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Resumo

Softwares de gestao de energia sao instrumentos importantes no auxilio do monitoramento
e controle de sistemas elétricos. Um exemplo dessas ferramentas é o SIGE, responséavel
pelo armazenamento de dados de medidores e pelo suporte a geréncia energética de diver-
sos edificios da Universidade de Brasilia. O SIGE, no entanto, ndo fornece funcionalidades
que permitam analises preditivas ou que gerem curvas de carga caracteristicas do con-
sumo de energia nos prédios dos campi. Desse modo, propoe-se a criagao do SIGEML,
uma plataforma que visa preencher tais lacunas, por meio de um ambiente que permita
a experimentacao e treinamento de modelos de Machine Learning através de dados co-
letados e disponibilizados pelo SIGE. Portanto, este trabalho elenca os requisitos gerais
do SIGEML e analisa a viabilidade do uso de modelos preditivos integrados a ele, através
de experimentos que testam a performance de dois algoritmos (ARIMA e LSTM) para
séries temporais e trés para curvas de carga (regressao linear, SVR e XGBoost) em uma

amostra de dados coletada pelo SIGE.

Palavras-chaves: Machine Learning. Curvas de carga. Séries temporais. Regressao.






Abstract

Energy management systems are essential tools in helping to monitor and control electrical
systems. An example of these tools is SIGE, responsible for storing measurer data and
supporting energy management in several buildings at the University of Brasilia. However,
SIGE does not offer functions allowing predictive analyses or that generate load curves
that are characteristic of energy consumption in the campus buildings. Thus, we propose
the creation of SIGEML, a platform that aims to fill such gaps, through an environment
that allows the experimentation and training of Machine Learning models using data
collected and made available by SIGE. Therefore, this work lists the general requirements
of SIGEML and analyzes the feasibility of using predictive models integrated into it,
performing experiments that test the performance of two algorithms (ARIMA and LSTM)
for time series and three for load curves (linear regression , SVR and XGBoost) in a sample
of data collected by SIGE.

Key-words: Machine Learning. Load curves. Time series. Regression.
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1 Introducao

O Sistema de Gestao Energética (SIGE) da Universidade de Brasilia (ANGARITA
et al., 2020) desempenha um excelente papel monitorando, em tempo real, informagoes
como consumo de energia, nivel de tensao, corrente elétrica e fator de poténcia de edifi-
cagoes da UnB. Essas informacgoes sao apresentadas ao usuario da plataforma de maneira

intuitiva e de facil visualizacdo e navegacao.

Entretanto, identificar anomalias nos padroes de consumo energético é uma tarefa
complexa de ser realizada por um ser humano. Dessa maneira, este trabalho propoe a
construcao de um software que seja capaz de prever a demanda energética facilitando a

detecgao de tais anomalias.

Nesse sentido, o objetivo é criar um sistema que, através dos dados coletados
por medidores de energia, consiga realizar previsoes de consumo. Tal sistema deve ser
independente, podendo ser acessado por outros servigos de gestao energética, incluindo
o préprio SIGE, e conseguir se readaptar periodicamente ou sob demanda, mantendo

predicoes atualizadas e precisas.

1.1 Justificativa

Como explicado por ANGARITA et al., hA um uso cada vez mais comum de
recursos computacionais para monitorar e analisar dados que auxiliem a gestao de energia,
consequéncia da tendéncia em interligar processos e da modernizacao na industria. Com
isso, surgem sistemas especificos, capazes de coletar, tratar, consolidar e exibir relatorios

e indicadores baseados nos dados gerados por sensores e medidores de energia, como é o
caso do SIGE da UnB.

No entanto, esse sistema, apesar de ja contar com diversas funcionalidades, ainda
nao permite gerar andlises preditivas, como a previsao de curvas de carga ou do con-
sumo esperado para os proximos minutos ou horas. Dessa forma, o sistema nao pode, por
exemplo, determinar em tempo real e de maneira automatica se um valor de consumo
se trata de uma anomalia, o que pode estar sendo causado por algum aparelho ligado

desnecessariamente ou falha na rede elétrica.

Sendo assim, enxerga-se uma oportunidade de estender as fungoes do SIGE, por
meio do desenvolvimento de um sistema que permita a realizagao de analises preditivas

com base no consumo de energia ja capturado e armazenado pelo SIGE.
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1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

Este trabalho tem como objetivo geral a construcao de um sistema que integra
modelos de machine learning capazes de realizar previsdes de consumo de energia elétrica
considerando o aspecto temporal presente nos dados histéricos gerados pelo SIGE. Por
meio dele, serd possivel a realizacao de andlises exploratorias de curvas de carga e a
previsao em tempo real do consumo de energia esperado para um determinado periodo

de tempo.

1.2.2 Objetivos Especificos

Com base no objetivo geral descrito na Segdo 1.2.1, espera-se alcancar as seguintes

metas apds a conclusao deste trabalho:

1. Explorar e analisar os dados historicos gerados e armazenados na plataforma SIGE,
entendendo a fundo seus padroes sazonais e respondendo questionamentos acerca

de sua relagao intrinseca com a dimensao temporal;

2. Estudar opcgoes de modelos de machine learning que melhor se adaptam a natureza

dos dados de consumo coletados;

3. Realizar experimentos avaliando e comparando a performance entre as opcoes de

modelos de machine learning encontrados;
4. Definir requisitos gerais do sistema independente a ser desenvolvido;

5. Desenvolver o sistema.

1.3 Organizacao do Documento

Este documento ¢é organizado nos seguintes capitulos:

1. Fundamentagcao Teorica: apresenta os conceitos utilizados neste trabalho com

base em materiais aceitos pela comunidade académica;

2. Metodologia: descreve as etapas adotadas para realizagao dos experimentos e de-

senvolvimento do sistema;

3. Experimentos Iniciais: contém os resultados alcancados em cada etapa de expe-

rimentos descrito no capitulo da metodologia;
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4. SIGEML: aborda os requisitos, a metodologia de desenvolvimento, a arquitetura e

os resultados do sistema implementado, nomeado de SIGEML;

5. Consideragoes finais: apresenta uma analise acerca dos resultados alcancados e

mostra possiveis melhorias para trabalhos futuros.
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2 Fundamentacao Tedrica

2.1 Curvas de carga de energia

As curvas de carga de um sistema elétrico sdo representacoes graficas da demanda
de energia do referido sistema ao longo de um determinado periodo de tempo, como mos-
trado nas Figuras 1, 2 e 3. Tais representagoes sao tteis por permitirem uma visualizacao
intuitiva dos padroes de consumo de energia elétrica para diferentes regides ou até mesmo
consumidores especificos. Além disso, possibilitam, até certo grau de precisao, prever com
antecedéncia a demanda e geracao de energia necessarios para que empresas do setor
elétrico fornecam um servigo ininterrupto e de qualidade (ENGELSDORFF, 2019).

Figura 1 — Exemplo de curva de carga para um consumidor residencial

Curva de Carga - 330 kWh/més

1.6
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N\
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Fonte: (FRANCISQUINI, 2006)

Figura 2 — Exemplo de curva de carga para um consumidor comercial

Curva de Carga - Consumidor Comercial
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Fonte: (FRANCISQUINI, 2006)

Evidentemente, intimeros aspectos e variaveis influenciam a estrutura desses perfis
de consumo, em maior ou menor grau, o que pode levar a geracao de curvas de carga

bastante distintas. Como exemplo para esses fatores, tem-se: desenvolvimento econémico,
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Figura 3 — Exemplo de curva de carga para multiplas industrias

Curvas de Carga - Setor Industrial
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Fonte: (FRANCISQUINI, 2006)

estagoes climaticas, épocas festivas do ano além da distingdo entre dias tteis e fins de
semana. (ENGELSDORFF, 2019)

No entanto, mesmo curvas de carga de contexto distintos ainda levam fatores
semelhantes entre si, sendo geralmente possivel particiona-las em dois estados de consumo

de energia e dois periodos de transi¢coes entre os estados, como mostra a Figura 4.

Figura 4 — Ilustracao dos possiveis estados de consumo de energia e suas transigoes

Energyv-Blocks: Pga 2 x Energy-States

PP 2 x Transitions
Production (3) x Transitions

Powering-down (4)

Powering-up (2) +—

Non-Production (1)

te oy te " tep he

Fonte: (FLICK et al., 2020)

Essas etapas, de maneira geral, podem ser detalhadas em (FLICK et al., 2020):

1. Non Production: estado de consumo energético com niveis minimos de demanda.

Seu tempo de duracao typ e inicio variam de acordo com o contexto;

2. Powering up: periodo de transicao entre o estado Non Production e Production.
Seu tempo de duracao tpy indica o tempo necessario para sair de um patamar de

demanda energética minima para maxima;

3. Production: estado de demanda de energia maxima durante o periodo de tempo ¢p.
Tal periodo pode variar de acordo com cada consumidor especifico e suas caracte-

risticas tnicas que influenciam no consumo;



2.2. Sistema de gestdo energética - SIGE 29

4. Powering down: periodo de transi¢cdo entre o estado Production e Non Production.
O periodo typ indica o tempo decorrido necessario para que o ciclo se reinicie com

os sitema voltando ao primeiro estado de consumo.

Assim como os exemplos de sistemas elétricos consumidores apresentados, a Uni-
versidade de Brasilia, objeto de estudo deste trabalho, possui caracteristicas tnicas e
condigoes externas especificas que influenciam a demanda de energia e consequentemente
a elaboracao de previsoes do consumo. Nesse caso particular da universidade, ha, por
exemplo, a presencga de prédios com objetivos de utilizacao diferentes, como edificios com

laboratorios, salas de aula, computadores servidores, administrativos e assim por diante.

Além disso, os fatores sazonais fortemente presentes nas atividades realizadas na
Universidade podem auxiliar na captura de padroes e elaboracao de curvas de carga. No
entanto, devido a pandemia do COVID-19, a UnB vive um periodo atipico no qual as

atividades de ensino presenciais estao suspensas desde o dia 23 de margo de 2020.

Dessa maneira, é fundamental considerar, na construcao de um sistema de geracao
automatica de perfis de curva de carga, modelos de machine learning capazes de generali-
zar e diferenciar diferentes periodos e condi¢oes de consumo, como o periodo excepcional

de atividades remotas encarado pela Universidade de Brasilia.

2.2 Sistema de gestao energética - SIGE

Softwares de gestao de energia sao ferramentas que podem ser utilizadas por equi-
pes de gestao para consolidar e tratar dados coletados via medidores ou centrais de dados.
Dessa maneira, essas ferramentas possibilitam a geracao de relatérios de consumo e a cri-
acao de indicadores que permitem a automatizacao do monitoramento e otimizacao do
trabalho, assim como a geragao de alertas de irregularidades em tempo real (ANGARITA
et al., 2020).

Nesse contexto, foi desenvolvido o SIGE da UnB, que tem o foco de aperfeicoar a
geréncia do monitoramento energético da instituicao como um todo, expandindo "o conhe-
cimento de caracteristicas de consumo da instalagao"e possibilitando o "desenvolvimento
de agoes pontuais de eficiéncia energética’(ANGARITA et al., 2020).

Dessa forma, como apresentado por ANGARITA et al., a partir da "coleta peri6-
dica de grandezas elétricas instantaneas como tensao, corrente, consumo, geracao, fator de
poténcia, poténcia ativa/reativa/aparente'e de "grandezas agregadas como o consumo e
geracao de energia por periodos'e do armazenamento de todos esses valores para consulta
posterior, o sistema possibilita, por exemplo, a geragao de graficos e relatorios baseados
nos dados coletados e a exportacao desses dados em formato bruto, além da geracao de

notificacoes sobre o mau uso do sistema elétrico.
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2.3 Machine Learning

Machine Learning, ou aprendizado de maquina, em portugués, refere-se a "projetar
algoritmos que automaticamente extraem informagoes valiosas de dados"(DEISENROTH,;
FAISAL; ONG, 2020). Para identificar e assimilar esses padroes em um conjunto de dados,

é necessario que esses algoritmos (ou modelos, como sao usualmente chamados) aprendam.

Modelos sao, de maneira geral, fungoes matematicas que, dado uma entrada, geram
saidas especificas. Dessa forma, "ensinar', no contexto de Machine Learning, trata-se
do processo de otimizar os pardmetros de uma funcao de modo que ela seja capaz de

identificar da melhor maneira possivel os padroes existentes no dado.

Comumente, esse aprendizado é dividido em dois tipos: supervisionado e nao-

supervisionado (SHALEV-SHWARTZ; BEN-DAVID, 2014).

O primeiro se refere ao caso em que, para cada amostra presente no dado, ha um
rotulo ou label atribuido. O objetivo do modelo, nesse caso, é aprender a mapear, para
cada amostra, da forma mais precisa o possivel, entradas compostas de n variaveis ou
features em saidas que representam os rotulos. Um exemplo desse tipo de aprendizado é
a deteccao de e-mails que sao spams e nao-spams utilizando um conjunto de textos de

e-mails com suas categorias previamente assinaladas.

J& o segundo tipo trata da situacdo onde o dado ndao contém rétulos. Assim,
o objetivo é identificar padroes que permitem associar as amostras de acordo com a
similaridade entre suas features. Um exemplo disso é agrupar por temas os e-mails do

exemplo anterior utilizando apenas seu conteido textual.

2.3.1 Regressao

Dentro do contexto de aprendizado supervisionado, existe uma classe de algoritmos
que permite realizar o que é chamado de regressao, que tem seu funcionamento fundado
em dois componentes principais (CHATTERJEE; SIMONOFF, 2012):

1. Uma variavel continua que se deseja entender ou modelar, geralmente representada
por y. Essa variavel é chamada de target, resposta ou variavel dependente e pode

representar, por exemplo, o preco de venda de uma casa;

2. Um conjunto de p variaveis que podem ser uteis para prever ou modelar a variavel
dependente, chamadas de variaveis de previsao ou independentes. Para o exemplo

da casa, podem ser representadas pela a area da casa, o nimero de quartos, etc.

Entretanto, apesar de se basear em dois fundamentos simples, as relagoes mate-

méticas entre varidveis dependentes e independente(s) podem nao ser, matematicamente
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falando, tao triviais. Por conta disso, diversos métodos e abordagens capazes de modelar
esse tipo de problema surgiram ao longo dos anos, sendo alguns dos mais utilizados e

formalmente citados pela literatura apresentados na secao 2.3.1.1.

2.3.1.1 Abordagens e modelos de regressao

Como explicado anteriormente, ha diversas maneiras de modelar problemas de
regressao. Neste trabalho, quatro técnicas com fundamentos distintos serao discutidas e

aplicadas aos experimentos:

1. Regressao linear;
2. Vetores de suporte;

3. Gradient Boosting.

2.3.1.1.1 Regressao linear

Na formulacao mais comum de regressao, baseada em situagoes onde o conjunto

de amostras guarda uma relacgao linear, é possivel encontrar uma fung¢ao na forma

Yi = Bo + Brx1i + ...+ BpTpi + & (2.1)

onde os coeficientes [ sao parametros desconhecidos e € é um termo que representa um
erro aleatério (CHATTERJEE; SIMONOFF, 2012).

Dessa maneira, o objetivo priméario desse modelo, chamado de regressao linear,
é estimar os parametros desconhecidos (. Isso deve ocorrer de forma que haja uma re-
presentacao util da relagdo entre o conjunto de variaveis dependentes e independentes,
sendo necessario um critério que permita encontrar uma estimativa razoavel para esses

pardmetros, a fim de minimizar os erros ¢.

A abordagem padrao utilizada para esse fim, como explicado por CHATTERJEE;
SIMONOFF, se chama método dos minimos quadrados, onde os valores de /3 sao escolhidos

para minimizar

n

Z[Z/z — (Bo + Biw1i + o + Bpapi))? (2.2)

i=1
Essa equacao, que é representada pela soma das diferencas entre cada valor obser-

vado e estimado para y; (também chamadas de residuos), permite encontrar o erro total

do modelo estimado.

No entanto, ¢ importante observar que essa metodologia considera que os erros para
cada par de y observado e predito nao sao relacionados (CHATTERJEE; SIMONOFF,
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2012). Isso quer dizer que se é conhecido que o valor predito para um determinado y; foi
subestimado, por exemplo, nao é possivel concluir nada sobre o quanto que o modelo ira

errar na predicao de y;,1 ou qualquer outro y.

A violacao dessa condicao ocorre frequentemente em situacgoes onde se tem uma
ordenacao cronologica do dado. Tal sequéncia é geralmente chamada de série temporal.
Nessas circunstancias, erros de observagoes que sao proximas no tempo sao frequentemente

similares e essa correlagdo entre elas é chamada de autocorrelagao (CHATTERJEE; SI-

MONOFF, 2012).
Dessa maneira, segundo CHATTERJEE; SIMONOFF, ignorar o relacionamento

temporal entre as amostras do dado e consequentemente assumir que nao ha autocor-
relacao entre os seus erros pode levar a avaliagoes enganosas ao se usar uma regressao.
Portanto, para um dado que se trata de uma série temporal, utilizar regressao pode nao
ser a melhor escolha. Nesses casos, deve-se buscar o uso de modelos que lidem com o

carater sequencial das observacoes, como é demonstrado na secao 2.3.2.

2.3.1.1.2 Maquina de vetores de suporte

Uma maquina de vetores de suporte ou support vector machine, em inglés, con-
siste em uma técnica de aprendizado supervisionado, originalmente concebida para clas-
sificagdo, que tem o objetivo de, dado um conjunto de dados linearmente separavel,
determinar "um hiperplano que maximize a margem entre amostras positivas e nega-
tivas"(DEISENROTH; FAISAL; ONG, 2020). Como essas margens sao determinadas por
amostras presentes no préoprio dado de treino e cada amostra se trata de um ponto n-
dimensional no espago, os pontos mais proximos das margens e consequentemente do

hiperplano sdo conhecidos como "vetores de suporte’.

Nesse contexto, como demonstrado por DEISENROTH; FAISAL; ONG, conside-

rando amostras x; € X e um hiperplano representado por

e, tomando como base o objetivo de manter amostras positivas e negativas com labels
y; € {1,—1} a distAncias minimas de 1 e —1 do hiperplano, respectivamente, pode-se

definir que

yi(w -z +b) > 1 (2.4)

Além disso, sem perda de generalidade, dado que uma amostra z, estd do lado
positivo do hiperplano quando @ - x; + b > 0 e considerando que x, estd a uma distancia

r do hiperplano, como mostrado na Figura 5, é possivel formular que
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Fonte: (DEISENROTH; FAISAL; ONG, 2020)

Agora, presumindo que a amostra x, estd localizada exatamente na fronteira da

margem, ou seja,

Wz, +b=1 (2.6)

e levando em conta que sua projecao ortogonal 2/, toca no hiperplano, isto é,

weal+b=0 (2.7)

2
(@ = )+ =@t b= =1 H -
w w w
1 (2.8)
r = —
Tl

Por fim, maximizando o valor de r, combinando o objetivo de maximizar o tama-
nho das margens ao mesmo tempo em que se mantém as amostras do lado correto do
hiperplano, tem-se

1
max ——
wo w] (2.9)
sujeito a  y;(W-x; +b)>1 paratodoi=1,2, ... N

A fim de tornar essa definicdo mais conveniente matematicamente (WINSTON,

2010), é possivel reescrevé-la como sendo

R T
min 5l

(2.10)
sujeito a y;(W-z; +b) > 1 para todoi =1, 2, ..., N
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Vale ressaltar que nem todo conjunto de dados a ser classificado sera linearmente
separavel e, nessas situagoes, podera haver amostras do lado errado do hiperplano ou
dentro das margens. Por conta disso, é necessario adicionar uma variavel £ para representar
os desvios que ocorrem quando uma amostra x; se encontra nestas situagoes, assim como
um parametro C', responsavel por controlar o balango entre o tamanho da margem e a
tolerancia permitida para classificagoes erradas. Com isso, a nova formulagao do objetivo

¢é dada por

1 N
min §\|w\|2 +C Z &
n=1

2.11
sujeito a Y, (W - x, +b) >1-¢, para todon =1, 2, ..., N (2.11)

£ >0 para todon =1, 2, ..., N

Nesse contexto, observa-se que a dimensao de w e consequente a quantidade de
parametros a ser aprendida ¢é diretamente proporcional ao niimero de features presentes
nas amostras. Sendo assim, é importante ressaltar que é possivel reescrever a formula-
¢cao apresentada na Equacao 2.11 a partir da utilizacdo do método dos multiplicadores
lagrangianos. Por meio dessa técnica, que permite maximizar ou minimizar uma funcao
genérica f(x,y,z) sujeita a uma restricdo na forma g(z,y,z) = k (STEWART, 2012) e
em que o numero de parametros cresce proporcionalmente ao nimero de amostras e nao
de features, o problema de otimizacao, tomando como base os multiplicadores « e 7, se

torna

1 N N -
E(w,b,f,a,v) :§HwH2+CZ£n_Zan(yn(w'xn‘i‘b)_l"i_fn Z’Ynfn 212
n=1

n=1

Diferenciando £ em relagao a w, b e £, obtém-se

oL N
o= 2.13)
ab ,; At (

oL

87571 =C—a, — Tn

Igualando as equagoes em 2.13 a 0, a fim de encontrar os seus maximos, e substi-

tuindo os resultados em 2.12, tem-se

1NN N

> > viysiay (- ap) = Y a (2.14)

=1 J:]_ =1

D, a,7) =

[N} \
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0 que resulta no objetivo

Z Z yiyjaiaj(xi . Ij) — Zai

1j=1 i=1

N —

N N N
min
a . .

)

N

2.15

sujeito a Z yio; =0 ( )
i=1

0>a; >C paratodon=1,2, .., N

Em adicdo ao uso da variavel £ e das formulagdes para £, também é necessario
e essencial, em determinados casos, o uso de fungoes conhecidas como kernels. Por meio
delas, é possivel mapear amostras anteriormente nao separaveis linearmente pelo hiper-
plano em um espaco onde essa divisao é possivel. A partir disso, considerando uma funcao

kernel K, pode-se reescrever 2.15 como

1 N N
min 5 Z > iy K (v, x;) — Zai

N 2.16
sujeito a Z?Ji%’ =0 ( )

0>aq; >C paratodon=1,2, ..., N

Um exemplo de fungdo utilizada para esse propésito é a Radial Basis Function
(RBF), que é dada por (HSU; CHANG; LIN, 2003)

Kopp(zi, xj) = exp(—yljz; — mj||2),7 >0 (2.17)

Com isso, tomando como base a Equagao 2.16, é possivel estabelecer uma nova
formulagdo capaz de realizar regressao utilizando os vetores de suporte (SVR). A ideia,
neste caso, ¢ adicionar penalizacOes, representadas por &; e £, para amostras que estao
fora das margens inferiores e superiores aceitaveis, respectivamente. Essas regides sao

determinadas por €, como mostrado na Figura 6.

Assim, o novo problema de otimizagao é dado por (AWAD, 2015)

1 N
min l? + O 6+
n=1

sujeito a Yy, — W -z, <e+ ¢ para todon =1, 2, ..., N (2.18)
Wy —Ynt < e+ &, para todon =1, 2, ..., N
$ns &, >0 para todon = 1,2, ..., N

Similar ao que foi feito em 2.12, pode-se aplicar multiplicadores de Lagrange (A,

A, a e o) a formulagdo apresentada em 2.18, obtendo
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Figura 6 — Representacao de um SVR linear

o8 1 1 1 1 L I I 1
0 2 7

Fonte: (AWAD, 2015)

* * * 1 ol * ol * — *
L(w, &, NN, a,a") = §||w||2+CZ§n+€n+Zan(yn—w-xn—e—€n>
=t =l (2.19)

N N
+Zan(_yn+w'~rn—€_£n) - Z@nﬁn‘F@Z@i
n=1 n=1

Por fim, tomando as derivadas parciais das variaveis de L, igualando-as a 0 e
realizando as devidas substitui¢oes em 2.19, o que inclui a aplicacao da funcao kernel no

produto interno de x,, e x;, chega-se em

N N 1 N N
max e+ 03) + D0(05 — )y — 5 3520~ )@ — o) K rn,7,)

*
@, n=1 j=1ln=1

sujeitoa 0> o, af > C

Z(O‘:z —a,) =0

(2.20)
Como temos na diferencia¢ao que w ¢é
N
w=>Y (a — )z, (2.21)
n=1
Temos uma funcao estimada de regressao no seguinte formato:
N
fla@) = (o, — an) K (25, 7) (2.22)

n=1
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2.3.1.1.3 Gradient Boosting

Gradient Boosting, de maneira basica, "consiste num conjunto aditivo de modelos
de predicao fracos, geralmente arvores de decisdao, que otimizam uma funcao custo dife-
rencidvel arbitraria'(KONSTANTINOV; UTKIN, 2021). Portanto, a cada iteragdo desse
algoritmo, novos preditores sao criados, buscando fazer com que as predi¢oes da variavel
de interesse a partir das features, tomando como base uma funcao custo arbitraria, sejam

gradativamente mais precisas.
Nesse contexto, é possivel dividir esses modelos em trés componentes principais:

Arvores de decisdo: assim como o gradient boosting, arvores de decisdo ou deci-
ston trees, em inglés, tratam-se de um método de aprendizado de maquina supervisionado
utilizado tanto para regressao quanto para classificacao e que é "representado como um
conjunto de testes condicionais, onde cada teste compara um atributo com um limite

numérico ou um conjunto de valores possiveis' (SAGI; ROKACH, 2020).

Um exemplo dessa estratégia é apresentado na Figura 7, onde é ilustrado o funci-
onamento de uma arvore de decisao criada a partir de um dataset com features e labels

de pessoas que sobreviveriam ou morreriam no naufragio do Titanic.

Figura 7 — Ilustracao de uma arvore de decisao

Gender = Male
N\
True  \ False
/// N Survived | Died
By
Age>9.5 (1) [Gender = Male] & [Age > 9.5] 0.17 0.83
2N 0,
N (2) [Gender = Male] & [Age < 9.5] & [# of siblings > 2.5] 005 093
/ N\
X
# of siblings > 2.5 (3) [Gender = Male] & [Age < 9.5] & [# of siblings < 2.5] 0.89 0.11
,/ b
V. 4 (4) [Gender = Male] 0.74 0.27
(a) (b)

Fonte: (SAGI; ROKACH, 2020)

Como mostrado, os nos internos da arvore de decisao contém testes condicionais
para atributos do dataset do naufragio do Titanic. As folhas da arvore contém a classe
ou a predicao feita para um novo conjunto de features a ser classificado. Vale notar que
uma das vantagens claras das arvores de decisao é sua facil interpretacao e construcao,
que contribui para problemas onde é necessario entender como a decisao foi tomada pelo

modelo preditivo (SAGI; ROKACH, 2020).

Gradiente descendente: ¢ uma estratégia iterativa que permite encontrar um
ponto maximo ou minimo de qualquer funcao diferenciavel. CHRISTENSEN define o

gradiente de uma fungao diferenciével f(z) como
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Vi(x) = f(x) (2.23)

Dessa maneira, o valor minimo de uma funcao, no caso de problemas de minimi-
zagao, pode ser obtido se a direcao de busca se mover na direcdo negativa do vetor do
gradiente. Sendo assim, o algoritmo de minimizagao de uma funcdo f(z) inicia-se através
da escolha arbitraria de um ponto de partida zy. Em seguida, é calculado o vetor que
indica a diregdo de busca do ponto que minimiza a funcao através do gradiente —V f(xo).
Esse processo se repete, atualizando o novo ponto de busca a cada etapa, até que o mi-
nimo, local ou global, ou o niimero de iteragoes seja atingido. O algoritmo de minimizacao

através do gradiente descendente pode ser resumido como

onde sf; ¢ um fator de escala de busca ajustado para cada iteracao e N o niimero
total de itera¢oes (CHRISTENSEN, 2015).

Funcao custo: na matematica, uma fun¢ao custo "¢ uma fun¢ao que mapeia um
evento ou valores de uma ou mais variaveis em um numero real que representa intuitiva-
mente algum ’custo’ associado ao evento'(RASCHKA, 2019). Dessa maneira, uma fungao
custo L(y;, f(x;)) calcula o residual entre uma observagdo y; e o valor aproximado da

funcdo f no mesmo ponto x;.

Através da definicdo dos trés principais componentes, o algoritmo do gradient
boosting pode ser definido nas seguintes etapas (KONSTANTINOV; UTKIN, 2021):

1. Entrada: tomando como entrada do algoritmo um conjunto de dados D{(z;,v:)}7,
onde n é o total de amostras usadas no treinamento, uma func¢ao custo diferenciavel

L(y;, F(z;)) e o nimero total de iteragoes do algoritmo T’

2. Calcule uma fungao inicial Fy(z) como um valor constante de maneira que:

Fy(z) = arg mvin z": L(yi, ) (2.25)

i=1
3. para todo m =1 até T faca:

3.1. Calcule o residual r;, através da equacao:

= - [P )

OF () li=1,..,n (2.26)

] F(x)=Fm-1(z)

3.2. Construa uma arvore de decisao h,,(z) com o novo dataset {(x;, rl(m)) 2y
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3.3. Encontre o tamanho do passo a ser dado na descida do gradiente descendente:

Ym = arg min > L(yi, Fonoi1(z:) + vYhim(25)) (2.27)

i=1

3.4. Atualize o modelo para a etapa atual de m com:
Fo(x) = Fre1 + ymVh,(z) (2.28)

onde v é a taxa de aprendizado, ou learning rate em inglés, definido antes do
treinamento (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN, 2001).

4. Saida: o resultado final do algoritmo é o somatorio de todos os modelos gerados e

seus passos no gradiente descendente:

Fr(z) = Fo(z) + ) vihu(x) (2:29)

t=1

Por fim, é importante ressaltar que ha diferentes implementagoes do gradient bo-
osting, sendo que uma das mais utilizadas é conhecida como XGBoost. Essa formulagao
incrementa o algoritmo original, pois da suporte a computagao de gradientes de segunda
ordem, o que prové melhores indicios sobre a direcao da derivada calculada e permite
alcancar de maneira mais eficiente o valor minimo da funcao de custo. Além disso, ela
oferece regularizagao, o que aprimora a generalizagdo dos modelos criados, e possibilita a
realizacao de treinamentos em paralelo ou de forma distribuida, o que acelera o processo
como um todo. (XGBOOST, 2021a)

2.3.2  Séries temporais

O termo séries temporais refere-se a todo conjunto de dados no qual exista uma
"correlagao introduzida pela amostragem de pontos adjacentes no tempo'(SHUMWAY;
STOFFER, 2017). De forma mais geral, levando em conta a definigdo de HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, uma série temporal trata-se de "uma lista de nimeros, junto com

algumas informagoes sobre o dia e horario em que esses nimeros foram registrados'.

A sociedade, de modo geral, usufrui dos beneficios de analises de séries tempo-
rais constantemente. De acordo com SHUMWAY; STOFFER, é possivel listar inimeras

aplicagoes cientificas, tais como:

1. Um epidemiologista interessado no niimero de casos de influenza observados durante

um periodo de tempo;

2. Na medicina, as medidas de pressao arterial rastreadas ao longo do tempo podem

ser uteis para determinar os medicamentos usados no tratamento da hipertensao;
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3. Estudos de ressonancia magnética podem ajudar cientistas a entender melhor os
impulsos nervosos do cérebro humano ao longo do tempo quando estimulado sob

circunstancias experimentais.

2.3.2.1 Componentes de séries temporais

Um conjunto de dados de uma série temporal possui a caracteristica de ser divisivel
em componentes que, quando combinados, restauram o dado originario. Esses componen-

tes podem ser definidos como (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018):

1. Tendéncia: entende-se como um aumento ou diminuicao de longo prazo nos dados.
Podem ocorrer mudancas de direcao quando a tendéncia se altera de crescente para

decrescente, por exemplo;

2. Sazonalidade: um padrao sazonal ocorre quando uma série temporal é afetada por
fatores como a época do ano ou dias da semana. A sazonalidade é sempre de frequén-

cia fixa e conhecida;

3. Ciclos: um ciclo ocorre quando os dados exibem subidas e quedas que nao possuem
uma frequéncia fixa. Essas varia¢oes sao geralmente devido as condigoes econdémicas

e muitas vezes relacionadas ao "ciclo de negbcios";

4. Restante: a componente restante, conhecida em inglés como remainder, contém a
parte restante que nao se encaixa em nenhum dos trés componentes descritos ante-

riormente.

Durante o processo de divisdo de uma série temporal entre as componentes des-
critas, ¢ comum combinar a tendéncia e o ciclo em apenas uma componente geralmente
chamada tendéncia-ciclo, ou apenas tendéncia. Dessa forma, como mostra HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, é possivel decompor uma série temporal de duas maneiras: aditiva

e multiplicativa.

A decomposicao aditiva permite que uma série temporal seja escrita da seguinte

maneira:

=S +Ti+ 1 (2.30)

onde y; sao os dados, S; é a componente sazonal, T; é a componente tendéncia-ciclo
e R; é a componente restante para todo o periodo t. Em contrapartida, a decomposicao
multiplicativa permite que a série temporal seja escrita de acordo com a seguinte expressao

matematica

Yye="5-Tp - Ry (2.31)
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A decomposicao aditiva é a mais apropriada para os casos no qual a magnitude
das variagoes em torno da tendéncia nao oscilar de acordo com a média dos valores da
série temporal. Quando a variacao em torno da tendéncia parece ser proporcional a média
dos valores da série temporal, entao uma decomposicao multiplicativa é mais apropriada.

As decomposi¢oes multiplicativas sao comuns com séries temporais de carater econdmico

(HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

2.3.2.2 Previsdo de séries temporais

Previsoes (ou forecasting) de séries temporais sao ferramentas importantes no pla-
nejamento e execucao eficiente de decisoes tomadas por parte de empresas, governos ou
até mesmo individuos. Prever com precisao o consumo de energia elétrica em uma ci-
dade tendo em vista seu crescimento populacional e desempenho econémico ou decidir a
quantia de produtos necessarios no estoque de uma empresa para a proxima festividade

importante do ano sao alguns exemplos de aplicagao de previsao em séries temporais.

Dessa forma, a previsao de séries temporais pode ser dividida em duas categorias:
qualitativa e quantitativa, definidas da seguinte maneira de acordo com HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS:

o Qualitativa: realizada nos casos em que nao ha dados disponiveis ou se os dados

disponiveis ndo forem relevantes para a previsao;
o Quantitativa: pode ser aplicada se as seguintes condigoes forem satisfeitas:

1. Informacgoes numéricas sobre o passado estao disponiveis;

2. E razoavel supor que alguns aspectos dos padroes do passado continuarao no

futuro.

Entre os modelos matematicos de aprendizado de maquina comumente utilizados
na previsao de séries temporais e referenciados pela literatura, é valido citar dois: mo-
delos ARIMA e Redes Neurais Recorrentes ou Recurrent Neural Networks (RNNs), em
inglés. As Sessoes 2.3.3 e 2.3.4.1 abordarao com mais detalhes o funcionamento desses

dois algoritmos.

2.3.2.3 Tratamento de outliers em séries temporais

O dado que compde uma série temporal pode apresentar, em certos casos, valores
faltantes ou com uma ordem de grandeza bastante distinta do que se observa como o
padrao esperado. Essas ocorréncias de pontos fora da curva, conhecidos popularmente
como outilers, geralmente necessitam de algum tipo de tratamento para que nao afete o

treinamento de modelo preditivos com o dado, por exemplo.
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Uma técnica robusta e eficiente usada para realizar esse procedimento consiste no
uso de um filtro de Hampel (LIU; SHAH; JIANG, 2004). Esse método funciona percor-
rendo o dado (que no caso de uma série temporal, é uma sequéncia de niimeros) com uma
janela de tamanho K e um limiar n (MATHWORKS, 2021). De dentro dessa janela, com-
posta de Ti Iy ey Tiy ooy Ty IS, SC calcula a mediana m; dos valores e em seguida o desvio
absoluto das medianas, definido por dam; = mediana(|xi_§ —myl, ..., \xH% —m;]). Com

esses valores, computa-se o desvio padrao o; =S - n, onde S é dado por

1
S=———--=14826 2.32
V2 -erfe(3) (2:32)

e o filtro tem a saida dada por

m; se |\x; —my| >N -0y
=14 [ = mi ' (2.33)

r;, caso contrario

2.3.3 ARIMA

Entre as abordagens possiveis para realizar previsao de séries temporais, uma das
mais usadas se baseia no uso de modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving
Average) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018), que apesar de usualmente serem
classificados como métodos de machine learning, tem origem de certa forma distinta, em
fundamentos puramente estatisticos. Essa metodologia, que possui exemplos de aplicagao
em diversos contextos, como na previsao do preco da eletricidade (Contreras et al., 2003),
do prego de agoes (Ariyo; Adewumi; Ayo, 2014) e até da velocidade do vento (KAVAS-
SERI; SEETHARAMAN;, 2009), tem como objetivo descrever as autocorrelagoes no dado

por meio da combinacao de trés componentes: autoregressao, diferenciagao e média maével.

2.3.3.1 Autoregressao

A autoregressao representa uma combinacao linear de valores anteriores da va-
riavel de interesse, ou seja, é formada, como o préprio nome diz, por uma regressao de

uma variavel contra si mesma. Ela pode ser descrita pela seguinte formula (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018):

Yt = C+ O1Yi—1 + G2 + ... + OpY—p + &4 (2.34)

g; representa ruido branco ("white noise', em inglés), que sao séries temporais
sem autocorrelagdo, ou, de maneira mais formal, "uma sequéncia de varidveis aleatérias
independentes e distribuidas de maneira idéntica com média e variancia finitas'(TSAY,
2010).
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p representa a ordem da autoregressao, ou seja, o nimero de termos anteriores de

y a serem considerados.

2.3.3.2 Diferenciacao

A diferenciagao, que representa o segundo componente do modelo ARIMA, tem o

objetivo de transformar uma série temporal nao estacionaria em estaciondria.

Séries temporais nao estaciondrias sao aquelas que possuem propriedades atrela-
das a sazonalidade ou a uma tendéncia (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). No
entanto, em geral, é necessario que o dado seja estacionario para se realizar o calculo dos
modelos de autoregressao e média movel, explicados respectivamente nas secoes 2.3.3.1 e
2.3.3.3.

Nesses casos, uma maneira de remover as tendéncias que tornam um dado nao
estacionario é por meio da aplicacao de diferenciacao, que é a subtracao dos valores de

observagoes consecutivas.

Como nos outros dois componentes, essa operagao também possui um grau, aqui

representado pela variavel d. No caso simples, onde d = 1, temos:

Yo = Y — Y1 (2.35)

Também é possivel realizar a diferenciacao uma segunda vez (d = 2), onde se teria

U ==y = W= ve1) = W = Ye2) = e — 2001+ Yo (2.36)

E importante ressaltar que quase nunca é necessario ir além de diferenciacoes de
segundo grau, como explicado por HYNDMAN; ATHANASOPOULOS.

2.3.3.3 Média mével

O modelo de média movel é similar ao modelo de autoregressao, porém, em vez
de utilizar os valores anteriores da varidavel de previsao, usam-se os valores dos erros das

g previsoes anteriores, da seguinte forma:

Y = C + ‘91815_1 + 92515—2 + ...+ qut—q (237)

Dessa maneira, assim como para a autroregressdo, ha um valor para a ordem (q)

da média movel representando o ntimero de termos passados a se considerar no céalculo.
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2.3.3.4 Modelo ARIMA n3o sazonal

Por meio da combinagao dos trés modelos apresentados acima, é possivel a criagao
de um modelo ARIMA nao sazonal, ou seja, que é capaz de realizar previsdes a partir
de dados que nao apresentem algum tipo de periodicidade. Esse modelo, chamado de
ARIMA(p,d, q), pode ser escrito assim:

yy=c+oy, ,+..+ ¢pyg_p + 016021+ .. + O0pi—g + & (2.38)

Onde y; é a série diferenciada para d = 1 e p e ¢ sdo as ordens da autoregressao
e da média movel, respectivamente. No caso de algum desses valores ser 0, obtém-se
casos especiais de modelos ARIMA, como um ARIM A(0,0,0), que é ruido branco, um
modelo de autoregressao (ARIM A(p,0,0) ou AR(p)) ou um modelo de média mével
(ARIM A(0,0,q) ou MA(q)) (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018).

2.3.3.5 Modelo ARIMA sazonal

Modelos ARIMA também sao capazes de lidar com séries temporais sazonais. No
entanto, para isso, é necessaria a adicao de quatro termos ao modelo ARIMA nao sazonal

mostrado na se¢ao anterior.

Os trés primeiros componentes novos, com ordem dada por P, D, (), possuem
sentido similar aos termos representados por p, d, ¢. Porém, tém o objetivo de capturar
padroes de ocorréncia periddica. J& o quarto termo (m) descreve o niimero de observagoes

por periodo.

Dessa maneira, para facilitar a definicado do modelo sazonal, é possivel usar a
seguinte notagdo com um operador B, indicando a acao de retroceder determinado ¥y, em

n periodos:

Bnyt = Yt—n (239)

Entao, por exemplo, a aplicacdo de dois desses operadores em sequéncia, como

abaixo:

B(By:) = By = 412 (2.40)

Significaria retroceder ¥, dois periodos.

Sendo assim, é possivel escrever um modelo ARIM A(p,d, q)(P, D,Q)m da se-
guinte forma (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018):
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(1—¢B—...—¢,B")(1 — &, B™...— dpB"")(1 - B)?(1 — B™)Py, =

(2.41)
(1+6,B+...+0,BY)(1+60,B™+ ...+ OgB™?)e,

2.3.3.6  Treinamento de modelos ARIMA

O treinamento de um modelo ARIMA (sazonal ou nao) consiste na estimativa dos

coeficientes nao conhecidos que compoem as equagoes apresentadas nas segoes anteriores.

No entanto, a escolha do método para descoberta desses valores depende, entre
outros pontos, dos parametros p, d, q, P, D, () e m escolhidos inicialmente na confi-
guragao do modelo. Nesse sentido, é possivel utilizar maneiras mais simples e eficientes

computacionalmente dependendo dos componentes escolhidos para o modelo.

No caso de um ARM A(p, d), por exemplo, uma abordagem possivel é a utilizagao
de estimativa por maxima verossimilhanga (BARTLETT, 2010). De maneira simples,
essa técnica tem o objetivo de encontrar valores para os coeficientes do modelo de modo
a maximizar a probabilidade de obter uma distribuicao com o dado observado, ou seja,
tomando um conjunto de amostras Y = (yi, ..., y;) de tamanho ¢, o vetor de pardmetros

B =[p1,..., bp, 01, ..., 0q,0%]" e considerando a funcio de probabilidade conjunta:

F(Ye Y1, - y13 ) (2.42)

Temos uma fun¢ao de verossimilhanca dos parametros 5 dado Y na forma:

LBIY) = f(Yes Ye—15 -, Y13 B) (2.43)

Dessa forma, com base no log da equagao acima, o que facilita sua diferenciacao,

temos como objetivo maximizar:

log(L(B]Y)) = 1(B]Y) (2.44)

Para isso, assumindo que a derivada de [(8]Y") existe e é continua para qualquer

[, é necessario contemplar a condigao:

oply)
~o5 =0 (2.45)

No contexto de um processo ARM A, por exemplo, assumindo-se que os erros ¢;
se tratam de ruido branco (white noise), ou seja, tratam-se de varidveis geradas por uma
distribuicio normal com média 0 e varidncia o2, tem-se que a verossimilhanca gaussiana

exata é:
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L(BIY) = (2n) 5 I0(B)|F exp { ¥ TT(8) Y ] (2.46)

onde I'() é a matriz de covariancia t x t de Y dependente de (5. Aplicando log dos

dois lados, obtém-se a funcao que se deseja maximizar para obter os valores de 3:

L(BIY) =log(L(B|Y)) = —; [tlog(27) +log(IT(B)]) + YT (8)1V] (2.47)

2.3.3.7 Escolha dos parametros do ARIMA

A escolha dos pardmetros de um modelo ARIMA (p, d, ¢) geralmente se baseia na
seguinte abordagem (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018):

1. Avaliar se a série temporal é estacionaria ou nao. Se sim, é necessario aplicar dife-

renciagao, o que determina o valor de d;

2. Avaliar os gréficos ACF (Autocorrelation Function) e PACF (Partial Autocorrelation
Function) para determinar o valor de p e ¢. Um exemplo prético desses graficos pode

ser encontrado na Secao 4.4.1.1, nas Figuras 17 e 18.

Para realizar o primeiro passo, ha algumas estratégias que podem ser usadas
em conjunto. Primeiramente, uma avaliacao visual da série temporal pode identificar fa-
cilmente se o dado apresenta tendéncias ou sazonalidade. Outra técnica usada é avaliar
o grafico ACF (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018). Esse gréfico, baseado na au-
tocorrelacao, permite calcular a relagdo linear entre os valores defasados de uma série

temporal, na forma:

—_— i W — D)Wk — 7)
Y1 (v —7)

Como explicado por HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, no caso do dado pos-

suir tendéncias, "os valores de autocorrelacdo para pequenos atrasos (lags) tendem a ser

(2.48)

grandes e positivos porque observagoes préoximas também tem um valor similar'. Dessa

maneira, o grafico ACF nesses casos decrementa vagarosamente.

No contexto de dados sazonais, é observavel um aumento dos valores de autocor-

relagdo nos intervalos onde hé o inicio/fim das ocorréncias de periodicidade.

Além disso, é possivel realizar testes estatisticos para determinar a necessidade de
diferenciagdo no dado. Um dos testes que pode ser usado é o de Ljung-Box (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018), representado por:
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Q" =T(T +2) Zh:(T —k)'r? (2.49)

Onde T ¢é o nimero de observagoes e h o nimero do atraso maximo considerado.

Valores de Q* grandes indicam que as autocorrelagoes nao sao produzidas por uma
série de ruido branco e, consequentemente, os residuos ou erros cometidos pelo modelo

ainda possuem informacgoes nao aleatérias que podem ser usadas para realizar as predigoes.

Ja a segunda etapa consiste na avaliagdo de dois graficos: ACF e PACF. Para
isso, assume-se que o dado é originado de um modelo ARIM A(p, d,0) ou ARIM A(0,d, q),

ou seja, que nao se trata de uma situacao onde p e ¢ sao positivos.

O valores de autocorrelacao parcial podem ser estimados com o tltimo coeficiente
do modelo de autoregressao, ou seja, oy, o k-ésimo valor de autocorrelagao parcial, é igual
a estimativa de ¢, em um modelo ARIM A(k,0,0).

Dessa forma, em um modelo ARIM A(p, d,0), os padroes observados nos graficos

Sao:

o ACF decai exponencialmente (de maneira lenta) ou apresenta um padrao senoidal;

o H&a um pico significante no atraso p no grafico PACF, mas nenhum apds isso.
J& um modelo ARTM A(0,d, q) apresentaria os seguintes padroes:

o PACF decai exponencialmente (de maneira lenta) ou apresenta um padrao senoidal;

o Ha um pico significante no atraso p no grafico ACF, mas nenhum apés isso.

Para o caso de modelos ARIMA sazonais, o procedimento é o mesmo, apenas
considerando o pico e o decaimento exponencial nos atrasos sazonais. Entao, em um
modelo ARIM A(0,0,0)(0,0,1);2, por exemplo, haveria um pico no atraso 12 do grafico
ACF e nenhum apds, assim como uma queda gradual dos valores do PACF a cada conjunto

de 12 valores.

2.3.4 Redes Neurais Artificiais

Inspiradas de maneira extremamente vaga no funcionamento de um cérebro real, as
Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo aproximadores universais de fung¢oes matemaéticas,

formados por "redes de elementos de processamento simples operando em seus dados locais
e se comunicando com outros elementos'(SVOZIL; KVASNICKA; POSPICHAL, 1997).
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Ainda de maneira mais especifica, as RNAs podem ser entendidas como uma rede
de operadores matematicos organizados nas seguintes camadas (HYNDMAN; ATHANA-
SOPOULOS, 2018):

« Camada de entradas (input layer): recebe como entrada o conjunto de varidveis de

previsao ou independentes;

» Camada escondida (hidden layer): recebe como entrada a saida de camadas anteri-

ores, podendo essas serem outras camadas escondidas ou a camada de entrada;

« Camada de saida (output layer): recebe como entrada a saida da tltima camada
escondida e sua saida representa a predigdo para a varidvel dependente (ou de inte-

resse) do problema.

Figura 8 — Iustracao da arquitetura de RNAs

Input Hidden Output
layer layer layer
Input #1 —
Input #2 —
— Output
Input #3 —
Input #4 —

Fonte: (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018)

A Figura 8 exibe uma arquitetura genérica de uma rede neural multicamada, que
se baseia em um fluxo de alimentagao unidirecional (em inglés multilayer feed-forward
neural network ou MEFNN), onde cada n6 da camada j recebe como entrada a saida da
camada anterior j—1. Dessa forma, as entradas de cada camada escondida sao linearmente
combinadas com os pesos das conexoes entre os nos. Por fim, o resultado pode ser alterado

por uma fun¢ao nao linear antes de ser movido para a camada seguinte.

Nesse contexto, pode-se estabelecer que as entradas de cada né da hidden layer
seriam combinados da seguinte maneira (HYNDMAN; ATHANASOPOULOS, 2018):

4
Zj = b]’ + Zwi,jzi (250)

i=1

E o valor contido em cada z; poderia ser modificado por uma func¢ao nao linear,

como a sigmoid, por exemplo:
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B 1
o l4e#

s(z) (2.51)

Por fim, tem-se que o objetivo do treinamento de uma rede neural é ajustar seus
parametros, no caso apresentado acima, b1, b2, b3 e wy 1, ..., w43, a partir do conjunto de
dados de treino, a fim de minimizar o erro calculado por alguma funcao de custo escolhida

previamente.

Vale notar que RNA’s também sao tteis para predigoes de séries temporais. Nesse
caso, a melhor abordagem se baseia no particionamento da série em janelas de predigoes,
onde cada janela é utilizada como sequéncia de entrada da rede, tomando como objetivo
a previsao de um ou mais pontos subsequentes da janela. Entretanto, como mostra (SVO-
ZIL; KVASNICKA; POSPICHAL, 1997), redes neurais com essa abordagem tradicional
de alimentacao unidirecional dos dados "ignoram a ordem temporal dentro das janelas de
entrada e cada nova entrada ¢é considerada isoladamente. Nenhum estado é transportado

das entradas anteriores para as etapas de tempo futuras".

Portanto, visando modelar problemas com dados baseados na sequéncia de va-
lores (o que inclui situagbes em que ha a presenga de uma dimensdo temporal), uma
classe especial de algoritmos foi desenvolvida. Chamadas de Redes Neurais Recorrentes
(em inglés Recurrent Neural Networks), essas RNA’s, por meio do armazenamento e da
retroalimentacao de estados previamente aprendidos, sao capazes de utilizar eventos ou

valores passados na predicao de sequéncias futuras.

2.3.4.1 Recurrent Neural Networks

Recurrent Neural Networks sao tipos especializados de Redes Neurais Artificiais
"caracterizadas por autoconexoes internas, que podem, em principio, modelar qualquer
sistema dindmico nao linear, até um determinado grau de precisao"(BIANCHI et al.,
2017).

Tendo em vista sua capacidade de considerar a dimensao temporal em dados no
qual a ordem dos eventos é relevante, as RNNs possuem muitas areas de aplicagao, como
transducao de sequéncia (GRAVES, 2012), modelagem de dudio (OORD et al., 2016) e
geragao de imagens (GREGOR et al., 2015).

As se¢bes subsequentes explicarao melhor a arquitetura, o processo de treinamento
comumente utilizados e as equagoes matematicas por tras dessa classe de redes neurais

com atributos tnicos.

2.3.4.1.1 Arquitetura de RNNs

A imagem a seguir ilustra a arquitetura de uma Rede Neural Recorrente simples.
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Figura 9 — Ilustragao da arquitetura de RNNs.
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Fonte: (BIANCHI et al., 2017)

h
h

Conforme mostra a Figura 9, as RNNs podem ser entendidas como um grafo ciclico
com nos representando as camadas de entrada, escondida e de saida semelhante as RNAs
descritas anteriormente. Os retdngulos com as identificagoes W/, W} e W¢ sdo os pesos
das camadas de entrada, escondida e saida respectivamente. Tais pesos sao aprendidos
durante o processo de treinamento. O poligono decagono representa a func¢ao nao-linear

aplicada pelos nds (sendo comumente utilizada a tangente hiperbélica ') e o losango 2!

a unidade do atraso temporal (BIANCHI et al., 2017).
2.3.4.1.2 Treinamento de RNNs

O treinamento de uma RNN depende do particionamento da série temporal a ser
modelada em janelas de predicao. Essas janelas dependem da escolha arbitraria de trés
atributos: largura de entrada (input width), largura do rétulo (label width) e comprimento
do deslocamento (offset) (TENSORFLOW, 2021b).

A imagem a seguir ilustra um particionamento hipotético de uma série temporal

com o objetivo de realizar previsdes 1h no futuro, dado 6 horas de historico.

No exemplo ilustrado na Figura 10, a série temporal seria dividida em multiplas

janelas com os seguintes atributos e seus respectivos valores:

 largura de entrada: 6 unidades;
e largura do rotulo: 1 unidade;

o comprimento do deslocamento: 1 unidade,

—x

L tanh(z) = Z:;E_T
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Figura 10 — Exemplo de particionamento de série temporal em janelas

Input width = 6 offset = 1
- A Y_L'\
t= =1 | t= t=3 | t=4 | t=5 | t=6
——
Label width = 1
‘. J
i
Total width =7

Fonte: (TENSORFLOW, 2021b)

onde cada unidade representa uma tnica observagao do dados disponivel parar
o treinamento e os retangulos ¢ = 0 ... t = 6 caracterizam a ordem temporal dessas

observacoes.

O treinamento de uma rede neural (tanto para RNAs quanto para RNNs) "consiste
em modificar seus parametros por meio de uma otimizagao utilizando gradiente descen-
dente, que minimiza uma dada funcao de perda que quantifica a precisao da rede em
realizar a tarefa desejada’. (BIANCHI et al., 2017)

Dessa maneira, o ajuste dos parametros citados na Figura 9 atinge a convergéncia

através da repeticao de dois passos, que ocorrem em ciclos conhecidos como épocas:

1. o célculo de uma fungao custo Lj configurado com os pesos Wy;

2. a propagacao dos novos pesos atingidos através do gradiente descendente g%’; apos
um conjunto X de entradas (chamado de batch) tiver sido processado (método
chamado retropropagacao através do tempo, ou em inglés Backpropagation Through

Time).

A funcao custo L pode ser definida como

L,=F (Xk, Yk*; Wk) + R, (2.52)

onde E ¢é a funcao que calcula o erro entre a previsao e a resposta desejada Y," para uma
entrada X}, utilizando os pardmetros Wy e Ry uma funcao de regularizagao (BIANCHI et
al., 2017).

Para o caso de regressoes, por exemplo, uma func¢ao do célculo do erro E' comu-
mente utilizada é a Média do Quadrado dos Erros (Mean Squared Error ou MSE) definida

Ccomao:
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* 1 *
MSFE (Yk, Y, ) = el Z (yx — yx)2 (2.53)
‘ k| zeay,
onde y;, € Y}, € a previsao realizada pela RNN para uma entrada z, € X, e y; € Y

a resposta no qual deseja-se que a rede aprenda.

2.3.4.2 Long Short-Term Memory

O modelo arquitetural Long Short-Term Memory (LSTM) é um tipo de RNN ca-
racterizado pela capacidade de modelar dados com dependéncia de curto a longo prazo.
Nas palavras dos idealizadores dessa arquitetura de RNN (HOCHREITER; SCHMIDHU-
BER, 1997) "com a retropropagagao através do tempo de RNNs convencionais, os sinais
de erro que fluem para tras no tempo tendem a (1) explodir ou (2) desaparecer: a evolugao

temporal do erro de retropropagacao depende exponencialmente do tamanho dos pesos".

Dessa maneira, o caso (1) pode levar a uma oscilagdo dos pesos dificultando a
generalizacdo da rede neural. J4 no caso (2) aprender as correlagoes em dados de longo
prazo pode levar uma quantia de tempo proibitiva ou nao funcionar. (HOCHREITER,;
SCHMIDHUBER, 1997)

A Figura 11 ilustra o funcionamento de uma célula de uma rede neural recorrente

com modelo arquitetural LSTM.

Figura 11 — Ilustracao da arquitetura de uma célula no modelo LSTM
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Fonte: (BIANCHI et al., 2017)

-

As variaveis hy_1, hy, y;—1 € y; dentro dos circulos cinza escuros com linhas traceja-
das representam o estado interno da célula. As fungoes o, 0, e 0, representam as fungoes
nao-lineares sigméides (Equagdo 2.51) usadas nas etapas de esquecimento, atualizagdo e

portas de saida respectivamente. Os operadores ponto a ponto + e x representam a parte



2.3. Machine Learning 53

linear da célula. Por fim, g; e go sdo fungoes nao-lineares geralmente implementadas como

tangente hiperbdlica.
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3 Metodologia

Com o objetivo de desenvolver um sistema capaz de realizar a estimativa de curvas
de carga e predicoes do consumo de energia utilizando os dados gerados e disponibiliza-
dos pela plataforma SIGE, este trabalho se caracteriza como uma pesquisa experimental
aplicada. Dessa maneira, através da definicdo do problema e do objeto de estudo, foi rea-
lizado o levantamento do referencial bibliografico em especial para os topicos de machine

learning aplicado em regressao e séries temporais.

Ao final da pesquisa de modelos que se encaixem adequadamente ao contexto,
pretende-se construir o médulo apto em gerar perfis de carga de consumo elétrico. Esse
sistema permitira predigoes capazes de se adaptar aos diferentes padroes contidos no dado,
consumidos de maneira automatica e em tempo real da plataforma SIGE, ao longo do

tempo.

3.1 Levantamento Bibliografico

As referéncias bibliograficas deste trabalho sao baseadas em artigos, livros, mono-
grafias e outros tipos de publica¢bes comumente aceitos pela comunidade cientifica acerca
dos métodos de machine learning mais utilizados em regressoes e séries temporais com
informagoes quantitativas sobre a demanda de carga em um sistema. Além disso, foram
pesquisados materiais que explicassem a arquitetura e o funcionamento de tais métodos

bem como seus passos de treinamento e avaliagao.

Por fim, foram definidos as etapas para realizar experimentos acerca do objeto de
estudo com o propésito de obter resultados iniciais que ajudarao a decidir o(s) método(s)

de machine learning mais adequado(s) para a resolugdo da problemaética.

3.2 Etapas dos experimentos

A criagdo de modelos capazes de realizar a determinacao de curvas de carga se

baseia nas seguintes etapas:

o Etapa 1: Coleta e analise exploratéria dos dados registrados pelos sensores;

o Etapa 2: Tratamento de outliers;

Etapa 3: Separacao do dado de treino e teste;

Etapa 4: Escolha e treinamento dos modelos;
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« Etapa 5: Avaliacdo dos modelos.

3.2.1 Etapa 1: Coleta e analise de dados

Na primeira etapa, o objetivo é coletar os dados de consumo de energia medidos

pelos sensores espalhados pelos campi da UnB.

Apo0s isso, é necessaria a realizacdo de uma analise exploratéria, buscando avaliar

algumas hipdteses:

1. O dado pode ser tratado como uma série temporal?

[\]

. O dado apresenta tendéncias sazonais? Se sim, qual a frequéncia dessas tendéncias?
3. Ha diferencas significativas dos valores e das tendéncias de edificios diferentes?

4. O dado apresenta "pontos fora da curva'(outliers)?

3.2.2 Etapa 2: Tratamento de outliers

Com a analise realizada na secao 3.2.1, é avaliada a presenca de outliers no conjunto
de dados. Caso haja a ocorréncia desses pontos fora da curva, é usado um algoritmo para

0 seu tratamento.

3.2.3 Etapa 3: Separacdo do dado de treino e teste

O dado obtido na etapa anterior é separado em dois conjuntos: um de treinamento

e outro para realizar predigoes e calcular o valor da métrica de avaliagao escolhida.

3.2.4 Etapa 4: Escolha e treinamento dos modelos

Tomando como base a literatura e as conclusoes obtidas na secao 3.2.1, é feita a

escolha e o treinamento de modelos apropriados para a identificacao de curvas de carga.

3.2.5 Etapa 5: Avaliacao dos modelos

Na quarta etapa, apés o treinamento, uma métrica é usada para avaliar a qualidade

das predigoes feitas pelos modelos.

3.3 Etapas de desenvolvimento

A construcao do SIGEML, que ird se comunicar com a API do SIGE e prover

ao usuario uma interface que possibilite a geracao de curvas de carga, retreinamento dos
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modelos de machine learning e realizacao de previsoes acerca do consumo de energia, se

baseia nas seguintes etapas:

o Etapa 1: Levantamento de requisitos;

o Etapa 2: Definicdo da arquitetura de software;

« Etapa 3: Escolha do processo de desenvolvimento;

o Etapa 4: Defini¢ao e organizagao do backlog de tarefas;
« Etapa 5: Implementacao e testagem;

o Etapa 6: Deploy do sistema.

3.3.1 Etapa 1: Levantamento de requisitos

Com o objetivo de entender melhor os detalhes de funcionamento do sistema, a
primeira etapa é marcada pela definicdo e priorizacao de requisitos funcionais e nao funci-
onais. Esse levantamento pode ser realizado escolhendo métodos tais como questionarios,

brainstormings e entrevistas com stakeholders.

3.3.2 Etapa 2: Definicao da arquitetura de software

Apés o esclarecimento e definicado do escopo alcancados na Etapa 1 de desenvolvi-
mento (Secao 3.3.1), inicia-se a definicdo de uma arquitetura de software que atenda aos
requisitos. Para tanto, sao construidos artefatos tais como diagramas e documentos que
detalham a interacao entre os possiveis sistemas a serem construidos e os ja existentes.
Ainda nessa etapa, sdo escolhidas as ferramentas que, integradas a arquitetura, permitirao

o funcionamento do sistema atendendo tanto requisitos funcionais quanto nao funcionais.

3.3.3 Etapa 3: Escolha do processo de desenvolvimento

Na terceira etapa, através de uma pesquisa sobre métodos de desenvolvimento de
software, é escolhido uma metodologia que permita um desenvolvimento rapido, eficiente
e com foco em qualidade tendo em vista as limitagoes de tempo e pessoal. Tal metodologia

pode ser formada pela combinac¢ao de miltiplos métodos de desenvolvimento de software.

3.3.4 Etapa 4: Definicao e organizacao do backlog de tarefas

Nessa etapa ¢é criado o backlog do produto fragmentando o escopo que se deseja
alcangar em tarefas com critérios de aceitacao. Essas tarefas podem ser gerenciadas na

organizacao criada no GitHub que contém o c6digo produzido neste trabalho.
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3.3.5 Etapa 5: Implementacao e testagem

Com as tarefas definidas, inicia-se a implementacao do sistema e a integragao dos
modelos escolhidos a ele, adotando uma abordagem de testagem iterativa. O critério de
aceitacao das tarefas se baseia na qualidade das funcionalidade desenvolvidas e entregues,
sendo que um dos parametros para integrar a feature pode ser a existéncia de testes

automatizados.

3.3.6 Etapa 6: Deploy do sistema

Por fim, o sistema produzido na etapa 5 de desenvolvimento (Segao 3.3.5) é co-
locado em producao realizando o deploy numa infraestrutura adequada. Entretanto, essa
etapa pode ser realizada em paralelo com a anterior através de praticas conhecidas pela co-
munidade de software tais como Integracdo Continua (em inglés Continuous Integration)

e Entrega Continua (em inglés Continuous Deployment).

3.4 Ferramentas

As ferramentas utilizadas para a realiza¢ao dos experimentos (Sec¢ao 3.2) e desen-

volvimento do sistema (Secao 3.3) sdo:

o FastAPI: "FustAPI é um framework web moderno, de alta perfomance para cons-
truir API’s com Python 3.6+ baseando-se nos type hints padroes do Python'(RAMIREZ,
2021);

o Jupyter Notebook: pacote para a linguagem de programacao Python de cédigo
aberto que permite criar e compartilhar documentos que contém cédigo ativo, equa-
¢Oes, visualizagoes e texto narrativo. Os usos incluem: limpeza e transformagao de
dados, simulacao numérica, modelagem estatistica, visualizacao de dados, aprendi-
zado de méquina e muito mais (JUPYTER, 2021);

o Keras: API construida sobre o Tensorflow, projetada para possuir uma carga de
aprendizado e tempo de codificagio menor ao se construir redes neurais (KERAS,
2021a);

« Matplotlib: biblioteca abrangente para a criacao de visualizagoes estaticas, anima-
das e interativas em Python (MATPLOTLIB, 2021);

o Milflow: "uma plataforma open source para gerenciar o ciclo de vida de machine
learning, incluindo experimentacao, reprodutibilidade, deploy e um registry central
de modelos"(MLFLOW, 2021);

e Mosquitto: "um broker MQTT de cédigo aberto"(ECLIPSE, 2021);
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« Pandas: pandas é uma biblioteca de codigo aberto licenciada por BSD que fornece
estruturas de dados de alto desempenho e faceis de usar e ferramentas de analise de

dados para a linguagem de programacao Python (PANDAS, 2021);

o PostgreSQL: "o banco de dados relacional de c6digo aberto mais avancado do
mundo'(POSTGRESQL, 2021);

o Python: linguagem de programacao interpretada, de alto nivel, orientada a objetos
e dinamicamente tipada (PYTHON, 2021);

« React JS: "uma biblioteca JavaScript para construir interfaces de usuério". (RE-
ACTJS, 2021);

« Redis: "Redis é uma estrutura de armazenamento de dados in-memory de codigo

aberto, usado como banco de dados, cache e broker de mensagens'. (REDIS, 2021);

» Scikit-learn: biblioteca em Python que disponibiliza "ferramentas simples e efici-
entes para analise de dados preditiva"(SCIKITLEARN, 2021b);

o Statsmodels: modulo Python que fornece classes e fungdes para a estimativa de
muitos modelos estatisticos diferentes, bem como para a realizacao de testes esta-
tisticos e exploragao de dados estatisticos (STATSMODELS, 2021);

o TensorFlow: plataforma de codigo aberto de ponta a ponta para aprendizado de
maquina. Ele tem um ecossistema abrangente e flexivel de ferramentas, bibliotecas
e recursos da comunidade que permite aos pesquisadores impulsionar o estado da
arte em ML e aos desenvolvedores criar e implantar facilmente aplicativos baseados
em ML (TENSORFLOW, 2021a);

« xgboost: ' XGBoost é uma biblioteca de gradient boosting projetada para ser alta-
mente eficiente, flexivel e portatil"(XGBOOST, 2021b).
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4 Experimentos Iniciais

Essa secio apresenta os resultados experimentais ! obtidos tomando como base as

etapas descritas na Secao 3.2.

4.1 Etapa 1: Coleta e analise de dados

Através de um script escrito na linguagem de programacao Python, disponivel nos
servidores da plataforma SIGE, foram coletados os dados de consumo, geracao e poténcia
de energia elétrica dos medidores e gerados graficos a fim de entender os padroes de
consumo energético de alguns prédios da UnB. As Figuras 12 e 13, por exemplo, mostram
as médias de consumo de energia elétrica para cada dia da semana e por hora do dia
respectivamente. J4 na Figura 14, sao exibidos boxplots para o consumo de cada dia da

semana, com a indicacao dos quartis e dos outliers contidos no dado.

Figura 12 — Consumo médio de energia em Wh por dia da semana para cada medidor
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Os notebooks com o codigo fonte dos experimentos podem ser encontrados aqui
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Figura 13 — Consumo médio de energia em Wh por hora do dia para cada medidor
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Com base nas Figuras 12 e 13 é possivel perceber que os dados seguem alguns
padrées de sazonalidade tanto para os dias da semana quanto para as horas do dia. Além
disso, o grafico da Figura 13 mostra alguns exemplos de como esse padrao de sazonalidade
pode ser diferente entre edificios distintos da UnB. Por exemplo, devido ao periodo adverso
de isolamento social imposto pela pandemia do virus COVID-19, o medidor 1 da Faculdade
de Tecnologia (FT1) apresenta um consumo minimo em hordrio comercial e maximo
durante o periodo da noite. J& o medidor 1 do Centro de Processamento de Dados da
UnB (CPD1) apresenta um consumo quase que constante por se tratar de um prédio
que contém miiltiplos computadores servidores com aparelhos de ar-condicionado para

controle da temperatura.

Além disso, analisando o grafico apresentado na Figura 14, percebe-se que para
maior parte dos dias, ha a presenca bem significativa de outliers, ou seja, medidas que

estao fora dos limites minimo e maximo representados por Q1 —1.5%xIQR e Q3+1.5xIQR
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Figura 14 — Distribui¢oes dos consumos médios de energia em Wh por dia da semana e
para cada medidor
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respectivamente, sendo JQR a distancia interquartil. 2

Ainda nessa etapa, foram selecionados os dados coletados pelo sensor 1 do CPD
da UnB (CPD1), entre o periodo de 16 de setembro de 2020 até 04 de maio de 2021,
para dar continuidade as etapas subsequentes. Essa decisao foi tomada considerando o
medidor com o maior volume de dados e com caracteristicas mais proximas do uso comum
antes do periodo de pandemia do novo coronavirus COVID-19. A Figura 15 mostra todo

o conjunto de dados disponivel para analise do medidor CPD1:

De acordo com a Figura 15 percebe-se que, assim como explicado na Secao 2.3.2,

2 Quartis sdo trés valores que separam um conjunto de dados ordenado em partes iguais, cada parte

representando 1/4 do dado. A distancia interquartil (interquartile range ou IQR) representa a diferenca
entre o terceiro e primeiro quartil (NCERT, 2018).
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Figura 15 — Consumo de energia elétrica - CPD1
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que o conjunto de dados do medidor CPD1 escolhido para analise pode ser considerado
uma série temporal. Além disso, observando o grafico, reafirmou-se a presenca de outliers,

indicando a necessidade de algum tratamento adequado.

4.2 Etapa 2: Tratamento de outliers

Como foi constada a presenca de outliers no dado analisado anteriormente, foi
necessario a utilizagdo de um algoritmo capaz de filtrar e substituir valores que possuam
uma variacao muito grande em relagao as medidas proximas a eles. Para isso, foi aplicado
um filtro de Hampel (explicado em mais detalhes na Segao 2.3.2.3) com uma janela de
tamanho 16 e um threshold n = 2. O dado apds essa modificagao se apresenta no formato

mostrado na Figura 16.

4.3 Etapa 3: Separacao do dado de treino e teste

Apo6s a remocao dos outliers, foi feita a divisao do dado para ser utilizado no

treinamento dos modelos e do dado para a avaliacao.

Para os modelos de predi¢ao do consumo energético, a separacao foi feita tomando
como base um critério cronoldgico. Dessa forma, 70% do dado (13562 amostras), compre-
endendo as medigoes de 16:15 do dia 16/09/2020 as 13:45 de 12/02/2021, foi destinado
ao treino dos modelos, e 30%, de 14:00 do dia 12/02/2021 até 08:30 de 04/05/2021, para
teste (5812 amostras).
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Figura 16 — Consumo de energia sem outliers - CPD1
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Ja no caso dos modelos de curva de carga, o dado foi particionado de maneira

randdmica, preservando também a proporcao de 70% para treino e 30% para teste.

4.4 Etapa 4: Escolha e treinamento dos modelos

Nesta etapa, tendo em vista o referencial bibliografico citado no Capitulo 2, cinco
modelos foram escolhidos para serem testados, sendo dois para a predicao do consumo
energético do préximo periodo (ARIMA e LSTM) e trés para a geragdo das curvas de
carga (regressdo linear, SVR e XGBoost). As Segoes 4.4.1 e 4.4.2 tratam do processo de

treinamento de cada um em detalhe.

4.4.1 Modelos para predicao de consumo energético

Apesar de serem modelos capazes de realizar predicoes de séries temporais, ARIMA
e LSTM apresentam particularidades e vantagens e desvantagens que devem ser ponde-

radas e analisadas com mais detalhe.

O primeiro, por se tratar de um modelo puramente linear, exige menos recursos
computacionais para ser treinado. Além disso, a sua configuracdo, ou seja, a escolha dos
seus parametros, é mais simples. Porém, a simplicidade do ARIMA também traz algumas
desvantagens. Uma delas é a impossibilidade da utilizacdo de um dado composto de
mais de uma variavel (multivariado) em seu treinamento. Dessa forma, nao é possivel,
por exemplo, usar como entrada do modelo dados sobre a temperatura e a umidade em

conjunto as medidas de consumo energético. Outro ponto negativo se origina da prépria
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natureza linear do ARIMA, que pode nao ser capaz de capturar caracteristicas nao lineares

contidas no dado de treinamento.

Ja a LSTM, que se trata de uma rede neural, apresenta um conjunto de para-
metros internos maior e componentes nao lineares em suas equacoes. Nesse sentido, seu
treinamento permite a generalizacdo de um maior nimero de fun¢bes matematicas e, te-
oricamente, a capacidade de ter uma performance melhor do que o ARIMA se tratando
de séries temporais. Outra vantagem da LSTM ¢é a possibilidade de utilizar dados mul-
tivariados como entrada. Apesar disso, sua necessidade de mais recursos computacionais
e sua baixa explicabilidade (redes neurais sao geralmente tratadas como "caixas pretas")

sao uma desvantagem em relacao a primeira opgao.

Apesar dessas diferencas, a abordagem de treinamento serd essencialmente a mesma
para os dois. Primeiramente, é feita a configuracao de cada um e a escolha de hiperpara-
metros dos modelos. Em seguida, o modelo ¢é treinado combinando uma técnica chamada
de "origem de previsao deslizante' (ou rolling forecasting origin, em inglés) (HYNDMAN;
ATHANASOPOULOS, 2018) e o conceito de aprendizado continuo, em que o modelo se
adapta periodicamente por meio do seu retreinamento para se adequar a novas variagoes

e padroes no dado. Esse método funciona da seguinte forma:

1. Treina-se o modelo inicialmente com amostras entre os instantes ¢, e t;,, onde a = 0

inicialmente;

2. Realiza-se a predicao do valor para o instante ¢, + 1 e a salva;

3. Adiciona-se a amostra do instante ¢, + 1 no dado de treino;

4. Incrementa-se o valor de a e b em 1;

5. Repete-se do passo 1 ao 4 até 7 ser igual o niimero de amostras.

Dessa maneira, no caso do dado do CPD1, para cada nova medida existente, o

modelo é treinado com dados dos ultimos 140 dias, aproximadamente. Com isso, pretende-

se gerar previsoes mais proximas do esperado, evitando problemas relacionados a variagoes

que ocorrem nos padroes de consumo ao longo do tempo, entre meses ou anos diferentes.

Portanto, nas se¢oes seguintes, é explicado como foi feito o treinamento dos dois
modelos. Por haver diferencas entre a configuragao e passo a passo dessa etapa, hd uma

secao detalhando o processo utilizado para cada um.

4.4.1.1 Configuracao e treinamento do ARIMA

Antes do treinamento do ARIMA, é necessario a escolha dos seus parametros (p,
d e q). Para isso, foram analisados os graficos ACF e PACF, mostrados nas Figuras 17 e
18
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Figura 17 — Autocorrelacao dos dados do CPD1
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Figura 18 — Autocorrelagao parcial dos dados do CPD1
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Percebe-se que o grafico de autocorrelacao possui um padrao sinusoidal, ao passo
que o grafico PACF um pico no terceiro valor e mais nenhum pico significante apos isso.
Com isso, é indicado escolher os parametros com os seguintes valores: p = 3, d = 0 e

q=0.

Além disso, como detalhado na Secao 4.1, é possivel concluir que o dado apre-
senta sazonalidade. Nesse contexto, adicionado a avaliagao dos graficos ACF e PACF, os
melhores valores para os parametros da parte sazonal seriam P = 3, D =0, Q = 0 e
m = 96.

Dessa forma, a configuracao que supostamente gera melhores resultados, tendo em
vista o dado do CPD1, consiste em um ARIM A(3,0,0)(3,0,0)9s. Apesar de ter ciéncia
desse fato, foi feita a escolha pelo uso apenas da parte nao-sazonal desse modelo. Isso se deu
por dois fatores: primeiramente, a necessidade de recursos computacionais para otimizar
os coeficientes internos do modelo considerando um valor de m = 96 é muito superior ao
que esta acessivel para a realizacao dos experimentos desse trabalho no presente momento.
Essa condi¢ao também impacta o requisito da necessidade de retreinamento continuo do

modelo, que deve ocorrer de maneira eficiente e célere.
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Em segundo lugar, modelos ARIMA geralmente sdo projetados para terem valores
menores de m, como 4 para dados trimestrais ou 12 para dados anuais. Dessa maneira,
apesar de ser possivel utilizar teoricamente qualquer valor de m, a realizacdo de uma
diferenciacao sazonal de ordem muito alta, como por exemplo comparar o que ocorreu na
medigao atual com 96 medigoes atrds, nao faz muito sentido. (HYNDMAN, 2010)

Por ltimo, também foi realizado o teste estatistico de Ljung-Box, explicado na
Segao 2.3.3.7, tomando como base os residuos produzidos pelo modelo ARIM A(3,0,0)
treinado inicialmente. O resultado do teste, exibido na Tabela 1, indica que nao ¢é possivel
descartar a hipdtese nula (os residuos sdo independentemente distribuidos, isto é, ruido
branco) para atrasos de até 4 periodos. Porém, além desse valor, o p-valor do teste fica
abaixo de 0.05, o que indica que, nestes casos, devemos rejeitar a hipotese nula e aceitar

a hipotese de que ha correlacao entre os residuos deixados pelo modelo.

Tabela 1 — Resultados do teste de Ljung-Box para residuos do ARIMA(3, 0, 0)

Atraso Estatistica de teste | p-valor
1 0.005662 0.940021
2 0.144614 0.930245
3 1.966530 0.579383
4 9.358165 0.052745
5 20.680660 0.000931
6 26.553685 0.000176
7 29.540629 0.000115
8 38.124109 0.000007
9 39.059843 0.000011
10 43.343195 0.000004

Sendo assim, os modelos escolhidos para os experimentos sao versoes nao-sazonais,

sendo eles: ARIMA(3,0,0) e ARIMA(3,1,0).

4.4.1.2 Configuracdo e treinamento da LSTM

A LSTM usada consiste em um modelo simples com apenas quatro camadas,

compostas conforme a Figura 19.

Antes do treinamento, é necessario a realizacdo de uma normalizacdo no dado.
Esse passo é necessario pois os pesos iniciais da rede construida com a biblioteca Keras
geralmente consistem em valores muito baixos (KERAS, 2021b). Para realizar isso, foi
utilizado o MinMazScaler da biblioteca scikit-learn (SCIKITLEARN, 2021a).

Esse método é bem simples e permite escalonar os valores originais para uma faixa

entre zero e um. Para isso, para cada x; em um conjunto X, tem-se:

(x; — min(X))
= (max(X) — min(X)) (41)
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Figura 19 — Arquitetura da LSTM utilizada
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output: | [(None, 96, 1)]
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- output: | (None, 96, 64)
input: | (None, 96, 64)
Istm_2: LSTM

output: (None, 32)

y
input: | (None, 32)

output: | (None, 1)

dense: Dense

Com base no dado normalizado e estruturado em janelas compostas de 96 valores,
equivalente a 1 dia de medigoes, o modelo foi treinado em duas etapas: uma inicial e a
formada pelo treinamento continuo. O primeiro passo contou com os 70% mais antigos

do dado e foi constituido por 15 épocas com um tamanho de batch de 32.

Ja o treinamento continuo e a geracao das predi¢oes seguiu uma metodologia
sutilmente diferente da aplicada utilizando o ARIMA. No caso da LSTM, por se tratar de
uma rede neural, o modelo treinado inicialmente nao tem os pesos aprendidos sobrescritos.
Dessa forma, para cada nova amostra dos 30% finais do dado, é feito apenas um novo
ajuste da rede para um batch de uma amostra apenas, ao invés de se selecionar um periodo

entre t, e tp.

4.4.2 Modelos para geracao de curvas de carga

Como citado anteriormente, trés modelos foram utilizados nos experimentos de
geracao de curvas de carga: regressao linear, SVR e XGBoost. Apesar de possuirem estra-
tégias bem diferentes em relacao ao calculo da regressao, ja detalhadas na Secao 2.3.1.1,

o processo de treinamento foi idéntico para todos eles, sendo composto de:

1. Leitura dos dados do sensor CPD1, para o periodo de 16/09/2020 a 12/02/2021;

2. Remocao de outliers;

3. Separagao "randémica'do dado em treino/teste, respeitando a proporgao de 70/30,
utilizando sempre a mesma seed, o que faz com que as particoes contenham as

mesmas amostras para todos os experimentos;
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4. Treinamento do modelo, empregando sempre os valores default atribuidos pelas

bibliotecas para os pardmetros; *

5. Avaliacdo dos modelos, utilizando a métrica Mean Absolute Error (MAE);

6. Geracao da curva de carga para 24 horas.

4.5 Etapa 5: Avaliacao dos modelos

Todos os modelos gerados segundo os processos explicados na secao anterior foram
avaliados utilizando o erro absoluto médio, dado por (SCIKITLEARN, 2021a):

R 1 nsamplesfl R
MAE(.9) = —— > |y~ 4 (4.2)
samples i=0

Além disso, foram feitas analises graficas comparando os valores do dado de teste

e os valores preditos.

4.5.1 Avaliacao dos modelos para predicao de série temporal

Inicialmente, se avaliou 0 MAE (Mean Absolute Error) para os modelos testados,

mostrado na Tabela 2.

Tabela 2 — MAE para predi¢oes dos modelos testados

Modelo MAE
ARIMA(3, 0, 0) 89.593
ARIMA(3, 1, 0) 89.356
LSTM 88.154

Também foi registrado o tempo de treinamento para cada um, o que é exibido nas
Tabela 3.

Tabela 3 — Tempo de treinamento dos modelos testados (predigao de série temporal)

Modelo Tempo de treinamento (HH:MM:SS)
ARIMA 3, 0, 0) 03:00:14
ARIMA(3, 1, 0) 01:33:49
LSTM 00:48:12

Além disso, nas Figuras 20, 21 e 22, é possivel ver a comparacao entre o dado de

teste e o dado predito pelos modelos.

3 Documentacdo do scikit-learn: SVR e LinearRegression.

Documentagao do xgboost: XGBoost Parameters
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Figura 20 — Resultado do ARIMA(3, 0, 0)
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Figura 21 — Resultado do ARIMA(3, 1, 0)
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Figura 22 — Resultado da LSTM
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Outro tipo de avaliagao realizada é a comparagao entre os resultados tomando

como base apenas um subconjunto do dado de teste equivalente a um dia (96 medicoes),



72 Capitulo 4. Ezxperimentos Iniciais

como mostrado nas Figuras 23, 24 e 25

Figura 23 — Resultado do ARIMA(3,0,0) para um dia
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Figura 24 — Resultado do ARIMA(3,1,0) para um dia
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Por fim, foi feita uma comparacdo para o corte de um dia entre as duas versdes

treinadas para o ARIMA, mostrado na Figura 26.

4.5.2 Avaliacao dos modelos de geracao de curvas de carga

Para os modelos de curva de carga, também se avaliou a métrica MAE e os tempos

de treinamento de cada um, observados nas Tabelas 4 e 5, respectivamente.

Ademais, também foram geradas as respectivas curvas de carga para cada modelo

e a comparagao das trés, exibido nas Figuras 27, 28, 29 e 30.
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Figura 25 — Resultado da LSTM para um dia

—— Real
—— Predito
6400
6200 / A
.
4 ‘ \
| \ | \/
‘ vV
6000
£ |
‘I
’ \
5800 '
I
5600
5400 .
‘ . . ® ® & ®
3 ¥ 'l ) ¥ % %'
B I e e 1\1“‘& R o
o o o o o oF o o oF oF o o

Figura 26 — Comparacao entre ARIMA(3, 0, 0) e ARIMA(3, 1, 0) para um dia
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Tabela 4 — MAE para predigoes dos modelos testados (geracao de curvas de carga)

Modelo MAE

Regressao linear 399.453
SVR 378.593
XGBoost 392.100

Tabela 5 — Tempo de treinamento dos modelos testados (geragdo de curvas de carga)

Modelo Tempo de treinamento (HH:MM:SS)
Regressao linear 00:00:17
SVR 00:00:31
XGBoost 00:00:44
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Figura 27 — Curva de carga (Regressdo linear)
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Figura 28 — Curva de carga (SVR)
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5 SIGEML

Este capitulo abrange os requisitos, a metodologia, a arquitetura e os resultados
do sistema desenvolvido conforme os objetivos deste trabalho, definidos na Segao 1.2.
Esse sistema, nomeado como SIGEML, tem como principais requisitos, que serao melhor

especificados, os seguintes:

e Comunicagao com API do SIGE: o sistema deve ser capaz de consumir dos
dados gerados em tempo real pela plataforma SIGE através dos endpoints disponi-

bilizados;

o Geragao de curvas de carga: para fins de estudo e exploracao, o sistema deve
permitir que os usudrios gerem curvas de carga baseado nos dados consumidos da

API do SIGE para periodos de tempo selecionados;

e Previsao do consumo de energia: o sistema devera ser capaz de gerar o valor

previsto para o consumo de energia para o instante da préxima medicao realizada

pelo SIGE;

» Interface para o usudrio: o sistema deverd prover uma interface que permita a
visualizacao das curvas de carga previstas e dos valores de consumo previstos em

tempo real, por meio de uma experiéncia de usuario intuitiva;

o Interface para outros sistemas: o sistema devera permitir que outros sistemas,

incluindo o proprio SIGE, utilizem dos servigos disponibilizados por meio de uma

APIL.

5.1 Requisitos do sistema

Em uma fase anterior as decisdes arquiteturais e ao desenvolvimento da ferramenta
em si, foi realizada uma etapa de elicitacao de requisitos. Esse estagio teve como objetivo
definir com um maior detalhe os elementos considerados relevantes ou essenciais do sistema
a ser construido, tomando como base os cinco aspectos mais abrangentes apresentados no

inicio deste Capitulo 5.

A partir do estabelecimento desse rol de requisitos com uma menor granulari-
dade, viabilizou-se a priorizacdo dos mesmos. Essa etapa foi fundamentada na técnica
MoSCoW, uma abordagem colaborativa, originada do Dynamic Software Development
Method (DSDM), que designa uma entre quatro categorias de importéncia para cada
requisito (HUDAIB et al., 2018):
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Must have ("Deve ter"): nivel dado a um requisito critico para o projeto;

Should have ("Deveria ter'): representa uma feature de alta prioridade, mas nao

critica para o projeto;
Could have ("Poderia ter"): simboliza um requisito desejavel, mas nao necessario;

Won’t have ("Nao terd"): configura um requisito que nao serd implementado na etapa

atual do projeto, mas que futuramente pode ser integrado a ele.

Com base nesse método e considerando os requisitos previamente estabelecidos

para o SIGEML, foi construida a Tabela 6.

Tabela 6 — Priorizagdo dos requisitos.

Cdédigo | Requisito Prioridade
O usuério deve ser capaz de criar um novo experimento

RO1 MUST
que gera uma curva de carga
O usuario deve ser capaz de visualizar os experimentos

R02 ) MUST
criados
O usuario deve ser capaz de visualizar o resultado com as

RO3 o ) MUST
métricas do experimento
O usuério deve ser capaz de visualizar o tempo de duracao

R0O4 . MUST
do experimento
O usuério deve ser capaz de visualizar os parametros de

RO5 _ . MUST
configuragao do experimento

RO6 O usuario deve ser capaz de remover experimentos MUST
O usuério deve ser capaz de selecionar o conjunto de dados

RO7 ~ i MUST
para a execuc¢do de um novo experimento
O usuério deve ser capaz de selecionar os parametros do

RO8 ) MUST
modelo de um novo experimento

R09 O usuario deve ser capaz de filtrar experimentos por nome | SHOULD

R10 O usuario deve ser capaz de filtrar experimentos por status | COULD
O usuario deve ser capaz de filtrar experimentos por tipo

R11 SHOULD
de modelo
O usuério deve ser capaz de filtrar experimentos por data

R12 o COULD
de criagao
O usuario deve ser capaz de comparar curvas de carga de

R13 , o SHOULD
experimentos distintos
O usudrio deve ser capaz de visualizar predi¢oes de con-

R14 o COULD
sumo energético em tempo real
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O usuario podera selecionar o numero de periodos retor-
R15 o COULD
nados pela predi¢ao em tempo real
O treinamento de um novo modelo deve ocorrer de modo
R16 , SHOULD
assincrono
R17 O sistema deve ser capaz de exportar modelos salvos COULD
R18 O sistema deve possibilitar gerenciamento de usuarios WON'T
R19 O usuario pode ordenar experimentos por nome COULD
R20 O usuério pode ordenar experimentos por data de criacao | COULD
O usudrio deve ser capaz de realizar treinamentos confi-
R21 o WON'T
guraveis da LSTM

5.2

Metodologia de desenvolvimento

A metodologia de desenvolvimento de software utilizada na construgao do SI-

GEML foi o Scrum, que pertence a familia de métodos ageis de software. De acordo com
SUTHERLAND; SCHWABER, como definido no The Scrum Guide, o Scrum emprega

uma abordagem iterativa e incremental para otimizar a previsibilidade e controlar o risco.

Dessa maneira, por meio da combinacao de quatro eventos formais para inspecao

e adaptacao dentro de um evento contido, nomeado como Sprint, sdo implementados os

pilares empiricos do Scrum de transparéncia, inspegao e adaptagao. A seguir, serao melhor

esclarecidos os papéis, artefatos, e eventos do Scrum utilizados no desenvolvimento no
SIGEML.

2.1

5.2.2

Papéis

Stakeholders: partes interessadas no desenvolvimento do projeto que podem aju-
dar na definicao de requisitos e planejamento do product backlog. Um dos principais
stakeholders do projeto, por exemplo, sdo os Professores Doutores Renato Coral

Sampaio e Alex Reis;

Desenvolvedores: responsaveis pelo cumprimento do sprint backlog permitindo
assim uma evolucao incremental do produto. Além disso, podem definem padroes
de qualidade de entrega e auxiliam na construgao e priorizacao do sprint backlog.

Os autores deste trabalho de conclusao assumiram papéis de desenvolvedores.

Artefatos

Product Backlog: uma lista ordenada do que é necessario para incrementar o

produto. Essa lista evolui ao longo do desenvolvimento do projeto;
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o Sprint Backlog: conjunto de itens escolhidos do product backlog que serao entre-

gues ao longo da sprint para a qual foram selecionados.

5.2.3 Eventos

o Sprint: como principal evento da metodologia scrum, a sprint tem duracao fixa de
no maximo 1 més e se caracteriza pela presenca de eventos executados internamente

a uma sprint. E na sprint que ideias sao transformadas em valor de produto;

o Sprint Planning: evento que inicia a sprint definindo o trabalho a ser executado

durante a sprint. Todos do time podem participar desse planejamento;

o Sprint Review: evento que finaliza a sprint no qual o time revisa o que foi feito e

levanta pontos de melhoria para a proxima sprint.

A Tabela 7 mostra em detalhes a distribui¢ao do desenvolvimento dos requisitos
definidos no product backlog da Tabela 6 ao longo das sete sprints. A tabela também

esclarece o sprint backlog exibindo as tarefas que foram executadas em cada sprint.

Tabela 7 — Mapeamento das sprints, requisitos e tarefas no desenvolvimento do SIGEML.

Sprint R Tarefas TC | RC
Sprint 1 Configurar projeto do Back-end Sim
02/08/21 | R04 | Configurar MLflow no back-end Sim | Sim

- 15/08/21 Configurar projeto do Front-end Sim

) Adicionar pagina com lista de experimentos Sim )
Sprint 2 R0O2 — —— - Sim
160821 Adicionar paginagao no FastAPI Sim
20,/08/21 R04 | Configurar MLflow no back-end Sim | Sim

R0O9 | Adicionar busca de experimento pelo nome Sim | Sim
Adicionar exibicao de detalhes do experimento Sim
) Adicionar métricas na modal do experimento Sim ~
Sprint 3 RO0O3 — - Nao
Implementar repositorio de modelos no back-end | Sim
30/08/21 — -
Adicionar grafico com resultado na modal do expe- ~
- 12/09/21 } Nao
rimento
RO5 | Adicionar configuracao na modal do experimento | Sim | Sim
R10 | Adicionar campo para filtrar por status Nao | Nao
Adicionar grafico com resultado na modal do expe- | )
R0O3 ] Sim | Sim
rimento
Sprint 4 R10 | Adicionar campo para filtrar por status Sim | Sim
13/09/21 Realizar filtragem no back-end Sim .
R11 Sim

- 26/09/21 Adicionar campo para filtrar por tipo de modelo | Sim
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Adicionar tela para sandbox Sim )
RO1 - — - - - Sim
Adiconar formulario para criar experimento Sim
Adicionar etapas de escolha do modelo e pardme- | )
RO8 ) . Sim | Sim
tros do experimento a ser criado
Sprint 5 Fazer requisicao para o SIGE através de campos de S
im
27/09/21 | RO7 | entrada Sim
- 10/10/21 Mostrar resultado da requisi¢ao de dados de con- 5
im
sumo do SIGE em uma tabela
Criar endpoint para excluir experimento Sim )
R0O6 — — - - Sim
Adicionar botao de excluir para cada experimento S
im
listado na pagina de experimentos
Adicionar servigo do redis e implementar training | )
R16 Sim | Sim
handler no backend
Armazenar curvas de carga no banco de dados Sim
Sprint 6 Adicionar pagina para comparagdo de curvas de Si
im
11/10/21 | R13 | carga entre experimentos Sim
-24/10/21 Adicionar campos de prédio, data de inicio e fim, e S
im
experimentos que serao comparados
Implemetar requisi¢oes para API do SIGE Sim
Construir grafico com pontos de teste e predigoes S
im
feitas pelos modelos dos experimentos selecionados
Configurar servigo do broker MQTT no back-end | Sim
Sorint 7 Implementar time-series handler para consultar os
rin
P dados do SIGE periodicamente e realizar predi¢oes | Sim )
25/10/21 | R14 ) Sim
07/11/21 de consumo através da LSTM
Construir pagina de predi¢oes em tempo real Sim
Adicionar campo com sele¢ao de prédio Sim
Consumir dados de consumo e predigoes do broker S
im
MQTT
Construir grafico em tempo real com os dados pro- Si
im
venientes do broker MQTT

Legenda: R - Requisito(s), TC - Tarefa Concluida, RC - Requisito Concluido.
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5.3 Arquitetura do sistema

A concepgao da arquitetura do SIGEML se baseou em duas premissas basicas:
a existéncia de uma interface grafica que fosse intuitiva e permitisse o treinamento e
experimentagao com modelos para predi¢ao de curvas de carga e a presenca de uma API
que pudesse ser consumida por outros servicos de maneira independente. Assim, com base

nesses pontos, foi pensado a estrutura exibida na Figura 31.

Figura 31 — Arquitetura do SIGEML
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5.3.1 Back-end
O back-end do SIGEML !, desenvolvido em Python (PYTHON, 2021), é composto

essencialmente por:

o Uma API construida com FastAPI, responsavel por disponibilizar a criacao, consulta

e delecao de experimentos;

L O repositério com o cédigo fonte do back-end do SIGEML pode ser encontrado aqui
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Repositérios de experimentos. Um repositorio é uma camada de abstracao, usual-
mente uma classe ou componente, responsavel por encapsular a logica requerida

para acessar uma fonte de dados;

Uma fila do Redis, utilizada para receber eventos de treinamento de novos modelos

enviados por um endpoint da API;

O training handler, que é o servigo responsavel por lidar com os novos eventos de
treinamento retirados da fila, com a instanciacdo do respectivo modelo requerido e

o disparo de seu treinamento via miflow;

Models, que tratam-se de classes que abstraem os objetos e métodos originais dos

modelos disponibilizados pelas bibliotecas utilizadas;

mliflow, que gerencia o ciclo de vida dos experimentos criados e o armazenamento

de seus metadados no banco de dados;
PostgreSQL, o sistema gerenciador do banco de dados utilizado;

O time-series handler, servico encarregado de periodicamente requisitar a API do
SIGE os valores de consumo atuais para os prédios disponiveis, retreinar as LSTM’s

e publicar as predi¢oes via broker MQT'T;

Nesse sentido, é possivel definir dois fluxos principais que compdem o funciona-

mento do back-end. De um lado, ha o contexto de geragao e consulta de curvas de carga,

com a API agindo como uma interface para essas agoes; de outro, o processamento e envio

das predig¢oes em tempo real.

5.3.1.1 Geracdo e consulta de experimentos de curvas de carga

Um dos pontos principais do back-end do SIGEML ¢é fornecer uma interface via

API que permita a criagdo e gerenciamento de experimentos com curvas de carga. Um

"experimento", no caso deste trabalho especifico, trata-se da execuc¢ao de um treinamento

de um modelo utilizando parametros especificos e um conjunto de dados pré-selecionado.

Cada treinamento desse, que é chamado de run pela biblioteca miflow (MLFLOW,

2021), ao final, gera e persiste, entre outras informacoes:

Um identificador tnico;
Os parametros utilizados no treinamento;
O valor da métrica para as predicoes feitas pelo modelo treinado;

A curva de carga resultante;
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A instancia do modelo treinado (opcionalmente).

Por meio desses dados, é possivel avaliar e comparar os resultados dos testes fei-
tos, assim como realizar consultas no histérico das execugoes passadas, tudo por meio de
requisicoes HTTP para a API disponibilizada. Para realizar criagcao de novos experi-

mentos, por exemplo, tem-se um fluxo de execugao formado por quatro etapas:

1. Uma requisicao HT'TP POST ¢ feita para o endpoint de treinamento contendo um
payload com configuragdes gerais e parametros do modelo e do dado que serao

utilizados no treinamento;
2. Um evento para esse payload é criado e inserido um uma fila do Redis;

3. Um método em Python, que é executado como um servico, retira esse novo evento

da fila e aciona o mflow instanciando e treinando o modelo requisitado;

4. Os parametros, métricas e a curva de carga correspondente ao experimento sao

armazenadas no PostgreSQL pelo miflow.

J& para a remocgao de experimentos, pode-se considerar um fluxo constituido

assim:

1. Uma requisicaio HTTP DELETE ¢ feita para o endpoint de delecao de experimento

contendo o identificador inico da "run'(execugao) que se deseja apagar;
2. O endpoint chama o método de delecao do repositorio de experimentos;

3. No repositorio, o acesso aos registros do banco é feito por chamadas a API do ml-
flow, que lida diretamente com o armazenamento em si dos experimentos e modelos

criados. Por meio da API, a execucao salva de um experimento pode ser excluida.

No caso da consulta de experimentos e de curvas de carga, tem-se um passo

a passo similar. Para o primeiro caso, ocorre o seguinte:

1. Uma requisicao HTTP GET é feita para o endpoint de listagem de experimentos;

2. O endpoint chama o método do repositério que consulta e retorna a lista de expe-

rimentos com base nos filtros selecionados.

J& para o segundo, que tem a funcao de consultar o e retornar as curvas de carga

resultantes dos experimentos, o fluxo ocorre assim:
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1. Uma requisicao HTTP GET ¢é feita para o endpoint de listagem de experimentos,

passando o nome dos experimentos desejados para comparagao;

2. O endpoint chama o método do repositério que consulta e retorna a lista de expe-

rimentos com base nos nomes selecionados. 2

5.3.1.1.1 Configuracao de novos experimentos de curva de carga

Como explicado na secdo anterior, ao criar um novo experimento, é permitido ao
usuario configurar determinados aspectos do dado e do modelo utilizados no treinamento.

Entre as opgoes genéricas, ou seja, independentes de modelo, tem-se:

e O nome do experimento;
e O nome do modelo a ser treinado;
e O tamanho do dataset de teste utilizado;

e Se o experimento deve armazenar uma instancia do modelo treinado no banco de

dados.

Além disso, ha como determinar o valor para alguns parametros dos modelos dis-

poniveis. Sao eles:

» Regressao linear (SCIKITLEARN, 2021c¢):

— fit_intercept: se deve ser calculado o valor do intercepto;

— positive: se deve forcar que os coeficientes sejam positivos.
« SVR (SCIKITLEARN, 2021d):

— kernel: o tipo de kernel a ser usado;
— epstlon: o valor para o parametro €, mostrado em 6;

— gamma: coeficiente para os kernels "rbf", "poly" e "sigmoid’;

tol: tolerancia para o critério de parada das iteracoes;

— (' parAmetro que determina 'rigidez'na determinacao das margens. Explicado
em detalhe na Se¢ao 2.3.1.1.2;

— maz__iter: nimero maximo de iteracoes.

2 Como o miflow ndo suporta armazenar objetos mais complexos como listas ou diciondrios nas tabelas

que gerencia, o armazenamento e consulta das curvas de carga geradas é feito de forma direta, sem
interface da biblioteca.
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e XGBoost (XGBOOST, 2021b):

— n__estimators: nimero de arvores usadas no gradient boosting;

maz__depth: profundidade maxima das arvores utilizadas como weak learners;
— learning rate: taxa de aprendizado utilizado na atualizacao do modelo;

— gamma: valor minimo para a fungao de custo para realizar uma particao adi-

cional em um no folha;

— random__state: valor para random seed do modelo.

5.3.1.2 Predicdes em tempo real

Além das curvas de carga, foi implementado no back-end um componente respon-

savel pela predicao das séries temporais de consumo energético dos prédios. Seu funcio-

namento se da da seguinte forma:

1. Periodicamente (considerando a configuragao atual do SIGEML, a cada 15 min), o

Times-series handler realiza uma requisicao para a API do SIGE para cada prédio

cadastrado;

. Com os dados de consumo coletados, é feito um retreino das LSTM’s, uma por

medidor, utilizando uma janela de tempo pré-determinada que inclui o novo dado

coletado;

. E feita a predicdo do consumo esperado do préximo perfodo para cada medidor e

esse valores sao publicados no broker MQTT.

5.3.2 Front-end

O Front-end do SIGEML ? ¢ a interface gréafica do sistema no qual o usudrio

poderd interagir. Desenvolvido em ReactJS(REACTJS, 2021), é formado por quatro telas

principais:

Sandbox: responsavel pela criacdo de novos experimentos a partir de dados de

consumo provenientes da API do SIGE;
Experimentos: contém a lista de experimentos criados;

Curvas de Carga: permite a comparacao visual da performance entre experimentos

distintos;

Predi¢coes em tempo real: constituida de um grafico em tempo real que exibe a

previsao de consumo para os préximo quinze minutos.

3

O repositério com o codigo fonte do front-end do SIGEML pode ser encontrado aqui



5.8. Arquitetura do sistema 87

5.3.2.1 Sandbox

O fluxo da pagina de Sandbox pode ser representado pelo diagrama da Figura 32.

Figura 32 — Diagrama de Fluxo da pagina de Sandbox
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Assim, ao entrar nesta pagina, o usudrio seleciona o prédio e a data de inicio e fim

dos dados coletados pelo sensores do SIGE, conforme mostrado na Figura 33.

Figura 33 — Tela do Sandbox
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Ap06s isso, o usudrio poderd escolher um modelo e os parametros a serem utilizados
em seu treinamento, conforme ilustrado nas Figuras 34, 35 e 36.
5.3.2.2 Experimentos

A pégina de experimentos possibilita a consulta dos detalhes de experimentos

previamente criados. As opgoes disponiveis nela sao exibidos na Figura 37.



88 Capitulo 5. SIGEML

Figura 34 — Tela do Sandbox: Formulario de selegdo do modelo
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Figura 35 — Tela do Sandbox: Formulario de selecdo dos parametros

Adicionar Experimento
° Escolhaomodelo ° Configure os parametros o Resumo e confirmagao
Parametros @

Nome do Experimento

Porcentagem dado de Teste

10%

I positive

» fit_intercept

@@ Remover Outliers

@ Registrar model

VOLTAR AVANCAR

FECHAR

Como esta pagina se concentra apenas em disponibilizar um mecanismo de busca
e exibicao do historico de experimentos e seus detalhes, ela nao contém um fluxo com
inicio e fim claros. Nesse sentido, considerando uma listagem paginada de experimentos

em ordem cronoldgica de criagao, exibida na Figura 38, o usuario tem a opcao de aplicar
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Figura 36 — Tela do Sandbox: Formulario de confirmacao
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Figura 37 — Diagrama de Fluxo da pagina de Experimentos
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trés tipos de filtro: por nome, por status e/ou por modelo utilizado, como mostra a Figura
39.

Além disso, para cada experimento, ha a possibilidade de verificar qual o resultado
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Figura 38 — Tela com lista de experimentos.
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Figura 39 — Tela com filtragem de experimentos.
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alcangado com sua execugao, ou seja, a curva de carga gerada em relagao ao dado de teste
utilizado, assim como a métrica obtida. Nesse mesmo detalhamento, é possivel ver os
parametros do modelo e o periodo de tempo para o dado utilizados no treinamento, como

exemplifica a Figura 40.
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Figura 40 — Tela com detalhes de um experimento.
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Por tdltimo, também ¢é permitido a exclusdo de um determinado experimento por

meio do clique no icone de delecao, mostrado em mais detalhe na Figura 41.

Figura 41 — Destaque do icone de apagar experimento.
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5.3.2.3 Curvas de Carga

A pégina de curvas de carga permite ao usuario a comparagao entre experimentos
previamente criados. O diagrama da Figura 42 ilustra as etapas necesséarias para realizar

tal comparacao.
Figura 42 — Diagrama de Fluxo da pagina de Curvas de Carga
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Dessa maneira, ao entrar na pagina de curvas de carga, o usuario podera, em
qualquer ordem, selecionar o prédio, a data de inicio e fim para filtragem dos dados
provenientes do SIGE e por fim os experimentos que deseja comparar. As curvas de carga
com as configuragoes selecionadas sdo automaticamente geradas pelo sistema e ilustradas

através de um grafico, como exibido na Figura 43.

5.3.2.4 Predicbes em tempo real

A pagina de predigdoes em tempo real permite a visualizacao das predicoes feitas
pela LSTM mantida no banco de dados do SIGEML para um determinado prédio previ-
amente selecionado pelo usuario. A Figura 44 ilustra o fluxo de etapas necesséarias para

construcao do grafico em tempo real da pagina.

A Figura 45 exibe um grafico construido a partir de da sele¢do de um prédio por

parte do usuério.

5.4 Resultados

Considerando os objetivos mostrados na Secao 1.2.1, os requisitos propostos para
o SIGEML apresentados nesta Secao 5 e a ferramenta desenvolvida e disponibilizada ao

fim deste trabalho, pode-se afirmar que obtivemos éxito em sua execugao e entrega.
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Figura 43 — Tela das Curvas de Carga.
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Figura 44 — Diagrama de Fluxo da pagina de Predi¢cdes em tempo real
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Tal sistema, que auxilia na experimentacao e criagao de curvas de carga e na
predicao de séries temporais de consumo, servira como uma extensao do SIGE, provendo
funcionalidades uteis para possiveis funciondrios responsaveis e interessados pela gestao

energética da UnB.

Apesar disso, ao longo do desenvolvimento do SIGEML, foram encontradas algu-

mas dificuldades, tais como:

» Problemas na coleta de medigoes de consumo via API do SIGE;
» Baixa amostragem de dados para treinamento das LSTM’s;

o Necessidade de um arquitetura complexa para atendimento dos requisitos e objeti-

VOs;
» Pouco tempo de desenvolvimento disponivel, resultando em:

— Auséncia de testes automaticos de integracao;
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Figura 45 — Tela com predi¢des em tempo real.
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— Impossibilidade de realizar mais experimentos com outros modelos de curva de

carga;

o Integracao de grafico em tempo real no Front-end consumindo dados do Broker
MQTT.

Esses contratempos, no entanto, nao impossibilitaram por completo a construgao
do SIGEML, abrindo a possibilidade para possiveis trabalhos futuros abrangendo esses

pontos. Outros itens tidos como melhorias no sistema serdo abordados na Secao 77.
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6 Consideracoes finais

Este capitulo trata das consideragoes finais e conclusoes alcancadas neste trabalho,

bem como dos possiveis trabalhos futuros.

Na Segao 6.1, ¢é feito um resumo sobre o sistema SIGEML e como ele atende os
objetivos almejados neste trabalho. Ja a Secao 6.2 discorre sobre os possiveis pontos de

melhoria do SIGEML que podem servir de trabalhos futuros.

6.1 Conclusao

Neste trabalho, foi desenvolvido o SIGEML, um sistema que prové uma API em
conjunto com interface gréfica intuitiva, possibilitando a criacdo e consulta de curvas
de cargas a partir de modelos matematicos e também a previsao periddica do consumo

energético dos prédios da UnB.

O front-end, criado com a biblioteca ReactJS, juntamente com Reduz, uma ferra-
menta de gerenciamento de estado, e Material Ul, de componentes customizaveis React,
propicia ao usuario uma interface intuitiva e com boa usabilidade. Nela, ha a exibicao de
graficos, a listagem do histérico de experimentos e formularios acessiveis, que permitem

testes com diferentes modelos de machine learning.

Ja o back-end, implementado na linguagem de programacao Python, utiliza das
bibliotecas mliflow e FastAPI para disponibilizar uma API independente para a gestao
do ciclo de vida de modelos de machine learning responsaveis pela geragdo de curvas
de carga. Nele, também ha um componente que gera predi¢des de séries temporais de

consumo energético em tempo real, enviando-as via protocolo MQTT para um broker.

Dessa forma, tendo em vista os requisitos descritos em 5, considera-se essa ar-
quitetura como satisfatoria, pois, por meio dela, sao disponibilizados dois tipos distintos
de acesso ao sistema: um via interface grafica e outro via API, o que permite o uso do

SIGEML tanto por usuarios quanto por outros servigos ou sistemas.

Além disso, vale destacar o trabalho inicial realizados antes do desenvolvimento
do sistema em si, constituido pela pesquisa bibliografica seguida da realizagao de experi-
mentos, como mostrado no Capitulo 4. Tal fase auxiliou no entendimento e na escolha de

modelos a serem usados futuramente, representando uma evidéncia inicial para a defini¢ao
da viabilidade do SIGEML como um todo.
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6.2 Trabalhos Futuros

Tendo em vista as dividas técnicas compostas dos requisitos nao cumpridos neste
trabalho, assim como melhorias conhecidas para o sistema, os seguintes itens podem servir
de proposta para possiveis trabalhos futuros:

e Requisitos nao cumpridos de acordo com as Tabelas 6 e 7:

— R12: filtrar experimentos por data de criagao;

— R15: selecionar o nimero de periodos retornados na predicao em tempo real;
— RI17: exportar modelos salvos como arquivos .json ou .pickle;

— R18: gerenciamento de usudrios e permissoes;

— R19: ordenar experimentos por nome;

— R20: ordenar experimentos por data de criacao;

— R21: permitir o treinamento de LSTM’s com parametros configuraveis pelo

USuario;
« Utilizar outros dados como temperatura e umidade no treinamento das LSTM’s;
o Permitir o upload de arquivos .csv ou .zlsz para a criagao de experimentos;
o Adicionar mais modelos de curvas de carga;
o Permitir sele¢do de hora nos campos de data de inicio de fim;
o Permitir sele¢do de algoritmo de remocao de outliers;
o Permitir aplicacdo de normalizacao no dado de treino;
e Implementar Integracdo Continua e Entrega Continua;

o Fazer deploy do sistema.
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