: Consumo médio (Wh) para o grupo 1 no primeiro trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura 5.16: Consumo médio (Wh) para os grupos 2 e 4 no primeiro trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura 5.17: Consumo médio (Wh) para os grupos 3, 5 e 6 no primeiro trimestre de 2017, pelo método de k-means.

As figuras 5.15 a 5.17 indicam os grupos resultantes da aplicacdo do método de k-means para o
primeiro trimestre de 2017. Foram criados trés gréficos porque a colocagdo de todas as instalacdes
numa so figura iria impedir a clara visualizacdo dos consumos médios associados devido as diferentes
escalas. Nas figuras 5.15 a 5.17 pode observar-se que 0s clusters com maior consumo médio de
energia elétrica sdo 0 1 e 0 4, com valores na ordem dos 10000 Wh e 30000 Wh, respetivamente. Dado
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gue estes consumos sdo muito elevados para as caracteristicas deste escaldo de PC e que tém uma
dimensdo pequena, sdo considerados como grupos candidatos a andmalos neste trimestre. Os
conjuntos de instalagBes 2, 3, 5 e 6 sdo grupos com consumo medio horario padrdo, com valores na
ordem dos 5000 Wh, 4000 Wh, 500 Wh e 2000 Wh, respetivamente. Pela visualizagdo dos consumos
médios referentes as instalagdes dos grupos de referéncia, pode concluir-se que o grupo 3 € aquele
com comportamento menos consistente ao longo dos primeiros trés meses de 2017 pois 0 seu consumo
oscila bastante entre os 0 Wh e os 5500 Wh.

Com a aplicacdo do método de k-means para o primeiro trimestre de 2017, importa reter o
seguinte:
{rtt Formacdo de seis clusters;
i Grupos 2, 3, 5 e 6 com consumos médios padrao:
¥ Grande dimensio;
¥ Consumo médio horario enguadra-se neste escaldo de PC;
i Grupos 1 e 4 com consumos médios suspeitos:
¥ Menor dimenséo, face aos restantes grupos;

% Consumos médios ndo estdo de acordo com as caracteristicas deste escaldo de PC.

Para que se consiga continuar a inferir sobre o comportamento destas instalacGes, indicam-se
abaixo os resultados obtidos para a PC E com base nos dados de abril a junho. Caracterizar-se-ao
entdo os grupos de acordo com 0s seus consumos médios diarios.

Consumo médio (Wh)

__ 3500
-g 3000 + 8
-
= 2500 adimge saety 48 TINT] I 3 o TR
01 SR es 2848207 PEEE r » 4 g R Zah g iy ~.'..; r MY
=5 2000 @i UJ"!Q;‘.};“"‘S ok RE {;';",‘,rz,"}.;v‘{'xv‘f ;...,"'1‘1‘,22',4‘,,» ;3‘)’.... i ’,z}“ﬂ’r‘ ,‘i!‘;-t.
Q1500 LN SU ekl RS S o8 L 3%e 2 00" iR0e 00 2350e T p s ’4e
E 1000 flAGts S e ?'7»?{».’.",»»' -'..-~:“f‘>: 3T (T
o S SRt e :
€ 500
]
2 0
(o) THANN TN O N0 OODO A AN NN OO A NS W ON0 O O -
(@) N 401N AN O 00N ANOWOUMOMNL AN OMONS 00 OV m
HAANANN TN ONNOOOODODO A AN AN NS TN ONNOOOO O
D T B B B O TR O R e O B o O R IR B o I N )
Hora
—e—Grupol —=—Grupo?2 Grupo 3

Figura 5.18 - Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2 e 3 no segundo trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura 5.19 - Consumo médio (Wh) para os grupos 4, 5 e 6 no segundo trimestre de 2017, pelo método de k-means.

As figuras 5.18 e 5.19 refletem os consumos médios horarios de energia dos seis grupos criados a
partir da aplicagdo do método de classificagdo ndo hierdrquica no segundo trimestre de 2017. Os
clusters 1, 2, 3 e 4 sdo aqueles que revelam um menor consumo médio, com valores na ordem dos 250
Wh, 1000 Wh, 2250 Wh e 3000 Wh, respetivamente. Estes clusters contém um elevado nimero de
instalacBes e 0 consumo médio observado ndo parece suspeito, de acordo com as caracteristicas da PC
E, 0 que leva a que sejam escolhidos como grupos padrdo. Por outro lado, os grupos 5 e 6 tém menor
dimensdo e exibem um consumo médio de eletricidade entre os 7000 Wh e os 14000 Wh,
respetivamente. Apesar de estes dois grupos apresentarem um comportamento consistente ao longo
dos meses de abril a junho, os valores dos seus consumos ndo estdo de acordo com as caracteristicas
deste escaldo de PC. Deste modo, serdo considerados grupos com consumo médio considerado

possivelmente ndo tipificado, sendo posteriormente analisados com mais detalhe através de intervalos
de 95% de confianca.

Neste trimestre as conclusdes associadas aos resultados obtidos foram as seguintes
Formacao de seis clusters;
Grupos 1, 2, 3 e 4 apresentam consumos medios padréo:
¥ Grande dimenszo;
Grupos 5 e 6 revelam consumos médios suspeitos:
R4 Pequena dimens&o quando comparados com os restantes grupos;

& Consumos médios ultrapassam o que é previso para este escaldo de PC;

De forma a averiguar a presenca de instalagdes com consumo possivelmente néo tipificado de
julho a setembro, seguem os resultados obtidos para estes meses, nos quais foram formados seis
grupos de instalagdes.
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Figura 5.20 - Consumo médio (Wh) para os grupos 1 e 2 no terceiro trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura 5.21: Consumo médio (Wh) para os grupos 3, 4 e 5 no terceiro trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura 5.22: Consumo médio (Wh) para o grupo 6 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.

As trés figuras anteriores, 5.20 a 5.22, resultam da aplica¢cdo do método de k-means aos consumos
de julho a setembro de 2017, através do qual se criaram seis grupos de instalacées. Como foi referido
anteriormente, 0s grupos com menor dimensao e cujas instalagcbes apresentam um consumo médio
horario suspeito para o tipo de PC em analise, sdo clusters candidatos a anémalos. Neste trimestre, 0s
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clusters 3 e 6 sdo aqueles que revelam as caracteristicas referidas, com consumos medios de
eletricidade na ordem dos 8000 Wh e dos 10000 Wh, respetivamente, podendo ainda observar-se que
0 grupo 3 apresenta um pico de eletricidade média que ultrapassa os 14000 Wh. Por outro lado, 0s
grupos 1, 2, 4 e 5 sdo aqueles cujo consumo medio de eletricidade é considerado padréo. Os clusters 1
e 2 revelam um comportamento semelhante quanto & tendéncia dos seus consumos, com a diferenca de
gue o consumo médio de energia elétrica € de 500 Wh, aproximadamente, para o grupo 1 e para o
grupo 2 este valor atinge o triplo do que é apresentado para o cluster 1. Por sua vez, o cluster 4
também parece ter um consumo médio de energia elétrica na ordem dos 2000 Wh e, por fim, o grupo 5
revela consumos na ordem dos 4000 Wh.

A aplicagdo do método de k-means para 0os consumos associados aos meses de julho a setembro,
permitiu concluir o seguinte:

"+ Formacao de seis clusters;
{ot? Grupos 1, 2, 4 e 5 tém consumos médios padrao:
¥ Grande dimensdo;
{ott Grupos 3 e 6 apresentam consumos médios suspeitos:
¥ Menor dimensao guando comparados com 0s restantes grupos;

 Consumos médios ultrapassam o que é previso para este escaldo de PC;
De seguida sdo apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo do método ndo

hierarquico, k-means, nos Gltimos trés meses de 2017. Neste trimestre formaram-se sete grupos, cujo
comportamento dos seus consumos se pode verificar de seguida.
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Figura 5.23: Consumo médio (Wh) para os grupos 1 e 2 no quarto trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura 5.24: Consumo médio (Wh) para o grupo 3 no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura 5.25: Consumo médio (Wh) para os grupos 4, 5 e 6 no quarto trimestre de 2017, pelo método de k-means.

Consumo médio (Wh)

5000

<

= 4000

.2 3000 ‘

© (829893 [ i

N Jot 298 Do R ASAES S8 N TR 2 14 P35 "l"] w‘-u,‘f'

EZOOO el i r.,;l),l‘« v T, N

o YT Eos 4o J SCAET b Jiex G g & L2 !

g 1000

=

2 0

(e} TN NN AT NN A NN T MO MO WSSO d N WS O

Q N 00O MO NI ANOODOMOWMANOODOS H0WNANON S o0 O

SN NN <N ONMNOODOO ST NN MSTS WML ONOODOWWO OO

A d A A A A A A A A A A AN NN
Hora

—e— Grupo 7

Figura 5.26: Consumo médio (Wh) para o grupo 7 no quarto trimestre de 2017, aplicando o0 método de k-means.
Para o ultimo trimestre de 2017 foram construidos sete grupos cujos consumos médios de energia
elétrica estdo refletidos nas figuras 5.23 a 5.26. Tal como nos resultados comentados para o0s trés

primeiros trimestres de 2017, os grupos com menor dimensdo e cujo consumo horario médio de
energia elétrica ndo se enquadra nas caracteristicas da PC E serdo tidos como grupos candidatos a
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anomalos. Assim, os clusters que se encontram nesta situacdo sao conjuntos de instalacdes 2, 3 e 5,
com consumos médios na ordem dos 6000 Wh, 29000 Wh e 11000 Wh, respetivamente. Estes clusters
revelam um pico no seu consumo médio horario, que atinge um valor préximo de 9928 Wh, 32856
Wh e 18674 Wh, respetivamente. Por conseguinte, sabe-se que 0s grupos 1, 4, 6 e 7 sdo tidos como
grupos de referéncia, com consumos médios de energia elétrica ha ordem dos 1000 Wh, 500 Wh, 4000
Wh e 3000 Wh, respetivamente, dos quais o cluster 7 apresenta um pico que atinge os 4726 Wh.

Para os resultados obtidos no final do ano 2017, com o método de k-means, as ideias mais
relevantes séo as seguintes:

1" Formagdo de sete clusters;
ot Grupos 1, 4, 6 e 7 apresentam consumos médios padrédo:

¥ Grande dimensio;

% Grupo 7 apresenta um pico no seu consumo médio, que atinge os 4726 Wh;
ot Grupos 2, 3 e 5 revelam consumos médios suspeitos:

% Menor dimensao guando comparados com 0s restantes grupos;

¥ Apresentam um pico no seu consumo, na ordem dos 9928 Wh, 32856 Wh e 18674 Wh,
respetivamente,

Analogamente a0 método de Ward, segue uma analise aos grupos suspeitos no primeiro
trimestre, 1 e 4, para se verificar a distribuicdo das suas instalagcbes pelos respetivos grupos nos

restantes meses de 2017.

Tabela 5.7: Percentagem da distribuicdo dos grupos suspeitos no primeiro trimestre pelos restantes grupos ao longo do ano

(k-means).
Segundo Trimestre Terceiro Trimestre Quarto Trimestre
Grupo 1 Padrdo: 2, 3, 4 (44.8%) | Padrdo: 1, 2, 4,5 (55.2%) | Padrdo: 1, 4, 6, 7 (20.7%)
Suspeitos: 5, 6 (55.2%) | Suspeitos: 3, 6 (44.8%) Suspeitos: 2, 5 (79.3%)
Grupo 4 Padréo: 4 (33.3%) Padréo: 1, 5 (66.7%) Padrédo: 1 (33.3%)
Suspeitos: 5, 6 (66.7%) | Suspeitos: 6 (33.3%) Suspeitos: 3, 5 (66.7%)

Pela observacao da tabela 5.7 pode verificar-se de que modo 0s grupos 1 e 4, cujos consumos sdo
suspeitos no primeiro trimestre, tém as suas instalagdes espalhadas pelos clusters formados nos
restantes nove meses de 2017. O grupo 1 apresenta as suas instalacdes maioritariamente contidas em
grupos suspeitos no segundo e quarto trimestres. Relativamente ao grupo 4, as suas instalacdes estdo
divididas de igual forma no segundo e quarto trimestres, sendo no terceiro trimestre que 66.7% das
respetivas instalagfes parecem ter um consumo menos suspeito. Para que melhor se entenda se estes
dois clusters podem, ou ndo, ser considerados de referéncia, a par dos grupos suspeitos nos outros
trimestres, far-se-a de seguida uma analise com base em intervalos de 95% de confianca.

Apos efetuada a analise exaustiva aos consumos médios horérios de cada cluster para a PC E, em
cada trimestre, segue-se a andlise baseada nos intervalos de 95% de confianca para o valor médio dos
grupos de referéncia. As tabelas 5.8 a 5.11 ilustram ainda algumas conclusdes visiveis relativamente
aos grupos suspeitos. Mais uma vez, é importante mencionar o que foi referido no capitulo anterior,
que as instalagdes constantes no grupo 1 do primeiro trimestre de 2017 podem nao ser as mesmas que
estdo associadas ao grupo 1 dos restantes meses do ano, aplicando-se 0 mesmo para 0s restantes
clusters formados.
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Tabela 5.8: Percentagem de periodos anémalos contidos nos IC dos grupos padrao do primeiro trimestre (k-means).
Grupos suspeitos

Grupos padréo Grupol | Grupo4
Grupo 2 6.6% 11.6%
Grupo 3 0.0% 6.4%
Grupo 5 0.0% 0.0%
Grupo 6 0.0% 0.5%

Para o primeiro trimestre de 2017, de acordo com o algoritmo de k-means, apenas os clusters 1 e
4 apresentam consumos meédios de energia elétrica suspeitos. Estes sdo avaliados na tabela 5.8 com
base nos IC construidos para os grupos de referéncia. Relativamente ao cluster 1, 6.6% dos seus
consumos médios estdo contidos nos IC do grupo 2 e 0.0% nos restantes. Para o grupo 4, a
percentagem de consumos quartos-horério contidos nos IC construidos é de 11.6%, 6.4%, 0.0% e
0.5% para os intervalos dos grupos 2, 3, 5 e 6, respetivamente. Conclui-se através desta comparacao
que os clusters 1 e 4 sdo efetivamente conjuntos de instalagbes com consumo médio néo tipificado,
sendo considerados estatisticamente grupos anémalos.

Tabela 5.9: Percentagem de periodos anémalos contidos nos IC dos grupos padrédo do segundo trimestre (k-means).
Grupos suspeitos

Grupos padréo Grupo5 | Grupo 6
Grupo 1 0.0% 0.0%
Grupo 2 0.0% 0.0%
Grupo 3 0.0% 0.0%
Grupo 4 0.5% 0.0%

Para o segundo trimestre de 2017 foram criados intervalos de 95% de confianca associados aos
primeiros quatro conjuntos de instalagdes, tendo em conta que estes foram considerados clusters com
consumo padrdo. Por conseguinte, os clusters 5 e 6 sdo suspeitos e 0s seus periodos quartos-horario
sdo analisados com base nos IC calculados. Verifica-se pela tabela 5.9, que nenhum dos consumos
médios correspondentes aos grupos 5 e 6 se inserem nos IC construidos, & exce¢do de as instalaces
associadas ao cluster 5 terem 0.5% dos seus consumos médios contidos nos IC do grupo 4. Estes
valores séo muito baixos para que os clusters 5 e 6 sejam considerados conjuntos de instalagdes com
consumo padrdo, visto que para serem caracterizados como tal seria necessario que pelo menos 95%
dos seus consumos se inserissem em algum dos IC construidos. Assim, 0s grupos 5 e 6 sdo
estatisticamente andémalos.

Tabela 5.10: Percentagem de periodos anémalos contidos nos IC dos grupos padréo do terceiro trimestre (k-means).
Grupos suspeitos

Grupos padréo Grupo 3 | Grupo 6
Grupo 1 0.0% 0.0%
Grupo 2 0.0% 0.0%
Grupo 4 0.0% 0.0%
Grupo 5 3.4% 1.5%

A tabela 5.10 indica a percentagem de consumos médios quartos-horério correspondentes as
instalacBes dos clusters 3 e 6, contidos nos IC construidos para os grupos padrdo. Nenhum dos
consumos referidos esta contido nos IC associados aos clusters 1, 2 e 4. Contudo, o0 Unico conjunto de
instalacBes cujo IC abrange consumos médios quartos-horario relativos aos grupos suspeitos é o
cluster 5, cujo intervalo de 95% de confianca contém 3.4% e 1.5% dos consumos dos grupos 3 e 6,
respetivamente. Tendo em conta que nenhum destes intervalos contém pelo menos 95% dos consumos
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por periodos de 15 minutos, 0s grupos 3 e 6 sdo efetivamente considerados conjuntos de instalacfes
com consumos ndo tipificados, ou seja, estatisticamente anémalos.

Tabela 5.11: Percentagem de periodos andmalos contidos nos IC dos grupos padrao do quarto trimestre (k-means).
Grupos suspeitos

Grupos padréao Grupo?2 | Grupo3 | Grupo5
Grupo 1 0.0% 0.2% 0.0%
Grupo 4 0.0% 0.0% 0.0%
Grupo 6 14.9% 13.4% 0.1%
Grupo 7 0.2% 3.1% 0.0%

Para os Ultimos trés meses de 2017 foram criados sete conjuntos de instalagdes, sendo os clusters
2, 3 e 5 analisados ao pormenor, de modo a verificar se os valores correspondentes a energia elétrica
média consumida s&o de facto andmalos. Deste modo, foram construidos IC para cada grupo com
consumo médio padrdo — grupos 1, 4, 6 e 7 - para se averiguar se pelo menos 95% dos consumos
médios quartos-horario dos grupos suspeitos estdo contidos nos IC referidos. De facto, pela
observacao da tabela 5.11, pode concluir-se que os grupos 2, 3 e 5 tém efetivamente consumos médios
ndo tipificados, tendo em conta que a quantidade de periodos suspeitos contidos nos IC de cada grupo
padrdo, em termos relativos, € muito inferior a 95%.

Em suma, pela observacdo dos resultados indicados nas tabelas 5.8 a 5.11, pode afirmar-se que
qualquer um dos clusters obtidos pela aplicacdo do método de k-means é considerado estatisticamente
um conjunto de instalagGes com consumo anémalo.

Segue abaixo a tabela resumo com a caracterizacdo de todos os grupos, de acordo com o trimestre
e a PC em estudo, pela aplicagdo do algoritmo correspondente ao método de k-means.

Tabela 5.12: Caracterizacdo de todos os grupos, para cada PC, pelo método de k-means.

Trimestre
PC Primeiro Segundo Terceiro Quarto
A Padrdo: 1, 2, 3 Padrdo: 2, 3, 4,5 Padrdo: 4, 5, 6 Padrdo: 1,2, 4,6
Suspeitos: 4, 5 Suspeitos: 1, 6 Suspeitos: 1, 2, 3 Suspeitos: 3, 5
B Padrdo: 1,5 Padrdo: 1, 2, 3,5 Padrdo: 2, 4,6, 7 Padrdo: 2,4, 5
Suspeitos: 2, 3, 4 Suspeitos: 4, 6, 7 Suspeitos: 1, 3,5 Suspeitos: 1, 3, 6, 7
C Padrdo: 2, 3 Padrdo: 3, 4, 5 Padrdo: 1, 4,5 Padrdo: 3, 4
Suspeitos: 1, 4, 5 Suspeitos: 1, 2, 6 Suspeitos: 2, 3 Suspeitos: 1, 2, 5
D Padrdo: 2, 5 Padrdo: 1 Padrdo: 2, 3 Padrdo: 1, 3
Suspeitos: 1, 3, 4 Suspeitos: 2, 3 Suspeitos: 1, 4 Suspeitos: 2, 4, 5
= Padrdo: 1, 4,5, 6 Padrdo: 1,2,4,5 Padrdo: 1,5, 6 Padrdo: 1, 2, 3
Suspeitos: 2, 3 Suspeitos: 3, 6 Suspeitos: 2, 3, 4 Suspeitos: 4, 5, 6
G Padrdo: 3,4, 5, 6 Padrdo: 4, 5, 6 Padrdo: 2,4, 5 Padrdo: 2,4, 5
Suspeitos: 1, 2 Suspeitos: 1, 2, 3 Suspeitos: 1, 3, 6 Suspeitos: 1, 3, 6
H Padrdo: 1,2, 3,4,5 Padrdo: 1, 2, 3,5, 6 Padrdo: 1,2, 3,6 Padrdo: 1,2, 3,4,6
Suspeitos: 6 Suspeitos: 4 Suspeitos: 4, 5 Suspeitos: 5
3 Padrdo: 1, 4, 6 Padrdo: 2, 3, 4 Padrdo: 2, 3,5 Padrdo: 2, 4
Suspeitos: 2, 3, 5 Suspeitos: 1, 5 Suspeitos: 1, 4 Suspeitos: 1, 3, 5
L Padrdo: 3,5 Padrdo: 3,4, 7 Padrdo: 6, 7 Padrdo: 1, 7
Suspeitos: 1, 2,4, 6,7 | Suspeitos: 1,2,5,6 | Suspeitos: 1,2, 3,4,5 | Suspeitos: 2,3,4,5,6
M Padrdo: 3, 4 Padrdo: 1, 4, 6 Padrdo: 2, 3,5, 6, 8 Padrdo: 2, 3, 6
Suspeitos: 1, 2, 5, 6 Suspeitos: 2, 3,5 Suspeitos: 1, 4,7 Suspeitos: 1, 4,5
N Padrdo: 1, 2, 4 Padrdo: 2, 3, 6 Padrdo: 4, 6, 7 Padrdo: 3, 6

Suspeitos: 3, 5, 6, 7

Suspeitos: 1,4, 5,7
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5.3. Comparacdo dos métodos utilizados

Os métodos utilizados na analise de clusters, método de Ward e de k-means, tém caracteristicas
diferentes, como referido nos capitulos 4.1 e 4.2, respetivamente, levando a que os resultados da
aplicacdo dos algoritmos correspondentes aos mesmos sejam diferentes. O método de Ward ¢é
caracterizado como aglomerativo e, em cada iteracdo, ap6s um elemento ser inserido num grupo nao
pode ser eliminado do mesmo. No entanto, no método de k-means é definido o nimero de clusters a
priori e os elementos podem saltar de um grupo para outro, se isso justificar a diminuicdo da
variabilidade dentro dos grupos. Nos capitulos 5.1 e 5.2 foram apresentados e explicados os resultados
da aplicagdo dos métodos de classificacdo hierdrquica e ndo hierarquica, respetivamente, para a PC E.
Nestes capitulos concluiu-se que, nos quatro trimestres de 2017, 0s grupos com consumos suspeitos
sdo considerados, estatisticamente, como grupos com consumo efetivamente anémalo para ambos 0s
métodos. No entanto, os clusters andmalos podem ndo conter as mesmas instalacdes quando
comparados os resultados obtidos pelo método de Ward com os resultados apresentados através do
método de k-means.

Neste capitulo sdo comparadas as duas metodologias utilizadas para a andlise e previsdo de
anomalias de consumo, de modo a averiguar qual o0 método mais eficiente e robusto para este tipo de
analise. Espera-se que esta comparacdo permita escolher a melhor metodologia a aplicar para
encontrar instalagdes com consumo ndo tipificado. Os resultados apresentados de seguida estdo
associados a PC E, tendo sido analogo o raciocinio para os restantes escaldes de PC.

Tabela 5.13: Percentagem de instalagdes com consumo considerado anémalo através do método de Ward.

Trimestre Instalacdes anomalas
Primeiro 52.6%
Segundo 51.9%
Terceiro 46.9%

Quarto 58.1%

Na tabela 5.13 é apresentada, em termos relativos, a quantidade de instalacbes que tém
efetivamente consumo andmalo de entre as instalagdes pertencentes aos grupos suspeitos, pela
aplicacdo do método de Ward, em cada trimestre de 2017. Pode observar-se que, das instalacdes
contidas nos grupos com consumos nao tipificados entre janeiro e mar¢o, 52.6% sdo pontos de medida
cujo consumo, em algum momento desse periodo, se distancia daquele que € considerado como padrao
nesse mesmo periodo. Por sua vez, esta percentagem diminui nos seis meses seguintes, com 51.9% e
46.9% de pontos de medida com consumo ndo tipificado, no segundo e terceiro trimestres,
respetivamente. Nos Gltimos trés meses do ano em estudo esta percentagem aumenta, sendo o
trimestre no qual se verificam mais instalagbes com consumo suspeito, alcangcando uma percentagem
de 58.1%.

Tabela 5.14: Percentagem de instalagcfes com consumo considerado anémalo através do método de k-means.

Trimestre Instalacdes anémalas
Primeiro 68.8%
Segundo 53.3%
Terceiro 54.2%

Quarto 59.0%
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A tabela 5.14 diz respeito a percentagem de instalagdes com consumo efetivamente andémalo,
daquelas que estdo inseridas nos grupos considerados suspeitos através do método de k-means, em
cada um dos trimestres. Pela observacdo da tabela pode concluir-se que, o primeiro trimestre de 2017 é
aquele cuja percentagem de pontos de medida anomalos é superior, alcangando os 68.8%. Esta
percentagem diminui para os 53.3% no segundo trimestre e volta a aumentar, chegando a um total de
54.2% instalacBes com consumo ndo tipificado nos meses de julho a setembro de 2017. Nos ultimos
trés meses do ano, a percentagem de instalagfes cujo consumo é andmalo chega aos 59.0%.

Tabela 5.15: Percentagem de instalacdes efetivamente anémalas consoante os métodos aplicados.
Total Ward | Total k-means | SO Ward | S6 k-means | Ambos | Ward ou k-means
% 52.6% 64.0% 45.0% 75.0% 60.5% 55.2%

Ao comparar os resultados obtidos pelas tabelas 5.13 e 5.14 verifica-se que, em todos os
trimestres de 2017, o método de k-means parece ser melhor quando se trata de encontrar instalacdes
com consumo efetivamente andémalo. Isto deve-se ao facto de a percentagem de instalagdes com
consumo considerado anémalo pelo método de Ward ser sempre inferior, independentemente do
trimestre em estudo. Contudo, € importante referir que nem todas as instalacGes consideradas
anomalas pelo método de Ward sdo as mesmas caracterizadas como instalagdes com consumo néo
tipificado pelo método de k-means. Pode afirmar-se, pela tabela 5.15, que aplicando cada um dos
algoritmos estudados, de todas as instalagGes pertencentes aos grupos suspeitos criados pelo método
de Ward, 52.6% sdo efetivamente andmalas. Por sua vez, esta percentagem é superior quando se
verificam os resultados dados pelo método de k-means, pois 64.0% das instalacfes assinaladas como
andmalas apresentam realmente consumo nao tipificado em algum instante do ano de 2017. Néo se
deve esquecer que as duas metodologias utilizadas criaram grupos cujos conjuntos de instalagdes, por
vezes, estdo inseridas em ambos os métodos de Ward e k-means.

Se neste estudo fosse aplicado apenas o método de classificacdo hierarquica, este iria permitir a
sinalizacdo de 45.0% dos pontos de entrega com consumo nao tipificado e, ao empregar 0 método de
classificacdo ndo hierarquica, iriam ser detetados 75.0% dos casos. Apesar de estas percentagens
serem muito diferentes, mais uma vez aparentemente o0 método de k-means revela melhores resultados,
0 que ndo é verdade. Os valores indicados na tabela 5.15 sdo em termos relativos e, uma vez que o
método de Ward em ambas as situaces descritas (Total Ward e S6 Ward) assinala grupos suspeitos
com maior dimensdo, face aos clusters suspeitos pelo método de k-means, 0 universo de conjuntos de
instalagdes suspeitos em estudo é diferente para cada método. Isto significa que, na realidade, o
método de Ward é mais eficiente pois o total de instalacGes possivelmente anomalas é superior logo,
por exemplo, se for aplicado apenas este método 45.0% das instalagBes assinaladas representa uma
guantidade absoluta superior, face aos 75.0% dos pontos de entrega dados pelo método de k-means.
Deste modo, 0 método de Ward é mais eficiente quando utilizado individualmente.

O estudo focou-se na aplicagdo de dois métodos, um de classificagdo hierarquica e um de
classificacdo ndo hierarquica, para que fossem comparados os resultados obtidos por ambas as
metodologias. Nas ultimas duas colunas da tabela 5.15 indicam-se as percentagens de instalagfes que
foram indicadas como efetivamente anémalas de entre todas as que foram consideradas suspeitas
simultaneamente pelos dois métodos (Ambos) ou por pelo menos um deles (Ward ou k-means). Entéo,
das instalacdes dadas como suspeitas pela utilizacdo simultdnea dos dois métodos 60.5% apresentam
consumo ndo tipificado em algum momento do ano. Se forem empregues o método de Ward, o de k-
means ou ambos 55.2% dos pontos de medida assinalados como possivelmente anémalos efetivamente
apresentam consumo ndo tipificado. Mais uma vez, esta Ultima percentagem é inferior aquela que é
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indicada pela aplicacdo da intersecdo das duas metodologias, com um total de 60.5%. Contudo, os
55.2% pontos de medida com consumo n&o tipificado apresentam, em termos absolutos, um valor
superior face aos 60.5%.

Conclui-se assim que, para o estudo da analise e previsdo de anomalias de consumo, quando se
trata da identificacdo de grupos com consumo efetivamente ndo tipificado, o mais eficiente sera
utilizar pelo menos um dos dois métodos. Isto porque o universo de instalagdes suspeitas em estudo
sera maior e assim aumenta a probabilidade de que haja mais instalacfes efetivamente andémalas
contidas nestes clusters. Optando por aplicar apenas uma destas metodologias, aquela que apresenta
uma maior taxa de sucesso neste estudo é o método de Ward pois para 0 mesmo ndmero de grupos
suspeitos, este identifica mais instalagdes com consumo efetivamente anémalo. Por sua vez, o método
de k-means caracteriza muito menos instalagbes como suspeitas, apesar de haver uma maior
probabilidade desta metodologia encontrar pontos de medida com consumo efetivamente anémalo.
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6. Conclusao

A analise de clusters efetuada com base nos dois métodos, Ward e k-means, permitiu identificar
quais os conjuntos de instalagdes com consumo possivelmente néo tipificado, em cada trimestre de
2017. A agregacdo das instalacfes em grupos, com base nos respetivos consumos, facilitou a analise
dos resultados obtidos, tendo sido mais acessivel a observacdo dos diferentes comportamentos destes
grupos.

Os resultados obtidos através dos métodos de Ward e de k-means foram alvo de um estudo ainda
mais aprofundado, com o intuito de se eliminar a possibilidade dos respetivos algoritmos considerarem
como suspeitos 0s grupos cujo consumo deve, de facto, ser tomado como referéncia. Esta analise
baseou-se na construcdo de intervalos de 95% de confianga para o valor médio do consumo dos grupos
padrdo. O objetivo deste procedimento foi identificar grupos que, apesar de serem considerados
suspeitos pelo resultado da analise de clusters, poderiam inserir-se nos grupos de consumo padrao.
Concluiu-se que nenhum dos intervalos de confianca continha pelo menos 95% dos consumos quartos-
horério dos grupos suspeitos, independentemente do trimestre em estudo. Posto isto e tendo em conta
gue as percentagens de consumos médios por quarto de hora contidos em qualquer um dos IC
atingiram no maximo 26.1%, concluiu-se que todos os clusters caracterizados como anémalos pelos
dois métodos apresentam, estatisticamente, consumos ndo tipificados.

Apos a validagdo de todos os clusters cujos consumos foram estatisticamente considerados como
anomalos, a comparacdo efetuada entre os resultados obtidos através dos dois métodos levou a
concluir qual o mais robusto e eficiente, quando se trata de encontrar instalagbes com consumo
andmalo. Se apenas se puder aplicar uma das metodologias estudadas, devera escolher-se 0 método de
Ward porque forma grupos suspeitos com maior dimens&o, o que aumenta a probabilidade de acerto
relativamente as instalagbes com consumo realmente n&o tipificado ao longo do ano. Contudo, neste
relatério utilizaram-se tanto o método de Ward como o de k-means, dando origem a que a melhor
opcao para caracterizar instalages suspeitas seja a utilizacdo dos dois métodos, visto que o universo
de grupos suspeitos em estudo sera mais diversificado e abrangera mais instalacGes, levando a que o
resultado do nimero de pontos de medida anémalos seja mais proximo da realidade.

6.1. Trabalhos futuros

O tema da analise e previsdo de anomalias de consumo na area da energia elétrica tem sido pouco
estudado. Assim, parece que o método apresentado neste relatorio, isto €, a andlise de clusters e
posterior construgdo de intervalos de confianga é uma boa abordagem inicial a este problema.
Contudo, podem ser realizados outros estudos e analises para aperfeicoar esta metodologia ou para
encontrar métodos alternativos.

Como é demonstrado e concluido nos capitulos 5.3 e 6, ambas as metodologias aplicadas
apresentam resultados positivos, sendo que a forma mais eficiente de identificar as instalagdes
anomalas € através da utilizacdo dos dois métodos, de Ward e de k-means. Conclui-se ainda que,
individualmente, o método de classificacdo hierarquica é mais robusto pois agrega em clusters
suspeitos um maior nimero de instalagdes, 0 que provoca uma maior taxa de sucesso. Pode ainda
afirmar-se que para um mesmo numero de clusters, o método de Ward identifica mais pontos de
entrega efetivamente anémalos. Contudo, apesar de 0 método de k-means nao ser tao eficiente quando
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utilizado individualmente, espera-se que a criacdo de um maior nimero de clusters através deste
método leve a uma maior percentagem de acerto, pois verifica-se que esta metodologia assinala menos
instalacBes como suspeitas, mas desse universo o nimero absoluto de pontos de medida realmente
anomalos é superior, face ao método de Ward. Assim, uma boa abordagem pode ser a agregacao das
observacGes em mais grupos, isto &, efetuar este estudo com o pressuposto de criar um nimero maior
de clusters.

Uma forma possivel de melhorar a metodologia apresentada é a de construir intervalos de
confianga para quantis elevados, em alternativa aos intervalos de confianca para as médias de cada 15
minutos de cada grupo, uma vez que se pretende encontrar um limite para a observacdo e ndo para a
sua média. Outro aspeto importante que ndo foi considerado neste trabalho é a procura de anomalias
que ocorrem num curto espago de tempo. Isto pode ser feito, por exemplo, através da utilizacdo de
modelos de séries temporais que apresentem um padrdo especifico de consumo. Subsequentemente,
podem ser construidos intervalos de previsdo para verificar se 0s eventuais picos e/ou cavas de
consumo do grupo ao qual pertence essa mesma instalacdo se inserem nos referidos intervalos.
Efetivamente existem varias abordagens que podem ser efetuadas a partir do estudo descrito neste
relatério assinalando-se, entre outros, a extensdo da analise de clusters e a possivel implementacdo de
uma mistura dos métodos utilizados, o de Ward e o de k-means, para averiguar até que ponto as
caracteristicas de cada algoritmo podem, ou ndo, influenciar a caracterizagdo das instalagdes
efetivamente anémalas.
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ANexos
Anexo A.l. Poténcia Contratada A
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Figura A.1.1: Dendrograma associado a PC A, para o primeiro trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura A.1.2: Consumo médio (Wh) para os grupos 1 e 2, no primeiro trimestre de 2017, aplicando o0 método de Ward.
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Figura A.1.3: Consumo médio (Wh) para o grupo 3, no primeiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.1.4: Consumo médio (Wh) para os grupos 4 e 5, no primeiro trimestre de 2017, aplicando o0 método de Ward.
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Figura A.1.5: Dendrograma associado a PC A, para o segundo trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura A.1.6: Consumo médio (Wh) para o grupo 1, no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.1.7: Consumo médio (Wh) para os grupos 2, 3 e 4 no segundo trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura A.1.8: Consumo médio (Wh) para os grupos 5 e 6, no segundo trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura A.1.9: Dendrograma associado a PC A, para o terceiro trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura A.1.10: Consumo médio (Wh) para os grupos 1 e 2, no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.1.11: Consumo médio (Wh) para o grupo 4, no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.1.12: Consumo médio (Wh) para os grupos 3, 5 e 6, no terceiro trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura A.1.13: Dendrograma associado a PC A, para o quarto trimestre de 2017, pelo método de Ward.
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Figura A.1.14: Consumo médio (Wh) para os grupos 1 e 2, no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.1.15: Consumo médio (Wh) para os grupos 3 e 4, no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.1.16: Consumo médio (Wh) para os grupos 5 e 6, no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Anexo A.2. Poténcia Contratada B

Poténcia contratada B - Janeiro a Margo
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Figura A.2.1: Dendrograma associado a PC B, para o primeiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.2: Consumo médio (Wh) para os grupos 1 e 2, no primeiro trimestre de 2017, aplicando o0 método de Ward.
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Figura A.2.3: Consumo médio (Wh) para os grupos 3, 4 e 5 no primeiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.4: Dendrograma associado a PC B, para o segundo trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.5: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2 e 4 no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.6: Consumo médio (Wh) para os grupos 3, 5 e 7 no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.7: Consumo médio (Wh) para o grupo 6 no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.8: Dendrograma associado a PC B, para o terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.9: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 3 e 5 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.10: Consumo médio (Wh) para os grupos 2 e 4 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.11: Consumo médio (Wh) para os grupos 6 e 7 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.12: Dendrograma associado a PC B, para o quarto trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.13: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 3 e 4 no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.2.14: Consumo médio (Wh) para os grupos 2 e 5 no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.

87



Consumo médio (Wh)

14000
£ 12000
< 10000
[}
5 8000
‘2 6000 N
o 4000 ! Frbpsf T s
A .
EZOOO IRARS RN Ee
]
2 0
(o) SN NN A MO WSO A NI A MO MO NN O
Q N 10O MHMONRNTNIDDOMNOVWL ANODDOIT dOINN ANONT o O
AN AN TN ONNOOODOO AT NN WWM OMNOWOWOoO OO
R R B B R B B R B e R B o B B B o B o I o N N}

Hora

—e—Grupo6 —<— Grupo 7

Figura A.2.15: Consumo médio (Wh) para os grupos 6 e 7 no quarto trimestre de 2017, aplicando o0 método de Ward.
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Figura A.3.1: Dendrograma associado a PC J, para o primeiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.3.2: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2 e 3 no primeiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.3.3: Consumo médio (Wh) para os grupos 4, 5 e 6 no primeiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.

Poténcia contratada J - Abril a Junho

1.5e+07
|

Height

grupos

Figura A.3.4: Dendrograma associado a PC J, para o segundo trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.3.5: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2 e 3 no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.3.6: Consumo médio (Wh) para os grupos 4, 5 e 6 no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.3.7: Dendrograma associado a PC J, para o terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.3.8: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 4 e 5 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.3.9: Consumo médio (Wh) para os grupos 2 e 3 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.

Poténcia contratada J - Outubro a Dezembro

1.0e+07
|

Height

g |

grupos
Figura A.3.10: Dendrograma associado a PC J, para o quarto trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.3.11: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2 e 3 no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Figura A.3.12: Consumo médio (Wh) para os grupos 4 e 5 no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de Ward.
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Anexo B.1. Poténcia Contratada A
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Figura B.1.1: Consumo médio (Wh) para o grupo 1 no primeiro trimestre de 2017, aplicando o0 método de k-means.
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Figura B.1.2: Consumo médio (Wh) para o grupo 2 no primeiro trimestre de 2017, aplicando o0 método de k-means.
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Figura B.1.3: Consumo médio (Wh) para os grupos 3, 4 e 5 no primeiro trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura B.1.4: Consumo médio (Wh) para o grupo 1 no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.1.5: Consumo médio (Wh) para os grupos 2 e 3 no segundo trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura B.1.6: Consumo médio (Wh) para os grupos 4, 5 e 6 no segundo trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura B.1.7: Consumo médio (Wh) para os grupos 1 e 3 no terceiro trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura B.1.8: Consumo médio (Wh) para o grupo 2 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.1.9: Consumo médio (Wh) para os grupos 4, 5 e 6 no terceiro trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura B.1.10: Consumo médio (Wh) para os grupos 1 e 2 no quarto trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura B.1.11: Consumo médio (Wh) para os grupos 3 e 5 no quarto trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Figura B.1.12: Consumo médio (Wh) para os grupos 4 e 6 no quarto trimestre de 2017, pelo método de k-means.
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Anexo B.2. Poténcia Contratada B

Consumo médio (Wh)

12000
<
S 10000
5 8000
o
S 6000
€ 4000
o
£ 2000
>
2 0
[e) A ANN TN ONODDO A AN M ONODIOTO A NMSTLWL OO O
(@] NS d 0N ANOOO<STAOWL ANODDOOUMONLANODOOMONS H00 WM
AN NN ST TN ONNOOODOODO A AN NS TN ONNOOOO -
™ = 1 = NN

—e—Grupol —+—Grupo2 e Grupo3

Figura B.2.1: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2 e 5 no primeiro trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.2.2: Consumo médio (Wh) para os grupos 4 e 5 no primeiro trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.2.3: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2 e 3 no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.2.4: Consumo médio (Wh) para os grupos 5, 6 e 7 no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.2.5: Consumo médio (Wh) para o grupo 4 no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.2.6: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2, 3 e 5 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.2.7: Consumo médio (Wh) para os grupos 4, 6 e 7 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.2.8: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 6 e 7 no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.

Consumo médio (Wh)

___ 4000

<

2 3000

2

o

© 2000 1

€ e A LARL 2 ) .y

© 1000 s :

IS

]

2 0

o TN NN AT NN A NSNS MW A MO WSSO d NN O

Q N 00O MO NN T ANODOMOWMANOODOSE H0WNANON S o0 O

SN AN TN ONMNOODOOA NN MSTS WML ONOODOWWO OO
L I T IR e B e B B TR o R o R R e B e B B VA N A o)
Hora
—e—Grupo2 ——Grupo3 <= Grupo4d Grupo 5

Figura B.2.9: Consumo médio (Wh) para os grupos 2, 3, 4 e 5 no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Anexo B.3. Poténcia Contratada J
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Figura B.3.1: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2 e 6 no primeiro trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.3.2: Consumo médio (Wh) para os grupos 3, 4 e 5 no primeiro trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.3.3: Consumo médio (Wh) para os grupos 1 e 2 no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.3.4: Consumo médio (Wh) para os grupos 3, 4 e 5 no segundo trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.3.5: Consumo médio (Wh) para os grupos 1, 2 e 3 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.3.6: Consumo médio (Wh) para os grupos 4 e 5 no terceiro trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.3.7: Consumo médio (Wh) para os grupos 1 e 5 no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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Figura B.3.8: Consumo médio (Wh) para os grupos 2, 3 e 4 no quarto trimestre de 2017, aplicando o método de k-means.
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