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APRESENTAGAO

Este livro aborda cinco diferentes contextos em que as técnicas de aprendizado de maquina
podem ser utilizadas, servindo como referéncia pratica em diferentes abordagens, tais como: predi¢ao de
consumo de energia elétrica, predi¢iao do valor do preco do petroleo, classificagao de arritmias cardiacas
e método para a seleciao automatica de artigos.

Estas aplicagdes sao explanadas pelos autores e diferentes técnicas de aprendizado de maquina
sao utilizadas, dentre elas: redes neurais (Dense, convolucional, recorrentes, Perceptron multicamadas,
Elman e Jordan), Naive Bayes e mineracao de textos. Para a aplica¢ao os autores empregam os softwares
(linguagens de programacao) Python e R. Com o objetivo de apresentar aplicacGes de algumas das
técnicas com destaque na atualidade, primeiramente ha um descritivo a respeito de cada abordagem e
entdo, sao reportados os treinamentos dos modelos de aprendizado de maquina e os resultados. As
técnicas incluem classificacao, regressio e também mineracao de texto. As possiveis abordagens para os
problemas relatados nao se restringem as técnicas utilizadas, mas a intengao é motivar o leitor a explorar
aplicagoes na area de aprendizado de maquina.

O livro ¢ destinado a profissionais, estudantes, pesquisadores e demais interessados no tema
aprendizado de maquina, estatistica e areas relacionadas a fim de colaborar com a explanagio de
possibilidades de aplicacbes destas técnicas em contextos diversos. Presume-se que o leitor esteja
familiarizado com os conceitos basicos de machine learning, algebra linear, probabilidade, e analise de
algoritmos. A inten¢do com esta obra é, primordialmente, explicar as possibilidades de aplicacao dos
algoritmos elencados.

Nos capitulos 1 e 2 as técnicas de redes neurais artificiais sio aplicadas para a predi¢io de preco
do valor de petréleo e consumo de energia elétrica, respectivamente. Tais técnicas tratam de modelos
computacionais inspirados no sistema nervoso central de um animal. Flas sio apresentadas como um
sistema de neurdnios interconectados, que podem computar valores de entradas, simulando o
comportamento de redes neurais biologicas. Na primeira abordagem a autora utiliza as redes Perceptron
multicamadas, Elman e Jordan, ja na segunda o autor faz uso das redes hibridas Dense, convolucional e
recorrente.

No capitulo 3 ¢ tratada a classifica¢do de arritmias cardfacas e, além da técnica de Naive Bayes
também ¢ utilizada a Transformada Wavelet, que ¢ uma transformada integral que utiliza fungao wavelets
que sio capazes de decompor determinado sinal (dado) em diferentes escalas. Além desta, também é
empregada uma técnica de Ensemble, que encapsula os modelos obtidos por varios algoritmos de
aprendizagem a fim de obter uma tnica predi¢ao global. Por fim, no capitulo 4 ¢ abordado um método
para a selecdo automatica de artigos. Para isto, ¢ utilizado mineragdo de texto, que trata do processo de
obtengao de informagoes importantes de um texto.

Os organizadores
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Aplicagoes de Machine Learning

Capitulo II

Redes Neurais Artificiais Hibridas Para a Predi¢ao de
Consumo de Energia Elétrica

4 10.46420/9786581460204cap2 Ricardo Augusto Manfredini'

INTRODUCAO

Nas udltimas décadas, a populacio mundial esta aumentando rapidamente e, em funcao desse
aumento, a energia global demandada e consumida também esta crescendo cada vez mais (LoBrano et
al., 2014). Em relacdo a isso, os prédios residenciais ou comerciais, sio identificados como grandes
consumidores de energia em todo o mundo, representando cerca de 30% da demanda global de
eletricidade relacionada ao consumo de energia no setor residencial (Lusis et al., 2017). Os prédios sao
responsaveis por uma significativa parte do desperdicio de energia também. O desperdicio de energia e
as mudangas climaticas representam um desafio para a sustentabilidade, sendo crucial tornar os prédios
mais eficientes (Marinoet al., 2016). Portanto, o desenvolvimento e o uso de produtos limpos e energia
renovavel em prédios ganhou amplo interesse (Lo Brano et al., 2014). No setor residencial e comercial,
os sistemas fotovoltaicos (PV) sio a gera¢do distribuida mais comum, minimizando a dependéncia da
demanda das tradicionais usinas de energia e maximizando a autossuficiéncia das familias (Lui et al.,
2017).

Devido a dependéncia do PV das condi¢oes meteoroldgicas, a natureza intermitente da energia
gerada traz alguma incerteza (Theocharides et al., 2017). Da mesma forma, o consumo de energia elétrica
destes prédios também possuem incertezas inerentes a sazonalidade. A maneira mais facil para gerenciar
o risco da energia solar e aproveitar esse poder é prever a quantidade de energia a gerar (Mosaico; Saviozzi,
2019) bem como o consumo. Uma previsao confiavel é a chave para varias aplicagdes de rede inteligente,
como despacho, resposta ativa a demanda, regulagiao da rede e gestao inteligente de energia (Massucco
et al,, 2019).

O consumo energético de um prédio e a geracao PV podem ser representados por uma série
temporal com tendéncias e sazonalidade (Moretti; Toloi, 2006). Existem numerosos estudos de predigao
sobre séries temporais, desde as classicas regressoes lineares a trabalhos mais recentes utilizando
algoritmos de aprendizado de maquina, que sao poderosas ferramentas na previsio do consumo de

energia elétrica e geracao de energia fotovoltaica (Su et al., 2019). Recentemente, muitas técnicas de
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previsao de energia fotovoltaica foram desenvolvidas, mas ainda nao ha uma unidade completamodelo
de previsio versal e metodologia para garantir a acuracia das predi¢oes. Em relagio a isso, Redes Neurais
Artificiais (RNA) sio algoritmos de aprendizado de maquina muito populares para previsio e
classificagao objetos e sao baseados na abordagem classica da rede neural feed-forward (Theocharides et al.,
2017). RNAs sao sistemas de computacao inspirados nas redes neurais biologicas do cérebro, como os
neurdnios funcionam, passam e armazenam informacdes (Massucco et al.,, 2019; Theocharides et al.,
2017).

Devido ao desenvolvimento acelerado da tecnologia de computacio, a RNA forneceu uma
estrutura poderosa para a aprendizagem supervisionada (Liu et al., 2017). O aprendizado profundo
permite modelos compostos de varias camadas aprender representacoes de dados (Marino et al., 2016).
Redes Neurais Profundas (DNN?) sio inspiradas na estrutura dos sistemas visuais dos mamiferos e elas
também sao uma importante ferramenta de aprendizado de maquina que tem sido amplamente usado em
muitos campos (Y1 et al., 2017). DNN emprega uma arquitetura de multiplas camadas de neuronios em
uma RNA e podem representar fungdes com maior complexidade (Liu et al., 2017).

Este trabalho teve como objetivo a predicio do consumo de energia elétrica de um prédio
comercial utilizagdo de RNA, nas suas diversas arquiteturas. Foram utilizadas e testadas diversas
arquiteturas de RINAs e selecionada uma arquitetura hibrida (Densa, Convolucional e Recorrente),
descrita originalmente por Lai et al. (2018) e adaptada para este estudo de caso.

As secbes deste capitulo estao organizadas da seguinte forma: inicialmente ¢ feita uma
fundamentacao teérica dos conceitos, técnicas e ferramentas utilizadas. Posteriormente sao definidos os
materiais e métodos que serdo utilizados para a validacgio do modelo proposto. Finalmente, sdo

apresentados os resultados do modelo proposto comparando-o com outros modelos.

FUNDAMENTACAO TEORICA
Séries Temporais

Séries temporais sao conjuntos de observagoes ordenadas no tempo (Moretti; Toloi, 2006). Uma
série temporal pode ser definida como uma classe de fenomenos cujo processo observacional e
consequente quantificagdo numérica geram uma sequéncia de observagdes distribuidas ao longo do
tempo.

Histéricos de consumo de energia elétrica ao longo do tempo sdo basicamente séries temporais
univaloradas (Spiegel, 1974) com tendéncias, ciclos, sazonalidades e aleatoriedades. Tendéncias sdao
caracteristicas de longo prazo relacionado com um intervalo de tempo. Ciclos sio oscilagdes a longo

prazo, mais ou menos regulares, em torno de uma linha ou curva de tendéncia. Sazonalidades sao padroes

2 DNN —do inglés Deep Neural Network
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regulares observados de tempos em tempos. Finalmente, aleatoriedade sao, basicamente, efeitos que
ocorrem aleatoriamente e que nao podem ser captados pelos ciclos, tendéncias e sazonalidades.

Desta forma, os modelos de predi¢oes de séries temporais mais utilizados na literatura sio os de
regressoes linear e polinomiais. Dentre os modelos de regressoes podemos citar o método SARIMAX
(SARIMAX, 2021). Este modelo estatistico é uma variante do modelo autorregressivo de médias méveis
(ARMA), adicionando derivagdes para tornar o modelo estacionario (I), adicionando sazonalidade (S) e
finalmente adiciona-se o efeito de variaveis eXodgenas (X) ou aleatorias ao longo do tempo. Neste
trabalho, utilizou-se 0 modelo SARIMAX como linha base de comparagao dos seus resultados, da sua

aplicagao sobre o caso teste e os resultados obtidos de outros modelos de predicao.

Redes Neurais Artificiais Convolucionais

Redes Neurais Artificiais Convulsionais (CNN) sio um tipo de DNN que, comumente, é
aplicado para analisar imagens. Um dos principais atributos da CNN ¢ conduzir diferentes camadas de
processamento que geram uma representacao eficaz das caracteristicas das extremidades das imagens. A
arquitetura da CNN permite multiplas camadas dessas unidades de processamento a serem empilhadas,
este modelo de aprendizagem profunda pode enfatizar a relevancia de caracteristicas em diferentes
escalas (Yang et al., 2015).

A figura 1 demostra uma arquitetura tipica de uma CNN, composta de pelo menos, uma camada

de convolugio, uma camada pooling, uma camada de flattining e camadas densas.

ojojojojojojo

0j1]0]0j0]1]0

olojojojojojo

ojojojijojojo Flattening
—

oj1/0]0j0]1]0

ojoj1j1]1]|0}0

ojojojojojojo

Entrada

Camada de Convolucio Camada de Pooling

P e
il

Camada Densa

Figura 1. CNN basica. Fonte: O autor.

Na camada de covolugao ¢é aplicada um filtro (&erne/, que também é uma matriz) a matriz de

entrada visando a sua redu¢do com a manuten¢ao de suas caratcteristica mais importantes. A figura 2

3 CNN —do inglés Convolutional Neural Network
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representa, passo a passo, a aplicagao da func¢ao de convolugao g(x,y) = w * f(x,y) = %, X5 ., w(dx,dy)f (x +
dx,y +dy),onde g(x,y) representa o elemento da matriz de convolucio, que é o produto matricial da
matriz colorido na figura pelo &ernel, a cada passo desloca-se uma posicao a direita até a ultima coluna da
matriz de entrada, apos desloca-se uma linha a baixo e continua-se o processo até prercorrer toda a matriz
de entrada. No exemplo da figura 2 uma matriz de entrada de 7X7 fui reduzida para uma matriz de
convolucio de 5x5. Todo o processo representado na figura é repetido para cada um dos kemels
utilizados, gerando varias matrizes de convolugao.

Para a camada de pooling, é usual aplicar a fungao de ativacao re/u f(x) = max (0,x), por exemplo,
gerando uma nova matriz reduzida como demonstra a figura 3.

Finalmente a camada de flattening nada mais ¢ que a transformagao das matrizes das camadas de

pooling em vetores, os quais serdo as entradas da camada densa.

Passa 1 passa 7

ojof0joj0|0|0O ojojojo|o|o|0O
ol1]/o|o]o]1]0 0 o|1|oo]o[1]0 ol
ojofojojojofO 1|0|0 ojojojojojo|o 1 0
ojofoj1jo|L|1 X 101 _ [ — ojlojoj1rjo0|1 |1 X 1 1 _
o|1{oj1j1|0|0 0|11 o|1j0|1(1}j0|0 0 1
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Matriz convolucionada Matriz conveluclonads
Matriz de entrada Matriz de antrada
0*1+0*0+0*0+0*1+1*0+0*1+0*0+0*1+0*1=0 0*1+0*0+0*¥0+1*1+0*¥0+0*1+0*0+0*1+0*1=1
I
¥
.
.‘;:
Passon
o|ofoj0|OjO]|D
O|1|0f(0jO|1(0O ol1lol1lo0
o|jofoj0|0Oj0O]|O 1(0]|0 oj2|1|1(2
ofofof1fof2]] o1l - LR
of1]o|1]2]o]0 1l e
o|1fof1|1/0]|1
Kernel 1(3|1|3|5
of1|of0|0O|1]|1
Matriz convolusionada
Matriz de entrada
1*1+0*0+0*0+1*1+0*0+1*1+0*0+1*1+1*1=5
Figura 2. Processo de Convolugao. Fonte: O autor.
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Figura 3. Processo de Pooling. Fonte o Autor.
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Redes Neurais Artificiais Recorrentes

Nas RNAs tradicionais, as entradas (e saidas) sao independentes umas das outras, dificultando
sua utilizagao, por exemplos, no processamento de linguagem natural onde uma palavra na frase depende
de palavras anteriores da mesma frase, ou ainda, em séries temporais que precisamos conhecer os valores
ao longo do tempo para melhores projecoes.

Em contraposicio, as redes neurais artificiais recorrentes (RNN*) (Hammer, 2007) armazenam
seu estado anterior e o utilizam também como entrada do estado atual para calculos de novas saidas.
Outra forma de pensar sobre as RNNs ¢ que elas possuem uma “memoria” que captura informagdes
sobre o que foi calculado até agora. Em teoria, os RNNs podem fazer uso de informagdes em sequéncias
arbitrariamente longas, mas, na pratica, elas se limitam a olhar para trs apenas algumas etapas. A Figura

4 ¢ uma representacao tipica de uma RNN.

0
o Oi‘—f Of O[+j
A A A
Vv V % 14
s g |44 Si-1 S St+1
O:) ::>- —0 0 >(O)——
ﬁ Expandindo W A w A w
U U U U
£ e g e Xie1

Figura 4. RNN biasica. Fonte: O Autor.

A figura 4 mostra uma RNN sendo expandida em uma rede completa. Onde x; é a entrada na
etapa de tempo t. Por exemplo, X1 poderia ser um vetor one-hot correspondente a segunda palavra de uma
frase, S; ¢ o estado oculto na etapa de tempo 98it. E a “meméria” da rede. s; é calculado com base no
estado oculto anterior e a entrada na etapa atual: s, = f(Ux; + WSe41 ). A fungao f geralmente é uma
nao linearidade, como tanh ou relu. S_;, que é necessario para calcular o primeiro estado oculto,
normalmente ¢ inicializado com zeros. 0y é a saida na etapa t. Por exemplo, se quiséssemos prever a
proxima palavra em uma frase, seria um vetor de probabilidades em nosso vocabulario. 0y =
softmax(Vs;). Por expandindo, queremos dizer simplesmente que escrevemos a rede para a sequéncia
completa. Por exemplo, se a sequéncia que nos interessa é uma frase de 5 palavras, a rede seria desdobrada

em uma rede neural de 5 camadas, uma camada para cada palavra.

4 RNN — do inglés Recurrent Neural Network
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MATERIAL E METODOS

Este trabalho foi realizado no Research Group on Intelligent Engineering and Computing for
Advanced Innovation and Development (GECADYS), centro de pesquisa localizado no Instituto Supetior
de Engenharia do Porto do Instituto Politécnico do Porto ISEP/IPP, Porto, Portugal. Da mesma forma
que o modelo HyFIS2 (Josi et al., 2016), o modelo posposto utiliza os dados reais de consumo elétrico
de setores do Prédio N do ISEP/IPP onde esta localizado o GECAD. O prédio possui cinco medidores
de energia que armazenam os dados de consumo de energia elétrica de setores especificos do prédio, com
intervalo de tempo de 10 segundos. Estas informagdes, bem como dados meteorolégicos sao
armazenados num servidor SQLautomaticamente, através de agentes desenvolvidos em Java.

Para validacao do modelo descrito a seguir, foram realizados testes utilizando os mesmos dados
de consumo aplicados a0 modelo SARIMAX e o HyFIS2. O setor dos laboratérios do Prédio N nio foi
computado pois possui grande variagdo de consumo em razao dos experimentos la conduzidos que e
geram muitos outliers no histérico de consumo. Para os testes dos experimentos foi realizado uma média
horaria dos consumos armazenados a cada dez segundo, devido a necessidade de predi¢cao da proxima

hora de consumo.

O Modelo Long and Short Time series Network Adapted (LSTNetA)

O modelo desenvolvido para a predicio de consumo energético utilizou com base o modelo
proposto por Lai et al. (2018), representado na Figura 4, constitui-se de uma RNA hibrida, com trés
camadas distintas, inicialmente possui uma camada convolucional para a extracido de padroes de curto
prazo da série temporal, tem como entrada a série temporal, a saida desta camada é a entrada da camada
recorrente que memoriza informagdes historicas da série temporal , que por sua vez sua saida ¢ a entrada
da camada densa altamente conectada. Finalmente a saida da camada altamente conectada é combinada
com a safda da regressiao linear autorregressiva (ARMA) (Zhang, 2003) garantindo que a saida tera a

mesma escala da entrada, compondo assim a predigio.

5 http://www.gecad.isep.ipp.pt/GECAD/Pages/Pubs/PublicationsPES.aspx
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Série Temparal Camada de Convolugio Camada Recorrente Camada Altamente Conectada

| 1 I 11 |

Tempo
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Dasvio
Linear

Autoregressivo

k.

Figura 5. Arquitetura do modelo LSTNetA. Fonte: Adaptado de Lai (Lai et al., 2018).

A Figura 6 sumariza a implementacio da rede LSTNetA. A camada de convolucio esta

representada pela classe Conv2D, a camada recorrente esta representada pelas classes GRU, a camada

densa esta representada pelas classes Dense, a autorregressao esta representada na classe PostARTrans.

E importante salientar que a camada recorrente usa uma das variantes de RNN a GRU (Gared

Recurrent Unif) (Chung et al., 2014), esse modelo de RNA assim como as LSTM (LLong Short-Term Memory)

visa resolver o problema da memoria de curto prazo das RNN que, em séries longas, tém dificuldade de

transportar os resultados de etapas anteriores para as posteriores.
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This may be caused by multiline strings or comments not indented at the same level as the code.
Model: "model”

Layer (type) Output Shape Param # Connected to

input_1 (Inputlayer)  [(None, 24, 24)] o

reshape (Reshape) (None, 24, 24, 1) 0 input_1[0][e]

conv2d (Conv2D) (Mone, 19, 1, 100) 14500 reshape[0][8]

dropout (Dropout) (None, 19, 1, 1088) 0 conv2d[8][e]

reshape_1 (Reshape) (None, 19, 100) (0] dropout[6][8]

pre_skip _trans (PreskipTrans) (None, 1, 100) @ reshape_1[@][0]

gru (GRU) [(None, 100), (None, 60600 reshape_1[0][8]

gru_1 (GRU) [(None, 5), (Mone, 5 1685 pre_skip trans[0][@]

dropout_1 (Dropout) (None, 180) 0 gru[@®][1]

post_skip trans (PostSkipTrans) (Mone, 95) ] gru_1[e][1]
input_1[0][@]

pre_ar_trans (PreARTrans) (None, 24) 0 input_1[@8][e]

concatenate (Concatenate) {None, 195) (0] dropout_1[8][0]

post_skip trans[e][e]

flatten_1 (Flatten) (None, 24) (0] pre_ar_trans[0][@]
flatten (Flatten) (None, 195) 0] concatenate[0][0]
dense_1 (Dense) (None, 1) 25 flatten_1[0][0]
dense (Dense) (None, 24) 4704 flatten[0][8]
post_ar_trans (PostARTrans) (None, 24) 0 dense_1[08][8]

input_1[6][8]

add (Add) (None, 24) 0] dense[0][@]
post_ar_trans[0][0]

Total params: 81,434
Trainable params: 81,434
Non-trainable params: @

Figura 6. Sumario da implementaciao do LSTNet. Fonte: O Autor.

Na etapa de backpropagation, processo de aprendizagem das RNAs, as RNNs sofrem com o
problema da dissipagao do gradiente (The VVanishing Gradient Problem). Gradientes sao valores usados para
atualizar os pesos das redes neurais. O problema da dissipagdao do gradiente é quando esses propagados
durante o treinamento de uma rede, vao sofrendo multiplicagdes por valores menores que 1 a cada
camada da rede atravessada, chegando nas camadas iniciais da rede com valores infimos. Isso faz com
que o ajuste dos pesos, calculados a cada iteragao do treinamento da rede, sejam também infimos, isto

onera o treinamento da rede.
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Desta forma, nas RNNs as camadas que recebem uma pequena atualizagao do gradiente param
de aprender, com isso as RNNs podem esquecer o que foi visto em sequéncias mais longas, tendo assim
uma memoria de curto prazo.

A Figura 7 mostra uma arquitetura tipica de uma GRU. Basicamente o que a difere de uma RNN
padrao sao as portas de descarte (reset gate) e de atualizagdo (#pdate gate), que através da aplicagao das
funcoes da ativacao Sigmoid e tanh, ¢ definido se a saida anterior /s sera considerada ou descartada para

o calculo da nova saida.

GRU Arquitetura e

X
Novo estado
Update =
Gate 1 X |= + oculto, h‘
&
+ | — a tanh

entrada X,

Figura 7. Arquitetura tipica de uma GRU. Fonte: O Autor

O modelo LSTNetA foi desenvolvido na linguagem de programagao Python versao 3.7 (Python,
2021) utilizando a biblioteca de aprendizagem de maquina, desenvolvida pelo Google, TensorFlow versao

2.0.

TRABALHOS RELACIONADOS

A Figura 8, representa a série temporal do consumo de energia elétrica utilizada pelo modelo
SARIMAX, para treinar e testar o modelo LSTNetA e o HyFIS2. O grafico superior representa série
histérica do consumo em watts, que inicias as zero horas de 08/04/2019 as oito horas de 20/12/2019. O

grafico ao centro mostra a tendéncia calculada da série e o inferior a sua sazonalidade.
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Figura 8. Série histérica de consumo. Fonte: O Autor.

SARIMAX

Como visto anteriormente, o método SARIMAX é um método estatistico de analise de séries
temporais, possibilitando a predi¢ao através de regressoes lineares. Desta forma, nio se pode caracteriza-
lo como um algoritmo de aprendizagem de maquina. No escopo deste trabalho foi aplicado para obter
dados de predi¢ao de um modelo amplamente utilizado, obtendo-se resultados para compara¢do com o
modelo proposto e com o modelo HyFIS2.

Para verificar a acuricia de todos os modelos abordados, neste trabalho,s foram utilizados os
ultimos 120 registros, correspondentes a cinco dias de consumo, para compara¢ao entre o consumo real
e o predito, demonstrado na Figura 9. Para calculo do erro utilizado para a verificagdo dos resultados
deste trabalho, em todos os modelos, fui utilizado a raiz do erro quadratico médio (Root Mean Square Error
— RMSE — Descrito no capitulo 01), demostrado na Figura 10. A aplicacdo deste modelo resultou num

RMSE médio de 604,72 que foi considerado como acuracia deste modelo, neste trabalho.

SARIMAX
10000
«» 8000
£ 6000
[¢]
3 ;‘333 e Consumo Real
0
1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111 SARIMAX
Horas
Figura 9. Comparativo Consumo Real X Sarimax. Fonte: O Autor.
Errro (RMSE) - SARIMAX
4000
2 3000
W 2000 Erro — SARIMAX
1000
0
I 00N N OO OM O NN < 1 00N &N O O mn O
A NN OO <N N ONNDNOOOOO - N
— 1

Horas

Figura 10. Erros verificados do método SARIMAX. Fonte: O Autor.
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Modelo HyFIS2

O modelo HyFIS2 (Hybrid neural Fuzzy Inference System) utiliza uma abordagem hibrida com a combinag¢ao
de RNA densa e l6gica difusa (fuzzy logic). O sistema inclui cinco camadas, conforme mostrado na Figura
11. Na primeira camada, os nds siao as entradas que transmitem os sinais para a proéxima camada. Na
segunda e na quarta camadas, os n6s atuam como fungoes de pertinéncia para expressar as variaveis
linguisticas difusas de entrada-saida. Nessas camadas, os conjuntos f#zzy definidos para as variaveis de
entrada-saida sdo representados como: grande (L), médio (M) e pequeno (S). No entanto, para algumas
aplicagoes, estes podem ser mais especificos e representados como, por exeplo, positivo grande (LP),
positivo pequeno (SP), zero (ZE), negativo pequeno (SN) e negativo grande (LN). Na terceira camada,
cada n6 é um no de regra e representa uma regra difusa. Os pesos de conexao entre a terceira € a quarta
camada representam fatores de certeza das regras associadas, ou seja, cada regra ¢ ativada e controlada

pelos valores de peso. Por fim, a quinta camada contém o né que representa a safida do sistema.

Layer 5
(output node)

Layer 4
(term node)

Layer 3

(rule node)

Layer 2

(term node)

Layer 1
(input node!

Figura 11. Estrutura Neuro-Fuzzy do modelo HyFIS2. Fonte: Jozi et al. (2016).

Para predi¢ao de consumo de eletricidade, como em todos os modelos testados, foram utilizados
os ultimos 120 registros dos histéricos, correspondente a cinco dias de consumo. A comparagao entre o
consumo real e o predito, ¢ demonstrado na Figura 12. A Figura 13 mostra os erros RMSE apurados. A
aplicagdo deste modelo resultou num RMSE médio de 602,71 que foi considerado como acuracia deste

modelo, neste trabalho.
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Figura 12. Comparativo Consumo Real X HyFis2. Fonte: O Autor.
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Figura 13. Erros verificados do modelo HyFIS2. Fonte: O Autor.

APLICACAO DO MODELO LSTNETA

O treinamento da RNA LSTNetA foi realizado conforme descrito anteriormente, utilizando-se
os dados do consumo real de energia elétrica do prédio N do ISEP/IPP onde estd localizado o GECAD,
excetuando-se o setor de laboratérios. A série historica analisada foi das zero horas de 08/04/2019 as
oito horas de 20/12/2019, com medi¢oes a cada dez segundos, totalizadas a cada hora, resultando 4186
registos, contendo hora e consumo. O treinamento foi realizado com taxa de aprendizagem de 0.0003,
utilizando o método estocastico Adam (Kingma; Ba, 2015) de otimizagao da descida do gradiente para
atualizacdo dos pesos no processo de backpropagation. Para os pesos iniciais da RNA foi utilizado o
algoritmo VarianceScaling (He et al., 2010) que gera pesos iniciais com valores na mesma escala das

entradas. O kernel de convolugio utilizado foi uma matriz identidade 6x6 ¢ foi realizado um loop de

126



AplicacGes de Machine Learning

treinamento com 1000 épocas. Todos estes parametros foram obtidos de forma experimental e os de

melhor resultado, selecionados.

LSTNetA

10000
9000
8000
7000
6000
5000
4000
3000 e  STNetA
2000
1000

watts

Consumo Real

1 117 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111
Horas

Figura 14. Comparativo Consumo Real X LSTNetA. Fonte: O Autor.

Para predicao de consumo de eletricidade, como em todos os modelos testados, foram utilizados os
ultimos 120 registros dos historicos, correspondente a cinco dias de consumo. A comparagdao entre o
consumo real e o predito, ¢ demonstrado na Figura 14. A Figura 15 mostra os erros RMSE apurados. A
aplicacao deste modelo resultou num RMSE médio de 198,44 que foi considerado como acuracia deste

modelo, neste trabalho.

Erro (RMSE) - LSTNetA
5000
4000
3000
2000
1000

Erro

e Erro — LSTNetA

85
91
97
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109
115

Horas

Figura 15. Erros verificados do modelo LSTNetA. Fonte: O Autor.

RESULTADOS E CONSIDERACOES FINAIS

A Tabela 1 mostra um fragmento dos resultados dos trés modelos, a coluna Data ¢ Hora, a coluna
Real/ mostrando o consumo real de eletricidade em warts naquela data e hora, a coluna LSTINezA a predi¢ao
deste modelo na data e hora, a coluna Ermv — LSTINetA o erro absoluto deste modelo na predi¢ao, a

coluna HyFIS2 a predi¢ao deste modelo na data e hora, a coluna Ermv — HyFIS2 o erro absoluto deste

| 27



AplicacGes de Machine Learning
modelo na predi¢ao, finalmente as colunas SARIMAX e Erro — SARIMAX, representando a predigao e
o erro absoluto, respectivamente, no modelo SARIMAX.

Comparando os resultados dos modelos SARIMAX, HyFIS2 e LSTNetA, pode-se observar,
como demonstrado na Figura 16, que o método LSTNetA, com os dados utilizados para teste, foi o que
apresentou as predi¢des mais proximas do consumo real de energia elétrica, onde a linha vermelha, que
representa as predicdes do modelo LSTNetA, em grande parte do periodo sobrepds a linha azul que
representa o consumo real. Isso demonstra uma predicao muito proxima do valor real de consumo, com

erros baixos.

Tabela 1. Fragmento de Predi¢oes e Erros dos 3 Modelos.

Data e Hora Consumo Real LSTNetA Erro — LSTNetA HyFis2 Erro — HyFis2 SARIMAX Erro — SARIMAX
19/12/2019 09:00 4759,38 4824,27 64,8900 3427,13 1332,2500 4721,76 37,6190
19/12/2019 10:00 6781,51 6685,28 96,2346 6583,38 198,1300 5516,26 1265,2476
19/12/2019 11:00 7279,1 7194,26 84,8373 5798,56 1480,5400 6124,20 1154,8976
19/12/2019 12:00 6332,88 6247,08 85,8038 5798,38 534,5000 5497,10 835,7849
19/12/2019 13:00 5350,34 5569,95 219,6063 6322,98 972,6400 5653,27 302,9276
19/12/2019 14:00 6677,56 6499,50 178,0639 5798,37 879,1900 5197,56 1479,9983

Consumo REAL X Preditos
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2000 HyFis2

1000 e SARIMAX

Consumo Real
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e [ STNetA

1 117 21 31 41 51 61 71 81 91 101 111

Horas

Figura 16. Comparativo Consumo Real X Modelos de Predi¢ao. Fonte: O Autor.

A Figura 17 representa os erros (RSME) dos trés modelos, permitindo comparar a assertividade
das predi¢oes de cada um dos métodos e, ainda, concluir que o método LSTNetA apresentou uma melhor
eficacia em suas predi¢oes em comparagao aos métodos SARIMAX e HyFIS2. Esta afirmacao pode ser
corroborada com os dados apresentados na Tabela 2, onde o erro total médio do modelo LSTNetA ¢é

significativamente menor que os demais modelos.
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Figura 17. Comparativos de erros verificados em todos os modelos. Fonte: O Autor.

Tabela 2. RSME dos 3 Modelos Testados.
Erro — LSTNetA | Erro — HyFis2 | Erro — SARIMAX

RSME 198,4496 602,7109 604,5810
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