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Resumo

O relatorio apresenta um modelo de consumo energético baseado em aprendizado de
maéquina voltado para dispositivos de redes celulares. Neste estudo, foram implemen-
tadas duas abordagens. A primeira concentra-se na previsao dos picos de consumo de
poténcia, simplificando o problema ao focar nos momentos de maior demanda energética,
enquanto a segunda considera o consumo de poténcia como funcao do tempo, permitindo
previsdes mais detalhadas e capturando padroes dinamicos. O processo incluiu etapas
de pré-processamento dos dados, como aplicacao de filtros passa-baixa para suavizar
sinais, remocao de anomalias com transformada wavelet e organizacao dos dados para
treinamento em redes neurais. Os modelos utilizam parametros como largura de banda,
poténcia de transmissao e recepgao para prever o consumo energético. Os resultados de-
monstraram alto desempenho dos modelos, com coeficiente de determinagdo R-squared
acima de 0,94 e MAE (mean absolute error) abaixo de 0,0135 para ambos os modelos. O
segundo modelo destacou-se por sua capacidade de prever com maior precisao a forma
da curva e o consumo maximo. Conclui-se que essas abordagens podem contribuir sig-
nificativamente para a avaliacao de desempenho e eficiéncia energética em dispositivos
celulares. Esses modelos podem promover maior sustentabilidade e eficiéncia nas redes
celulares, onde a maioria dos dispositivos opera com baterias com capacidade limitada.

1 Introducao

A evolugao das redes de comunicacao sem fio tem impulsionado o crescimento de aplicagoes
inovadoras e sustentado o aumento exponencial de dispositivos conectados, particularmente
na Internet das Coisas (IoT, Internet of Things). Nesse contexto, as redes celulares 5G e,
futuramente, 6G, tém desempenhado um papel fundamental, oferecendo maior capacidade
de transmissao, laténcia reduzida e suporte a um numero significativo de dispositivos co-
nectados simultaneamente. Entretanto, com essas inovagoes, surgem desafios importantes,
sendo o gerenciamento de recursos de rddio (RRM, Radio Resource Management) um dos
mais criticos. O RRM é responséavel por coordenar o acesso aos recursos limitados da rede,
garantindo niveis aceitaveis de qualidade de servigo (QoS, Quality of Service) mesmo em
cenarios de alta demanda, como aqueles apresentados pelo acesso massivo de dispositivos
ToT.

A implementagao de fatiamento de rede (“network slicing”), caracteristica essencial
das redes 5G, adiciona complexidade aos mecanismos de RRM. O fatiamento permite que
diferentes servicos e aplicagoes operem em fatias virtualizadas da mesma infraestrutura
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fisica, cada uma com seus proprios requisitos de desempenho e isolamento. Esse modelo,
embora poderoso, exige solugoes sofisticadas para garantir a utilizacao justa dos recursos e o
isolamento adequado do desempenho entre diferentes entidades envolvidas. Assim, torna-se
necessario o desenvolvimento de abordagens avancadas para otimizar o uso dos recursos sob
essas condicoes desafiadoras.

Entre os diversos fatores que influenciam o desempenho das redes 5G/6G, o consumo
de energia dos dispositivos méveis é um aspecto crucial. Muitos dispositivos dependem
de baterias com capacidade limitada, tornando a eficiéncia energética um dos principais
objetivos em sua operacao. Nesse cenario, o desenvolvimento de modelos capazes de estimar
e otimizar o consumo de energia torna-se essencial para prolongar a vida util das baterias
e reduzir os custos operacionais. O uso de técnicas de aprendizado de maquina surge como
uma alternativa promissora para resolver esse problema [I], permitindo a modelagem precisa
do consumo energético com base em uma ampla gama de parametros.

Este trabalho tem como objetivo principal a modelagem e implementacao de uma solucao
baseada em aprendizado de méaquina para estimar o consumo de energia em dispositivos
conectados as redes celulares. O modelo proposto utilizard pardmetros como a quantidade
de recursos utilizados, poténcia de transmissao, poténcia de recepcao e largura de banda.
Ao estimar com precisao o consumo de energia, o modelo permitird a otimizacao do uso da
interface de rede, promovendo maior eficiéncia energética e contribuindo para o desenvolvi-
mento de ambientes conectados mais sustentaveis.

O processo de andlise dos dados envolveu a execucao de varias etapas de pré-processamento.
Inicialmente, realizamos a extragao das séries temporais a partir de arquivos DLOG, que
continham uma estrutura em arvore XML, responsavel por descrever as caracteristicas
dos dados, juntamente com uma secao em formato bindrio, onde estavam armazenadas as
medigoes temporais. Em seguida, aplicamos um filtro passa-baixa as séries temporais com
o intuito de suavizar as variagoes, minimizando os ruidos de alta frequéncia e permitindo
uma visualizagao mais precisa dos padroes subjacentes. Posteriormente, utilizamos a trans-
formacao wavelet, uma técnica avancada de andlise de sinais, para detectar e localizar ano-
malias tanto no dominio da frequéncia quanto no dominio do tempo. Apds a identificacio
dessas irregularidades, as anomalias foram removidas de forma eficiente, cortando-as dire-
tamente e criando diversas novas séries temporais a partir dos fragmentos resultantes. Esse
procedimento assegura a manutencao da qualidade dos dados e permite uma andlise mais
precisa e confiavel para a aplicacdo dos modelos de aprendizado de méquina.

Dando continuidade ao processamento inicial, os dados foram refinados para permitir a
aplicacao de dois modelos distintos de aprendizado de maquina voltados para a previsao do
consumo energético. O primeiro modelo, focado no pico de consumo, utilizou os padroes
de curva extraidos das séries temporais segmentadas em intervalos de 10 milissegundos. A
cada segmento, foi identificado o pico de energia, calculado como a média dos valores em
torno do ponto de maior consumo. Essa abordagem simplificou o problema ao concentrar-se
nos momentos de maior demanda energética.

Ja o segundo modelo foi projetado para capturar toda a dinamica da curva de consumo.
Os dados das séries temporais foram novamente segmentados, e os valores de tempo x de
cada segmento foram padronizados para uma escala uniforme, permitindo que o modelo
aprendesse diretamente a relagao entre x e y, os valores de consumo energético. Essa meto-
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dologia possibilitou a previsao detalhada da curva de consumo, com maior granularidade e
precisao.

Ambos os modelos foram treinados utilizando as séries temporais pré-processadas, garan-
tindo que ruidos e anomalias previamente detectados nao afetassem a acuracia das previsoes.
A aplicagao dessas abordagens complementares nao apenas resultou em previsoes altamente
precisas, mas também permitiu explorar diferentes aspectos do consumo energético, como
o comportamento global da curva e os picos de demanda. Essa estratégia contribui direta-
mente para a otimizacao do uso de energia em dispositivos de redes celulares, alinhando-se
aos desafios e objetivos das redes 5G/6G.

2 Metodologia

A metodologia estd dividida em duas etapas principais: processamento de dados e treina-
mento de modelos. Essas etapas sao fundamentais para transformar os dados brutos em
um formato utilizavel e desenvolver modelos capazes de prever o comportamento das séries
temporais analisadas.

Processamento de dados: a etapa de processamento de dados tem como ponto de
partida a extracao de séries temporais a partir de arquivos no formato dlog. Esses arquivos
contém uma estrutura hibrida, composta por uma arvore XML, que organiza metadados
e configuracoes, e dados bindrios, onde as medicoes das series temporais sao armazenadas.
Para cada arquivo, foi extraida uma tunica série temporal, e os dados resultantes foram
organizados em varios arquivos no formato CSV, com cada série armazenada separadamente.

Apés a criacdo dos arquivos CSV, foi aplicado um filtro passa-baixa em cada série
temporal para reduzir os ruidos presentes nos sinais. Essa etapa é essencial para garantir
que as séries temporais contenham apenas as informacoes relevantes, minimizando distorgoes
que poderiam afetar a andlise e a modelagem subsequentes.

Com os dados filtrados, desenvolvemos um algoritmo de detecgao de anomalias, pro-
jetado para identificar irregularidades nos sinais que poderiam comprometer a integridade
dos modelos. Apés a identificacao das anomalias, essas regioes foram recortadas dos sinais
originais, garantindo que os dados finais utilizados fossem limpos e representassem padroes
consistentes.

Treinamento de modelos: na etapa de treinamento de modelos, foi projetada e
implementada uma rede neural com a finalidade de prever a forma da curva resultante das
operagoes de transmissao ou recepcao. O modelo recebe como entrada as caracteristicas
das transmissOes ou recepcoes, incluindo parametros de configuracdo do equipamento e
condicoes operacionais. Como saida, a rede neural retorna a forma esperada da curva
associada a essas operagoes.

Esse modelo foi desenvolvido para capturar as relacoes entre os parametros de entrada
e o comportamento dinamico do sinal, oferecendo uma ferramenta robusta para prever e
analisar padroes de séries temporais em condigcoes similares. Essa abordagem garante a
eficicia no tratamento dos dados e na modelagem dos fenomenos analisados, permitindo
que os resultados do trabalho sejam aplicados em contextos praticos e experimentais.

Com o consumo de corrente em maos, é possivel calcular a poténcia consumida mul-
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tiplicando esse valor pela tensao utilizada nos experimentos (Tensao entregue pela bateria
do dispositivo). Para este caso, o valor de voltagem é de 5v. Em seguida, o consumo de
energia pode ser determinado através da drea embaixo da curva de consumo de poténcia.
Equivalentemente, a multiplicacao do intervalo de tempo e a poténcia média nesse intervalo.

Assim, nossa abordagem foi focar no consumo da corrente, pois os demais fatores sao
fixos para o cédlculo do consumo de energia.

2.1 Extracao de dados

Os arquivos no formato dlog utilizados possuem uma estrutura dividida em duas partes
principais: uma drvore XML e dados bindrios. A &arvore XML contém informacées de
configuracao e metadados, enquanto os dados binarios representam as medigoes do consumo
de corrente (série temporal).

A drvore XML organiza informactes essenciais sobre o dispositivo e a configuracdo do
experimento para a geragao das series temporais:

e Configuragoes do Canal: Incluem niveis e inclinagoes de disparo para corrente e
tens@o, modos de medigao (habilitacao para tensao e corrente), e faixas de operagao,
com opc¢oes de ajuste automético. Além disso, o modelo do dispositivo e suas opgoes
configuradas sao descritos.

e Parametros Temporais: Contém o tempo total de operagao, deslocamentos tem-
porais, e o tempo de integracao (tint), que é usado para calcular o intervalo de amos-
tragem.

o Configuragoes da Interface Grafica: Detalham ajustes visuais, como ganho, deslo-
camento e habilitacao de tragos de tensao e corrente, além das posicées de marcadores
utilizados na andlise visual.

Os dados binarios armazenam as medigoes das séries temporais registradas pelo dis-
positivo. O intervalo de amostragem é calculado com base no parametro tint extraido do
XML. A partir dessa informacao, os timestamps foram gerados multiplicando o tempo de
integracao pelo indice de cada amostra, garantindo uma escala temporal precisa para as
séries.

Ap6s a extragao e processamento, cada série temporal foi convertida em um arquivo CSV
com duas colunas: a primeira contendo os timestamps e a segunda os valores medidos. Cada
arquivo dlog gerou um CSV correspondente, mantendo o mesmo nome base, facilitando a
rastreabilidade e o uso em anélises posteriores.

Foi aplicado um filtro passa-baixa para remover os ruidos presentes nos sinais. O objetivo
dessa etapa foi garantir que as séries temporais refletissem apenas as informacoes relevantes,
eliminando componentes de alta frequéncia que poderiam interferir na andlise e modelagem
subsequentes.

O filtro passa-baixa foi implementado utilizando um filtro Butterworth, conhecido por
sua resposta de magnitude suave e eficiéncia em eliminar ruidos indesejados. O processo foi
realizado com as seguintes configuragoes:



Modelo de Consumo de Energia baseado em ML para Intefaces de Redes Celulares

5

e Frequéncia de amostragem (f;): 48.828 Hz, derivada da anélise dos arquivos dlog.

e Frequéncia de corte (f.): 600 Hz, escolhida para manter as informagoes relevantes
na faixa de baixa frequéncia através de tentativa e erro.

e Ordem do filtro: 2, balanceando uma atenuacao suficiente dos ruidos sem compro-
meter a integridade do sinal.

A implementacao foi baseada na biblioteca scipy, com o uso da fungao butter para

definir os coeficientes do filtro e £iltfilt para aplicar o filtro de forma bidirecional. O
resultado do processo de filtragem foi um conjunto de arquivos CSV contendo séries tem-
porais suavizadas, prontas para andlise e treinamento de modelos. A preservacao das ca-
racteristicas principais do sinal e a remocao de ruidos garantiram uma base sélida para as
etapas seguintes, como a deteccao de anomalias e a modelagem. O resultado desse processo
pode ser visto nas figuras 1 e 2. Na figura 1, podemos visualizar o comportamento da séries
temporal antes da aplicacao do filtro passa-baixa, enquanto na figura 2, podemos visualizar
a série temporal depois da aplicacao do filtro passa-baixa.

Essa etapa foi essencial para assegurar que os modelos de aprendizado de méaquina

recebessem dados de alta qualidade, contribuindo para a precisao e robustez dos resultados.
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Figura 1: Sinal antes do filtro passa-baixa.
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Figura 2: Sinal depois do filtro passa-baixa.
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2.2 Remocao de anomalia

Mesmo depois da suavizagao, ainda tinha casos de erro de medida durante as séries tem-
porais. Para detectar esses erros de medidas (anomalias), utilizamos uma transformada
de wavelet [9]. A transformada de wavelet é uma ferramenta matemdatica amplamente
utilizada para a anélise de sinais [§], permitindo a representagao de um sinal no dominio
tempo-frequéncia. Diferentemente da Transformada de Fourier, que representa o sinal ex-
clusivamente em termos de frequéncias globais, a Transformada de Wavelet fornece uma
visao local das frequéncias do sinal, possibilitando a deteccao de variagoes em regioes es-
pecificas. Para realizar essa transformagao, a transformada de wavelet decompoe um sinal
em uma série de fungoes base chamadas wavelets, que sao geradas a partir de uma funcao
mae ((t)) por operagoes de dilatacao e translacao. Matematicamente, a Transformada de
Wavelet Continua (CWT) de um sinal x(¢) é dada por:

W(a,b) = /_Z (1) <t;b> dt,

e ¢ é o parametro de escala, que controla a dilatacao ou compressao da wavelet, deter-
minando a resolucao em frequéncia.

onde:

e b é o parametro de translacao, que desloca a wavelet ao longo do tempo, permitindo
a localizacao temporal.

e *(t) é a fungao wavelet mae conjugada complexa.

A operagao de dilatacao e translagao permite que a Transformada de Wavelet analise
o sinal em diferentes escalas, correspondendo a diferentes faixas de frequéncia, enquanto
preserva a localizacdo no tempo. Isso resulta em um mapa tempo-frequéncia que pode ser
usado para identificar padrées ou anomalias no sinal.

As anomalias em um sinal geralmente correspondem a variaces abruptas ou nao espe-
radas que podem ser localizadas no dominio do tempo e caracterizadas por componentes de
alta frequéncia. A Transformada de Wavelet é especialmente 1til nesse contexto devido as
seguintes propriedades:

e Localizagao temporal: A wavelet fornece informagcoes sobre o momento exato em
que ocorre uma variagao significativa no sinal, como um pico ou uma descontinuidade.
Isso é essencial para identificar anomalias localizadas.

e Anailise multiescala: A capacidade de analisar o sinal em diferentes escalas permite
isolar componentes de alta frequéncia associadas a ruidos ou transi¢coes abruptas,
separando-os das componentes de baixa frequéncia que representam o comportamento
geral do sinal.

e Detecgao automatica de padroes: A anilise do coeficiente de wavelet pode revelar
mudancas abruptas nos valores, como picos ou desvios subitos, que sdo indicadores
tipicos de anomalias.
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Com isso em mente, cada periodo do sinal pode ser caracterizado pelos coeficientes de
wavelet associados as diferentes escalas e posicoes temporais, que indicam a contribuicao das
frequéncias presentes naquele intervalo especifico. Esses coeficientes fornecem informagoes
valiosas sobre as variacoes de frequéncia ao longo do tempo, possibilitando a identificagao
de padroes e irregularidades.

Para analisar um periodo especifico, calculam-se os coeficientes de wavelet ao longo
das escalas para o intervalo de interesse. Esses coeficientes representam a energia do sinal
em diferentes bandas de frequéncia naquele periodo, oferecendo uma forma compacta de
caracterizar a dinamica do sinal em termos de frequéncia. Ao acumular esses coeficientes
para todos os periodos da série temporal, é possivel calcular métricas estatisticas como a
média e o desvio padrao dos valores dos coeficientes.

A média dos coeficientes é obtida pela soma de todos os valores dos coeficientes em
todos os periodos, dividida pelo ntimero total de valores. Ja o desvio padrao é calculado
considerando o grau de dispersao dos coeficientes em relagdo & média, sendo uma medida
da variabilidade dos valores ao longo do sinal. Essas métricas estatisticas sao tuteis para
estabelecer uma base de comparacao que ajuda a identificar desvios significativos.

Com a média e o desvio padrao em maos, é possivel categorizar periodos como anémalos
se os coeficientes associados a esses periodos ultrapassarem certos limites estabelecidos
em relacao ao desvio padrao. Neste caso, periodos cujos coeficientes apresentem valores
acima ou abaixo de um intervalo definido, como [Média — 2 x Desvio Padrao, M édia + 2 x
Desvio Padrao], foram classificados como anémalos. Esses desvios podem indicar eventos
excepcionais, como picos abruptos, mudancas de tendéncia ou descontinuidades no sinal
como pode ser visualizado na figura 3.
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Figura 3: Anomalias no sinal.

2.3 Modelos

Neste projeto, utilizou-se um dataset com labels especificas: largura de banda, poténcia de
transmissdo, poténcia de recepcao e dados representando uma curva de consumo. A partir
dessas informacoes, foram desenvolvidos dois modelos de aprendizado de maquina, usando
PyTorch [4], para previsao de consumo de energia, cada um com abordagens distintas para
interpretar os dados e os padroes de consumo, porém com o mesmo objetivo.

O Modelo 1 baseia-se na identificagao do pico de corrente consumido nos dados dis-
poniveis. Este pico é utilizado como uma referéncia para criar uma relagao direta entre
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os dados do dataset e as labels, simplificando a previsdo ao focar no momento de maior
consumo. Por outro lado, o Modelo 2 adota uma abordagem mais abrangente. Ele aprende
a curva de consumo utilizando todos os dados do dataset em conjunto com as labels. A
curva aprendida é entao utilizada para calcular o consumo como no modelo 1, utilizando o
pico da curva.

2.3.1 Modelo 1 - processamento de dados

Para preparar o dataset para o Modelo 1, utilizamos um conjunto de medi¢oes de consumo
de corrente com diferentes valores de poténcia de transmissao e recep¢ao. Essas medigoes
formam uma curva continua, na qual o padrao se repete a cada 10 milissegundos (um quadro
em tecnologias de comunicacao celular), com valores ligeiramente diferentes, mas mantendo
as mesmas caracteristicas gerais.

0.16

0.15 4

0.14 4

0.13 4

Current cansumption (Ampere)

0.11 4

Figura 4: Corte do padrao de curva

O pré-processamento consistiu em dividir a curva continua em segmentos de 10 milis-
segundos, correspondendo a cada padrao de curva com os respectivos labels. Para cada
segmento, foi identificado o pico da curva, definido como o maior valor de y(consumo de
energia) no intervalo. A fim de garantir uma estimativa estavel para o consumo de energia,
foi calculada a média dos valores de y em uma janela de aproximadamente 0,5 milissegundos
ao redor do pico. O valor resultante foi atribuido como o consumo de energia para aquele
segmento, criando uma nova coluna com as informagoes processadas.
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Figura 5: Intervalo dos valores do calculo do pico de energia
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2.3.2 Modelo 1 - estrutura modelo

O Modelo 1 é uma rede neural projetada para prever o consumo de energia com base em
labels de poténcia de transmissao, poténcia de recepgao e o consumo calculado no pré-
processamento. Sua estrutura e funcionamento podem ser descritos da seguinte forma:

e Camadas de Entrada: A entrada do modelo é um vetor unidimensional, contendo
os labels de entrada codificados como vetores one-hot [5]. Isso permite ao modelo
processar informacoes categoricas de forma eficiente.

e Camadas Ocultas: A arquitetura inclui trés camadas densas (fully connected) [6],
intercaladas com a funcao de ativagdo ReLU para introduzir nao-linearidade e um
dropout com uma taxa de 20% & aplicado apds a primeira camada para prevenir o
overfitting e melhorar a generalizagao do modelo.:

— Entrada — 64 — 128 — 64 — Saida

e Camada de Saida: A dultima camada reduz a dimensionalidade para um tnico
neuronio, que representa o valor previsto de consumo de energia em formato continuo.

e Funcao de Perda: Utiliza a Mean Squared Error (MSE) como métrica de erro, ideal
para o problema de regressao continua.

e Otimizador: O otimizador Adam, com taxa de aprendizado de 0,001, é empregado
para ajustar os pesos do modelo durante o treinamento.

e Treinamento: O modelo é treinado por cinco épocas, utilizando um Dataloader
com mini-batches de tamanho 5.

2.3.3 Modelo 2 - processamento de dados

O processamento dos dados para o Modelo 2 foi desenvolvido para permitir que o modelo
aprendesse diretamente a curva de consumo energético. Inicialmente, a curva continua
foi dividida em segmentos de 10 milissegundos, correspondendo aos padroes repetitivos
identificados no dataset como no modelo 1. Cada segmento foi tratado como uma nova
instancia com os mesmos labels associados.

Para garantir a padronizacao e facilitar o aprendizado do modelo, os valores de x(tempo)
dentro de cada segmento foram substituidos por uma sequéncia padronizada de indices
inteiros, comecando em 0 e indo até 485, correspondente ao nimero de pontos em cada
curva. Essa padronizagao eliminou a influéncia dos valores originais de x, permitindo que o
modelo focasse no comportamento relativo da curva dentro de cada padrao.

Os dados pré-processados foram entao organizados no formato de pares [(x1,y1),(x2,y2),...],
com os valores de x padronizados e os valores de y(consumo energia) preservando os valores
reais da curva. Este formato preparou o dataset para que o Modelo 2 pudesse aprender
a prever os valores de y com base na posigao relativa x em cada segmento, capturando o
comportamento estrutural das curvas de consumo ao longo dos padroes do dataset.
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2.3.4 Modelo 2 - estrutura

O Modelo 2 é uma rede neural projetada para aprender diretamente a curva de consumo
energético. Sua estrutura é composta pelos seguintes elementos:

e Camadas de Entrada: Cada entrada consiste em um vetor unidimensional que
representa os valores de x padronizados para cada segmento da curva, combinados
com os labels associados. Esses labels, como poténcia de transmissao e recepcao, sao
codificados no formato one-hot.

e Camadas Ocultas: A rede neural possui uma sequéncia de sete camadas densas
(fully connected), projetadas para extrair padroes relevantes dos dados e a funcao de
ativacao ReLU é usada em cada camada oculta, garantindo a capacidade de modelar
relagoes nao lineares nos dados:

— Entrada — 64 — 128 — 256 — 512 — 256 — 128 — Saida

e Camada de Saida:A camada final é composta por um tnico neurénio, que produz
a previsao do valor de y), correspondente ao consumo de energia no ponto especifico
da curva.

e Funcao de Perda: Utiliza a Mean Squared Error (MSE) como métrica de erro,
apropriada para a tarefa de prever valores continuos em um problema de regressao.

e Otimizador: Adota o otimizador Adam, configurado com uma taxa de aprendizado
de 0,001, para ajustar os pesos da rede durante o treinamento.

e Treinamento: O modelo é treinado por cinco épocas, utilizando um Datal.oader
com batches de tamanho 100.

Esse modelo prediz a curva de consumo de diferentes valores de transmissao, recepgao
e largura de banda e para calcular o pico de consumo é utilizado o mesmo método do
processamento de dados do modelo 1.

3 Resultados

Para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos, foram utilizadas as seguintes métricas
de regressao [7], que permitem mensurar a precisao e a qualidade das previsoes:

e Mean Absolute Error (MAE): O MAE calcula a média dos valores absolutos dos
erros entre as previsoes ¢; e os valores reais y;. Ele fornece a magnitude média dos
erros, sem considerar sua direcdo. A férmula é:

1 e— ..
MAE = EZ’yi—yz‘\
=1

Um MAE menor indica previsoes mais proximas dos valores reais.
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e Mean Squared Error (MSE): O MSE avalia o erro médio ao quadrado, penalizando
erros maiores de forma mais severa. Sua féormula é:

1 n
Z . 2
MSE = — (yi — yi)
n-
=1
Valores mais baixos de MSE indicam uma menor discrepancia entre os valores previs-
tos e reais.

e Root Mean Squared Error (RMSE): O RMSE é a raiz quadrada do MSE, repre-
sentando o erro médio na mesma escala dos dados originais. Ele é definido como:

n

1
MSE = VMSE = | = > (i — :)?
RMS S - (i — vi)

i=1
Assim como o MSE, o RMSE penaliza mais severamente os grandes desvios, mas
fornece uma interpretagao mais intuitiva em termos da unidade dos dados.

e R-squared (R?): O R-squared mede a proporcio da variancia nos valores reais que
é explicada pelo modelo, indicando o quao bem o modelo ajusta os dados. Ele é
calculado como: . )

i (i — yi)
> i (Y — 9)?

Onde ¥ é a média dos valores reais. Um R-squared proximo de 1 indica um excelente
ajuste do modelo.

R?=1-

3.1 Resultados - modelo 1

Metric Value
Mean Absolute Error (MAE) 0.0135
Mean Squared Error (MSE) 0.0010
Root Mean Squared Error (RMSE) | 0.0317
R-squared (R?) 0.9428

Tabela 1: Resultado das métricas no modelo 1

Os resultados para o consumo total mostram que o modelo obteve um bom desempenho,
com R-squared de 0,9428 e erros moderadamente baixos (MAE: 0,0135, RMSE: 0,0317). Isso
demonstra que o modelo conseguiu prever o pico de consumo de energia de cada padrao de
curva com boa precisao, capturando as variacoes nos valores maximos ao longo do dataset.

A seguir, apresentamos trés plots que mostram os picos de energia de trés diferentes
padroes de curva extraidos do dataset. Em cada grafico, o valor previsto pelo modelo
¢é destacado, evidenciando a proximidade das previsoes com os valores reais do consumo
maximo.
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Figura 6: Padrao de transmissao com o valor predito: 0.1690 A
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Figura 7: Padrao de recepcao com o valor predito: 0.5207 A



Modelo de Consumo de Energia baseado em ML para Intefaces de Redes Celulares 13
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Figura 8: Padrao de transmissao e recepcao com o valor predito: 0.5264 A

3.2 Resultados - modelo 2

Metric Value
Mean Absolute Error (MAE) 0.0065
Mean Squared Error (MSE) 0.0002
Root Mean Squared Error (RMSE) | 0.0147
R-squared (R?) 0.9450

Tabela 2: Resultado das métricas no modelo 2

Os resultados obtidos para a previsao da curva de consumo indicam que o modelo teve um
desempenho excelente, com um R-squared de 0,9450 e erros médios baixos (MAE: 0,0065,
RMSE: 0,0147). Isso demonstra que o modelo conseguiu capturar com precisao o padrao
repetitivo das curvas no dataset, reproduzindo fielmente o comportamento dos valores reais.

A seguir, sao apresentados trés plots que mostram as previsoes realizadas pelo modelo
em trés padroes distintos da curva de consumo, e trés plots da curva equivalente do dataset.
E possivel notar que o modelo é capaz de reproduzir com grande similaridade os padroes
continuos do dataset.
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Figura 10: Curva de recepcao do dataset e predito
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Figura 11: Curva de transmissao e recepgao do dataset e predito

Com esse modelo calculamos o consumo da curva prevista usando o método do proces-
samento de dado do modelo 1 encontrando o seguinte resultado:

Metric Value
Mean Absolute Error (MAE) 0.0138
Mean Squared Error (MSE) 0.0009
Root Mean Squared Error (RMSE) | 0.0296
R-squared (R?) 0.9500

Tabela 3: Resultado das métricas no calculo de consumo usando o modelo 2

Os resultados obtidos para a previsao da curva de consumo com ajustes também fo-
ram excelentes, com um R-squared de 0,9500, MAE de 0,0138 ¢ RMSE de 0,0296. Esse
desempenho destaca a capacidade do modelo em prever nao apenas a forma da curva, mas
também o consumo maximo de energia, com alta precisao.

Nos trés plots apresentados a seguir, mostramos o consumo real e previsto para trés
padroes distintos do dataset. Além disso, a curva prevista foi utilizada para calcular o pico
de energia, da mesma forma que foi calculado no modelo 1 e este valor foi comparado com
o consumo de energia real do dataset.
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Current consumption (Ampere) of transmission
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Figura 12: Padrao de transmissao com o valor predito do modelo 2: 0.1540
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Figura 13: Padrao de recepcao com o valor predito do modelo 2: 0.5253



Modelo de Consumo de Energia baseado em ML para Intefaces de Redes Celulares 17

Current consumption (Ampere) of transmission and receiving

ossol L %% @ o o0 2 Nalat Ko, of . So A%,

0.525
0.500
0.475

0.450

Current consumption (Ampere)

0.425

0.400

——- current consumption = 0.5404 A °

T T T T T T
0 500 1000 1500 2000 2500
Index

Figura 14: Padrao de transmissao e recepgao com o valor predito do modelo 2: 0.5404

4 Conclusoes

Neste projeto, desenvolvemos e avaliamos dois modelos distintos de aprendizado de maquina
para a previsao de consumo energético utilizando um dataset com padroes continuos de curva
de consumo. O Modelo 1 baseou-se na identificacao do pico de consumo em cada segmento
da curva, simplificando a tarefa preditiva para focar nos momentos de maior consumo. Por
outro lado, o Modelo 2 adotou uma abordagem mais abrangente, aprendendo diretamente
os padroes completos da curva de consumo e, em seguida, extraindo informagoes relevantes,
como o pico de poténcia.

Os resultados demonstraram que ambos os modelos obtiveram desempenhos satisfatorios
nas tarefas propostas, com métricas de precisao elevadas. O Modelo 2, particularmente no
cenario ajustado da curva de consumo, apresentou o melhor desempenho geral, alcancando
um R-squared de 0,9500, o que reflete sua capacidade de capturar de forma precisa as
variagoes estruturais do dataset e prever tanto a forma da curva quanto o consumo maximo
de energia com alta fidelidade.

Esses resultados destacam a eficdcia do aprendizado de padrées continuos para proble-
mas preditivos relacionados a consumo energético, especialmente em cendrios onde o padrao
de curva contém informacoes ricas e recorrentes. Enquanto o Modelo 1 oferece uma solugao
mais simples e eficiente para casos em que o foco estd nos picos de consumo, o Modelo 2
é mais adequado para aplicagbes que exigem maior granularidade e compreensao da forma
completa da curva.

A integragao desses dois modelos pode ser uma direcao futura interessante, combinando a
simplicidade do célculo de picos com a robustez da previsao completa da curva. Além disso,
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investigacoes adicionais podem incluir a incorporagao de dados externos, como varidveis
ambientais ou de carga, para aprimorar ainda mais a precisao dos modelos. Este trabalho
demonstra a importancia de escolher a abordagem certa para cada necessidade e fornece
uma base sélida para estudos futuros em previsao de consumo energético.
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