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RESUMO

Ao longo destes ultimos anos, a quantidade de sensores espalhados pelas cidades tem
aumentado significativamente, o que, por consequéncia, leva a um incremento no volume de
dados, originando o Big Data. Muitos desses sensores foram colocados em candeeiros e em
contadores de energia elétrica, permitindo, tanto ao utilizador, como ao municipio, verificar
0s respetivos consumos, muitas vezes em tempo real, fazendo da cidade uma cidade
inteligente.

Com essa grande quantidade de dados gerada, seria possivel aplicar técnicas de machine
learning, com o objetivo de fazer previsdes de dados no tempo, encontrar anomalias, efetuar
algumas estatisticas e retirar informagdes uteis. Isto permite que o municipio consiga ir em
conta aos seus objetivos, tornando a cidade numa cidade sustentdvel, melhorando, assim, a
qualidade de vida dos seus cidadaos.

Em suma, com este trabalho pretende-se criar modelos de machine learning, utilizando
bibliotecas de codigo aberto (e. g. TensorFlow, Keras) sobre dados reais de energia elétrica de
uma cidade, com o objetivo de prever os consumos para os proximos tempos, de forma a que
0 municipio tenha uma melhor tomada de decisdo. Aliada a esta previsdo, pretende-se,
também, criar uma REST API que disponibilize essas previsdes numa ferramenta de business
intelligence, para que o municipio possa ter uma melhor visdo das mesmas.

No geral, com a previsao dos consumos, serd possivel resolver o problema, que ¢ matuo nao
s0 a municipios, mas também a outras entidades, da verificagdo da gestdo do or¢amento em
relacdo a energia e indo em conta as suas expectativas.
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ABSTRACT

Over the past few years, the number of sensors spread across cities has significantly
increased, which, consequently, leads to an increase in data volume, giving rise to Big Data.
Many of these sensors were placed in street lamps and electricity meters, allowing both the
user and municipal entities to check their consumptions, often in real time, making the city a
smart city.

With this large amount of generated data, it would be possible to apply machine learning
techniques, with the objective of making data predictions over time, finding anomalies,
performing some statistics and finding useful information. This allows the municipal entity to
reach its objectives, making the city a sustainable city, improving the quality of its citizens’
life.

In short, this work intends to create machine learning models, using open source libraries (e.
g. TensorFlow, Keras) on real electric energy data from a city, in order to predict
consumption data for the next times, so that the municipality has better decision-making.
Allied to this forecast, it is also intended to create a REST API that makes these forecasts
available in a business intelligence tool, so that the municipality can have a better view of
them.

In general, with the consumption forecasts, it will be possible to solve the problem, which is
mutual not only for municipal entities, but also for other entities, of verifying the management
of the budget in relation to energy and over-reaching their expectations.
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1. Introducao

Este capitulo esta dividido em quatro sec¢des: enquadramento, motivacao, objetivo e estrutura
do documento.

1.1 Enquadramento

Atualmente, a energia elétrica ¢ um bem essencial para todos, sendo utilizada ndo sé nas
nossas casas, através de equipamentos eletronicos, mas também na agricultura, industria,
iluminagdo de vias publicas e municipios.

Com a rapida urbanizag¢do das cidades, aliada ao crescimento da populagdo, os municipios
tendem a enfrentar, cada vez mais, o problema da gestdo dos consumos de energia (Ejaz,
Naeem, Shahid, Anpalagan e Jo, 2017). Com a resolugdo deste problema, os municipios
teriam maior facilidade de alcangar metas de sustentabilidade propostas, que alguns sao
obrigados a cumprir, melhorando, assim, a qualidade de vida dos seus habitantes. Com isto,
0s municipios teriam, também, uma maior visdo da sua economia, podendo reduzir custos em
algumas areas, o que, por outro lado, resultaria num possivel aumento de desempenho noutras
mais importantes, como a de saide e educagdo (Pérez-Chacon, Luna-Romera, Troncoso,
Martinez-Alvarez & Riquelme, 2018).

Uma possivel resolucdo para o problema anterior passa pela utilizacdo de algoritmos de
machine learning em dados de energia para a previsao dos respetivos consumos. Isto permite
ao municipio ter uma melhor visdo dos consumos, ajudando-o a baixar custos e a ter uma
melhor tomada de decisdo, indo, assim, em conta as suas expectativas.
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Este ¢ um tema muito pouco investigado, uma vez que os estudos tém-se centrado no
consumo de energia elétrica de edificios ou de determinados componentes isolados e ndo em
cidades onde existem multiplos fatores que podem influenciar as respetivas previsdes.

1.2 Motivacio

Devido a importancia da previsdo dos consumos de energia, muitos investigadores estdo a
explorar a utilizacdo de diferentes tipos de algoritmos de machine learning com o objetivo de
melhorar essa previsdo. Alguns destes exemplos sdo: Arvores de decisdo e Random Forest,
Regressao linear e ndo linear, Redes neuronais e Redes Bayesianas (Chatterjee, Sk, Singh and
Sanyal, 2019).

A previsao de consumos de energia de cidades ndo era tdo facil de realizar como nos dias de
hoje, devido a nao disponibilizagdo de dados por parte dos parceiros (Lima, 2015).
Atualmente, ja existem equipamentos como, por exemplo, contadores inteligentes, que
apresentam informagdes relativa aos consumos numa pagina web, onde praticamente cada
utilizador desses equipamentos, através da sua conta pessoal, consegue aceder.

O aumento desses dados disponiveis, que origina o Big Data, estd diretamente relacionado
com o aumento dos dispositivos de IoT. Estima-se que, nos proximos anos, o numero de
dispositivos crescerd exponencialmente para 50 bilhdes (Albertin e de Moura Albertin, 2017),
atingindo, um crescimento de, aproximadamente, 140%.

Assim como a IoT e o Big Data estdo diretamente relacionados, também estdo a andlise de
dados e o Business Intelligence. Estas areas poderdo ser bastante uteis, ndo so para empresas,
pois sao capazes de oferecer indicadores e estatisticas para uma melhor tomada de decisdo das
mesmas, levando a uma possivel vantagem competitiva no mercado, mas também para
municipios, podendo estes verificar anomalias nos relatorios em relagdo a energia e outras
métricas, melhorando, assim, a gestdo da cidade no que respeita ao consumo energético
(Mohammadi, Al-Fugaha, Sorour and Guizani, 2018).

1.3 Objetivos

Assim sendo, com a realizacdo deste projeto pretende-se criar modelos de machine learning
sobre dados reais do consumo da energia de uma cidade, para que o municipio consiga
visualizar a previsdo dos consumos nos préoximos tempos. Com isto, espera-se que o
municipio consiga obter uma melhor tomada de decisdo com base nas previsdes, bem como
gerir melhor os recursos, evitando desperdicios e indo ao encontro das suas expectativas.

No fim da realizacdo do projeto, € esperada a obten¢do de conhecimentos aprofundados na
area de Machine Learning, podendo, estes, serem aplicados ndo s6 a este cenario, mas
também em outros, como previsdo da qualidade da agua dos rios ou do ar.
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Também, com este projeto, pretende-se dar um contributo na comunidade cientifica no que
diz respeito a previsao de consumos de energia, em cenarios de smart cities.

1.4 Metodologia

Para levar a cabo a concretizagao do trabalho, foram seguidos os seguintes passos:

1 — Estudo e escolha dos algoritmos de machine learning mais apropriados para o problema
em questdo, para fazer previsdes de consumos de energia elétrica com dados baseados no
tempo

2 — Analise do conjunto de dados a utilizar no projeto
3 — Processamento dos dados
4 — Construgdo de varios modelos com base nos algoritmos escolhidos no estado da arte

5 — Ajuste do modelo que melhores resultados obteve, como objetivo de melhorar as
previsoes de novos dados

6 — Previsao de novos dados para além do conjunto de dados

7 — Implementacdo de uma REST API para treinar o modelo escolhido e disponibilizar as
previsoes de novos dados com base nesse modelo

8 — Apresentagdo das previsdes numa ferramenta de business intelligence

A Figura 1.1 apresenta a abordagem graficamente.
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Estado de arte

Estudo dos algoritmos de machine learning mais
ados para o problema em guestao

Algoritmo 1 Algoritmo 2 Algaritmo n

Desenvolvimento

Conjunto de dados

Processamento dos

Analise dos dados :
dados

Construcio dos modelos

Maodelo 1 Modelo 2 Modelo n

Ajuste do modelo com melhores resultados

Previsdo de novos dados

Visualizacao das previses

Ferramenta de Business
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Figura 1.1: Representacao grafica da metodologia a utilizar no projeto
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Para ajudar no desenvolvimento de projetos de Data Mining e Machine Learning, € utilizada a
metodologia SEMMA (Sample Explore Modify Model Assess). Esta ¢ constituida por uma
série de etapas sequenciais e iterativas, nomeadamente Amostra, Explorar, Modificar,
Modelar e Avaliar (Figura 1.2).

Esta metodologia foi a escolhida para o desenvolvimento deste projeto, ndo so6 por assentar no
objetivo do mesmo, mas também por oferecer um processo bastante facil de perceber,
permitindo uma gestao rapida e organizada do desenvolvimento deste (Daderman e Rosander,
2018).

Sample

(Generate a representative
sample of the data)

Assess Explore
(Evaluate the accuracy and (Visualization and basic
usefulness of the models) description of the data)
SEMMA
(by SAS)
Model Modify
(Use variety of statistical and (Select variables, transform
machine learning models ) variable representations)

Figura 1.2: Visdo geral da metodologia SEMMA!

Esta metodologia ¢ composta por 5 fases que sao as suas iniciais.

A primeira fase, amostra, concentra-se na recolha de amostras de dados que devem ter uma
quantidade significativa para que contenha informagao suficiente para realizar, no caso deste
projeto, os algoritmos de machine learning de forma eficiente.

A segunda fase, explorar, ¢ a fase que abrange a compreensao e visualizagdo dos dados com o
objetivo de, ndo s6 encontrar relagdes entre eles, mas também anomalias.

! Fonte: https://paulovasconcellos.com.br/crisp-dm-semma-e-kdd-conhega-as-melhores-técnicas-para-
exploracdo-de-dados-560d294547d2
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A terceira fase, modificar, ¢ a fase de preparagdo da modelagdo dos dados, onde se criam e
transformam as variaveis.

A quarta fase, modelo, ¢ a fase onde se foca na modelagdo dos dados (no caso deste projeto,
criam-se os modelos de machine learning) com as varidveis e dados preparados nas etapas
anteriores.

A tultima fase, avaliar, concentra-se em avaliar a utilidade e a confiabilidade dos resultados
obtidos.

1.5 Cronograma

O Quadro 1.1 e a Figura 1.3 apresentam o cronograma do projeto.

Quadro 1.1: Cronograma do projeto

Nome da tarefa Data inicio Data fim
Elaboragao da dissertagcao 04-11-2019 01-10-2020
Elaboragao da pré-proposta 04-11-2019 25-11-2019
Entrega da pré-proposta 25-11-2019 25-11-2019
Continuagao da pesquisa do estado de arte 25-11-2019 05-03-2020
Apresentacdo da proposta 14-12-2019 14-12-2019
Recolha/estudo dos dados 14-12-2019 10-01-2020
Estudo dos algoritmos de machine learning 04-01-2020 12-03-2020
Processamento e analise dos dados 12-03-2020 02-04-2020
Estudo das bibliotecas de machine learning 16-03-2020 14-04-2020
Criagao dos modelos de machine learning 14-04-2020 13-08-2020
Analise de resultados 13-08-2020 22-08-2020
Previsdo de novos dados e analise dos resultados 22-08-2020 10-09-2020
Elaboracao da API para visualizagdo dos dados 10-09-2020 26-09-2020
Preparagdo da apresentagdo do projeto 26-09-2020 02-10-2020
Entrega do projeto 02-10-2020 02-10-2020

Apresentacao do projeto 10-2020 10-2020
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2019 2020

Qut Moy Dez Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out

Elaboragéo da pré-proposta
Entrega da pré-proposta
Continuagdo da pesquisa do estado de arte
Apresentagdo|da proposta
Recolha/estudo dos dados

Estudo de algoritmos de maghine learning

Processamento elanalise dos dados
Estudo das bipliotecas de machine learning
Criagao de modelos de machine learning
Andlise de resultados
Previsdo de novos dados e analise dos resultados
Elaboragdo da| AP| para visualizacédo dos dados
Preparacdo/da apresentagéo
Entrega do projeto

Apresentagao do projeto

Figura 1.3: Cronograma da tese

1.6 Estrutura do documento

Este documento esta estruturado em quatro capitulos, alguns deles com secgdes, com o
objetivo de estes ficarem mais bem organizados e compreensiveis. Os capitulos sao:
Introducao, Estado da arte, Cenario, Desenvolvimento e Conclusao.

J4

No capitulo da introdugdo ¢ apresentado um enquadramento geral sobre o proposito deste
trabalho, bem como a motivagdo que levou a ser realizado, os objetivos, a metodologia € o
cronograma.

No estado da arte ¢ apresentada a revisdo da literatura, abordando varias areas em que se
enquadra o projeto: Machine Learning, Smart Cities, loT, Big Data, previsao dos consumos
de energia e Business Intelligence.

No capitulo do cenario ¢ apresentado a histéria de um possivel cendrio onde ¢ aplicado o
projeto.

No capitulo do desenvolvimento sdo apresentadas as etapas que conduziram a implementagao
pratica do projeto, como analise do conjunto de dados, aplicacdo da feature engineering,
comparagao dos resultados dos diferentes algoritmos de machine learning, ajuste do modelo
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escolhido, previsdo de novos dados e elaboragdo de uma REST API para a visualizagdo dos
dados.

O ultimo capitulo refere-se a conclusdo, onde sdo expressas as conclusdes retiradas no final
do desenvolvimento do projeto, bem como os desafios e os trabalhos futuros.



2. Estado da Arte

2.1 Smart Cities

O conceito de Smart Cities, ao longo dos ultimos anos, tem aparecido com mais frequéncia,
sendo que a tendéncia ¢ para aumentar. Tal como diz Bolivar (2015), nos altimos anos, as
cidades estdo cada vez mais conscientes do conceito de smart city e desenvolvem diversos
métodos com o objetivo de se tornarem inteligentes por si s6 e oferecerem um controlo com
maior eficiéncia dos recursos que a cidade proporciona.

Atualmente existem diversas defini¢des acerca deste conceito que surgiu, pela primeira vez,
em 1998 (Anthopoulos, 2015). Segundo Su, Li e Fu, (2011), uma cidade inteligente ¢ a
abordagem real do planeta inteligente aplicada a uma regido especifica, alcancando a gestdo
informativa e integrada das cidades. O mesmo diz que também se pode dizer que ¢ uma
inteligente integragdo eficaz de ideias de planeamento, modos de constru¢do, métodos de
gestdo e abordagens de desenvolvimento.

Com uma ideia semelhante, Rana, Luthra, Mangla, Islam, Roderick, e Dwivedi, (2019) dizem
que uma cidade inteligente pode ser definida como um territorio tecnologicamente avancado e
moderno que lida com vérios aspetos sociais, técnicos e econdmicos do crescimento, com
base em técnicas de computacgdo inteligente, para desenvolver componentes de infraestrutura
superiores € servigos.

Por outro lado, com a chegada do conceito de “Internet of Things”, Arasteh et al (2016) dizem
que uma cidade inteligente ¢ equipada com diferentes dispositivos eletronicos constituidos por
diversas aplicagdes, como, por exemplo, cadmaras de vigilancia colocadas nas ruas e sensores
para sistemas de transporte, visando a melhoria da qualidade de vida dos cidadaos.

Com o rapido crescimento da populagdo nestes ultimos anos e a constante migracao da
populagdo da zona rural para a zona urbana, muitas cidades vao tendo alguns problemas no
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que diz respeito a sustentabilidade, afetando a vida dos seus habitantes. Alguns dos problemas
estdo na gestdo dos residuos, controlo da poluicdo do ar, congestionamento do transito,
deterioramento de edificios, entre outros (Chourabi et al, 2012).

A fim de resolver este tipo de problemas, muitas cidades tém criado iniciativas e projetos, nao
s0 para melhorar a qualidade de vida dos seus habitantes, mas também para cumprirem metas
de sustentabilidade impostas a estas (Arroub, Zahi, Sabir e Sadik, 2016).

2.2 Internet of Things

Atualmente, a internet das coisas (Internet of Things - 1oT) tem vindo a crescer
exponencialmente. A Figura 2.1 mostra uma previsdao do nuimero de dispositivos IoT
conectados, em bilhdes, até 2025.

De acordo com De Francisci Morales, Bifet, Khan, Gama e Fan, (2016), a Internet das coisas
¢ uma rede de dispositivos fisicos que originara uma grande quantidade de dados no futuro
proximo.

Segundo Patel e Patel (2016), a IoT ¢ uma infraestrutura global para a sociedade da
informagdo, com o objetivo de permitir que as coisas sejam conectadas a qualquer hora, em
qualquer lugar, com qualquer coisa e com qualquer pessoa, usando qualquer rede e qualquer
Servigo.

Com uma outra ideia, Madakam, Ramaswamy e Tripathi, (2015) diz que a IoT ¢ uma
revolucdo tecnoldgica que representa o futuro da computacdo e das comunicagdes, sendo que
o seu desenvolvimento depende de inovacdes técnicas em varios campos importantes, desde
sensores sem fios até a nanotecnologia, com o objetivo de os automatizar, monitorar e
controlar.

Com uma definicdo um pouco diferente, Dorsemaine, Gaulier, Wary, Kheir e Urien, (2015)
diz que a IoT ¢ um grupo de infraestruturas de dispositivos conectados, dispositivos estes que
podem ser sensores, que produzem dados para futuras aplicagdes de minera¢ao de dados, ou
atuadores, onde ¢ possivel enviar informagdes para o dispositivo efetuar uma certa acao.

10
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Internet of Things (loT) connected devices installed base worldwide
from 2015 to 2025 (in billions)
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Figura 2.1: Numero de dispositivos IoT conectados, em bilhdes, de 2015 até 20252

A IoT tem-se destacado, nestes tltimos tempos, em cenarios de cidades inteligentes e casas
inteligentes. Isto tem acontecido devido ao declinio do pre¢o dos dispositivos de IoT, o que
faz com que muitos municipios tenham colocado sensores em quase todos os tipos de locais,
como, por exemplo, na energia, nos contentores do lixo, nas dguas e no transporte, com o
objetivo de conhecer o estado dessas métricas (Kim, Ramos e Mohammed, 2017).

Um dos principais problemas das cidades estd, precisamente, no uso dessas métricas para
gerir a mesma, principalmente nas grandes cidades onde, diariamente, emitem grandes
quantidades de emissdes poluentes para a atmosfera e gastam enormes quantidades de
energia. Com isto, a IoT podera ter um grande impacto, podendo resolver grande parte dos
problemas existentes, contribuindo para que uma cidade, ao mesmo tempo, fique cada vez
mais inteligente e sustentavel, ajudando os municipios a melhorarem a qualidade de vida dos
seus cidadaos (Ahlgren, Hidell e Ngai, 2016).

2.3 Big Data

O Big Data, a semelhanga da 10T, tem tido diversos significados, descritos por investigadores
e escritores. Porém, todas essas definigdes levam a um ponto em comum, que ¢ a grande
quantidade de dados.

2 Fonte: https://www.statista.com/statistics/471264/iot-number-of-connected-devices-worldwide/ [consultado a 18/02/2020]
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Segundo De Mauro, Greco e Grimaldi, (2016), Big Data é o conjunto de informagdo
caracterizado pelo seu grande volume, velocidade e variedade, que requer tecnologia e
métodos analiticos para transformar essa informacao em valor.

Com uma ideia semelhante, Youssra e Sara, (2018) diz que Big Data refere-se a grandes
conjuntos de dados diversificados, constituidos por dados estruturados, semiestruturados e
ndo estruturados, onde estdo, cada vez mais, a chegar dados com uma maior rapidez,
mencionando, mais uma vez, os trés “V’s”: Volume, Velocidade e Variedade.

Estes dois termos, [oT e Big Data, estdo diretamente relacionados. De Mauro et al (2016)
referem que a internet das coisas gera o Big Data por diversas razdes, entre elas a velocidade
associada aos dispositivos IoT e a grande variedade de dados que diferentes sensores
produzem no dia-a-dia, fazendo com que, cada vez mais, haja mais dados.

Para que se possa treinar um dado modelo de machine learning, é necessario ter inimeros
dados, cenario esse que ¢ favoravel a uma cidade, visto que esta pode produzir dados de
diversas fontes, através de dispositivos [oT.

Com este grande fluxo de dados, os algoritmos de machine learning podem ser aplicados sem
quaisquer problemas. Zhou, Pan, Wang, & Vasilakos, (2017) referem que “O big data permite
que os algoritmos de machine learning descubram padrdes mais detalhados e fagam previsoes
mais precisas do que nunca”.

Porém, o uso de grandes quantidades de dados gera alguns problemas, alguns até impossiveis
de lidar. Hasan, Shamsuddin, e Lopes, (2014) mencionam que os sistemas computacionais, ao
correrem algoritmos de machine learning, enfrentam grandes dificuldades no que diz respeito
ao hardware, devido ao enorme volume de dados. O mesmo diz que, em alguns casos, até ¢
impossivel em algumas arquiteturas de CPU, pelo que ¢ necessario escolher um sistema
computacional adequado para o problema e quantidade de dados em questao.

2.4 Business Intelligence

Outra area de interesse relevante e que ndo pode ser deixada de ser mencionada ¢ o business
intelligence.

Segundo Stackowiak, Rayman e Greenwald, (2007), Business Intelligence (BI) é o processo
de recolher grandes quantidades de dados, com o objetivo de analisé-los e apresentar um
conjunto de relatérios de alto nivel que compreendem a esséncia desses dados na base das
acoes de negocios, permitindo que a equipa de gestdo tome decisdes comerciais diarias
fundamentais.

O BI pode ter um papel preponderante tendo em conta os dados provenientes das cidades
inteligentes, nomeadamente, oferecer uma boa decisdo final para, no final, ter um aumento do
retorno. Esta ideia pode ser confirmada através de Santos, Sério, Abrantes, S4, Loureiro e
Wangzeller, (2019), dizendo que os dados das empresas podem indicar a viabilidade de um
determinado produto e determinar indicadores-chave para uma possivel expansdo e/ou

12
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crescimento futuro. Desta forma, os dados podem ajudar a maximizar as receitas e reduzir
custos.

No que diz respeito a consumos de energia, o uso de ferramentas de BI pode ser determinante
para se efetuar uma boa gestdo, sendo possivel visualizar dados em tempo real, podendo
obter, até, informagdes tuteis para melhorar a tomada de decisdo do municipio, a fim de
melhorar a economia (Al-Ali, Zualkernan, Rashid, Gupta e Alikarar, 2017).

2.5 Machine Learning

O conceito de Machine Learning tem sido bastante mencionado nos ultimos anos. Segundo El
Naga e Murphy (2015), ¢ um ramo dos algoritmos computacionais com o objetivo de simular
a inteligéncia humana que aprende com o ambiente que o rodeia. Com uma ideia semelhante,
Surden (2014) diz que machine learning ¢ um ramo da inteligéncia artificial onde o sistema
computacional pode aprender com a experiéncia, melhorando o seu desempenho em algumas
tarefas ao longo do tempo.

Machine Learning e Data Science sdao duas areas que estdo, cada vez mais, associadas uma
com a outra. Porém, muitas pessoas pensam que os cientistas de dados constroem e treinam
modelos de machine learning, aplicando os respetivos algoritmos. Mas, na verdade, a ciéncia
dos dados estd mais focada nos dados, no recolher, entender e processar os mesmos (Grus,
2019).

Porém, ndo quer dizer que os cientistas de dados ndo tenham de adquirir conhecimentos
aplicados em machine learning, até pelo contrario. Muitas das tarefas de machine learning
sdo feitas, também, na ciéncia de dados, como, por exemplo, o processamento dos dados, que
requer conhecimentos ao nivel de bibliotecas existentes (Mueller e Massaron, 2019).

4

Outra area semelhante, que ¢ cada vez mais popular nos dias de hoje, ¢ a Data Mining.
Segundo Witten, Frank, Hall e Pal, (2016), a mineracdo de dados ¢ o processo de descoberta
de padroes consistentes nos dados, tipicamente ja armazenados em bases de dados, com o
objetivo de retirar informagdes Uteis para o utilizador.

A mineragdo de dados ¢ uma etapa que faz parte de um processo denominado Extracdo de
Conhecimento em Base de Dados (knowledge discovery in databases - KDD). Este processo,
que ¢ iterativo, tem vdrias etapas, que podem ser visualizadas na Figura 2.2, no qual o
objetivo ¢ extrair conhecimento dos dados relacionados sem interven¢do humana (Barazandeh
e Gholamian, 2016).

13
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Figura 2.2: Ciclo das etapas da extragdo de conhecimento em base de dados:

A primeira etapa, selecao dos dados de interesse, tem como objetivo criar uma base de dados
somente com os dados de interesse especifico para o utilizador. Na segunda (pré-
processamento dos dados) ¢ feita a limpeza dos dados pois, na maior parte dos casos, ou ha
valores em falta ou estes tém dados que ndo correspondem aos verdadeiros valores (e. g. um
pico de valor de temperatura no meio de dois valores muito inferiores, num curto espago de
tempo). Esta ¢ uma das mais importantes etapas, pois se ha dados incorretos entre os corretos,
o resultado podera ser bastante diferente. Na terceira etapa (transformagdao dos dados) ¢
definido o processo de transformagao dos dados no formato apropriado para a terceira etapa, a
minera¢dao de dados, pois, geralmente, os dados nao vém todos da mesma fonte, pelo que €
necessario uniformiza-los para ser mais facil de os manusear. A quarta etapa ¢ a principal no
processo do KDD. Nesta ¢ feita a mineragdo de dados para retirar padroes dos dados
recolhidos e preparados nas etapas anteriores, com o objetivo de retirar informagdes uteis para
o utilizador. Aqui poderdo entrar algoritmos de machine learning para ajudar no
enriquecimento das informagdes retiradas, nomeadamente se os dados estiverem
continuamente a serem inseridos. Na ultima etapa (interpretagdo e avaliagdo) verifica-se se os
padrdes sdo os esperados, caso contrario descartam-se e comega-se 0 processo novamente.
Nesta etapa, geralmente, ¢ incluida a visualizagdo dos resultados, utilizando, por exemplo,
ferramentas de visualizacao de dados (Tan, Zhang, Ma e Mao, 2015).

O machine learning pode ser dividida em trés tipos: aprendizagem supervisionada (supervised
learning), aprendizagem nao supervisionada (unsupervised learning), e aprendizagem por
reforgo (reinforcement larning) em que, cada um destes tipos tem propositos diferentes
(Lison, 2015), explicados a seguir.

Atualmente existem diversos algoritmos de machine learning que, de acordo com o seu
propdsito, sdo categorizadas pelos tipos de aprendizagem referidos anteriormente (Portugal,
Alencar e Cowan, 2018). Alguns exemplos de algoritmos sdo: Arvores de decisdo, Nearest
Neighbor, Redes Neurais e Regressao Linear (Shalev-Shwartz e Ben-David, 2014).

3 Fonte: https://www.researchgate net/figure/Figura-1-Diagrama-de-formalizacao-do-processo-de-extracao-do-conhecimento-
do-ingles figl 315671494 [consultado a 10/03/2020]
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A aprendizagem supervisionada ¢ utilizada quando ¢ fornecido um conjunto de exemplos de
dados com as respostas corretas, incluindo dados de entrada e saida. Com base nesse conjunto
de dados, o algoritmo utilizado, posteriormente, ird tentar responder a todas as entradas
possiveis (Marsland, 2014).

Este tipo de aprendizagem pode ser dividido em duas subcategorias: regressao e classificagao.
A regressao ¢ utilizada para prever valores continuos com base nos dados de entrada e saida.
Uma possivel aplicagdao deste tipo de aprendizagem pode ser na previsao dos precos de um
automovel tendo em conta o numero de quilometros, o ano, a poténcia do motor, etc.,
utilizando o algoritmo de regressao linear (Noor e Jan, 2017).

A classificagdo ¢ utilizada quando se pretende retornar um valor categdrico (e. g. Sim ou Nao,
Benigno ou Maligno). Um exemplo de onde se pode utilizar este tipo de categoria ¢ na
descoberta de um dado correio eletronico ser spam ou ndo, utilizando o algoritmo K-Nearest
Neighbour (Awad e ELseuofi, 2011).

A aprendizagem nao supervisionada ¢ utilizada para encontrar padrdes num conjunto de
dados onde nao sdo implicitas algumas informagdes sobre esses dados (Sathya e Abraham,
2013).

O algoritmo mais conhecido e utilizado deste tipo de aprendizagem, que ¢ também conhecida
por clustering, ¢ o K-means. Dada a sua simplicidade e eficiéncia na sua utilizagdo, este
algoritmo tem sido usado em diversos cendrios, como reconhecimento de padrdes, mineragao
de dados e na area da bioinformatica (Peng, Wang, Pérez-Jiménez e Riscos-Nuiez, 2015).

Este tipo de aprendizagem tem sido cada vez mais utilizado nestes ultimos anos. Um exemplo
onde este pode ser aplicado ¢ na detecdo de fraudes nas redes de transacdes de moedas
virtuais. Segundo o estudo pratico de Monamo, Marivate e Twala, (2016), o algoritmo K-
means pode oferecer resultados bastante mais promissores, no que diz respeito a detecao de
fraudes nas transagdes de moedas virtuais (no caso do estudo foi o Bitcoin), que outros
algoritmos podem nao oferecer.

A aprendizagem por refor¢o ¢ diferente dos outros dois tipos de aprendizagens. Esta tem,
como principal objetivo, aprender consoante o meio que o envolve e nao através de conjuntos
de dados inicialmente inseridos. Um agente que ¢ colocado em campo, como, por exemplo,
um carro autdbnomo, com o passar do tempo, terd de ser capaz de adquirir conhecimento ao
longo do tempo, com o objetivo de optar sempre pela melhor acdo. Em resumo, o agente
efetua uma a¢do com base no ambiente em que esta. Essa acdo ¢ analisada e, quanto melhor
for a escolha, melhor recompensa o agente recebe (Sutton e Barto, 2018). Este ciclo das
etapas descritas pode ser visualizado na Figura 2.3.

15



2 — Estado da arte
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Figura 2.3: Ciclo das etapas de um agente numa aprendizagem por reforco?

Um dos principais problemas deste tipo de aprendizagem ¢ que nem sempre se tem um
conjunto de dados com todos os dados de entrada e saida devidamente identificados, a
semelhanca do que acontece com a aprendizagem supervisionada, para se prever com maior
precisdo os resultados pretendidos, o que torna este tipo de aprendizagem mais desafiante que
os dois tipos anteriormente apresentados (Sutton et al, 2018).

Um cenario concreto de utilizacdo deste tipo de aprendizagem passa pela previsdo de
consumos de energia em edificios. Tal como o Mocanu, Nguyen, Kling, e Gibescu, (2016)
experienciaram, ndo ¢ necessario um conjunto de dados com o historico dos consumos para
auxiliar na aprendizagem do modelo. Esta, ao longo do tempo, vai adquirindo o proprio
conhecimento. Para esta experiéncia, o autor utilizou um dos mais conhecidos algoritmos em
aprendizagem por refor¢o, o Q-learing, por ser um dos algoritmos mais robustos € com uma
percentagem de erro relativamente baixa.

Este tipo de aprendizagem, que tem sido utilizado ha alguns anos, pode ser aplicado, ndo s
na previsdo de consumos de energia, mas também em inlimeros cenarios, como em jogos,
conduc¢ao autonoma de veiculos, robotica, gestdo do controlo de pregos de produtos em lojas,
controlo de elevadores de prédios, entre outros (Szepesvari, 2010).

A Figura 2.4 representa uma sintese dos tipos de aprendizagens, com algumas das suas
aplicacdes, referidos nas secgdes anteriores.

4 Fonte: https://devblogs.nvidia.com/train-reinforcement-learning-agents-openai-gym/ [consultado a 20/03/2020]
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Figura 2.4: Tipos de aprendizagens em machine learning

Atualmente existem diversos modelos de machine learning, cada um para o seu proposito. No
caso da previsao de consumo de energia, os conjuntos de dados, na maior parte dos casos, sao
completos, isto ¢, com dados de entrada e saida e, esses dados, vém associados ao tempo em
que foram recolhidos, o que significa que o conjunto de dados ¢ uma série temporal (time
series). Assim sendo, a previsdo de consumos de energia esta inserido no tipo de
aprendizagem supervisionada de regressdo e, portanto, os modelos escolhidos para essa
previsao foram o Long Short-Term Memory (LSTM) e Autoregressive Integrated Moving
Average (ARIMA), pois ndo sé sdo os mais utilizados neste tipo de dados, mas também sdo os
que melhores resultados obtém (Siami-Namini, Tavakoli e Namin, 2018).

2.5.1 Long Short-Term Memory (LSTM)

As artificial neural networks (ANNs), nos tltimos anos, t€ém sido bastante utilizadas, devido a
sua capacidade de conseguir resolver problemas complexos de classificacio e séries
temporais.

Este modelo ¢ baseado no cérebro e sistema nervoso Humano, conforme se pode verificar na
Figura 2.5. Numa rede neuronal, o neurénio de um cérbero humano pode ser representado por
um perceptron, que nao ¢ nada mais nada menos que uma expressao matematica. Estes
perceptrons juntos formam a rede neuronal, onde cada um recebe valores de entrada. Estes

3> Fonte: https://www.educba.com/machine-learning-algorithms/ [consultado a 12/04/2020]
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valores s3o multiplicados pelos respetivos pesos, passando, por fim, numa funcdo de ativacao,
produzindo um valor final. Este valor passa para a proxima camada, repetindo o processo em
todos os perceptrons até chegar a camada final, denominada Output layer, que originara o
conjunto de valores de saida (Walczak e Cerpa, 2003).

Hidden layers

Output
layer

<X
b

N
XEIL KL
TR

Input layer

Figura 2.5: Exemplo de uma rede neural®

Numa tipica ANN, dois inputs sucessivos sdo independentes um do outro. Porém, existem
cenarios onde os inputs dependem dos anteriores. Por exemplo, para a previsao do preco de
um stock com base no tempo ou prever a proxima palavra numa dada sequéncia, as ANNs nao
sao a mais adequadas. Para esse tipo de problemas, existem as Recurrent Neural Networks
(RNN), onde cada camada ¢ dependente da anterior, isto ¢, os outputs realimentam-se a si
proprios, permitindo que a célula tenha uma espécie de memoria. Porém, este tipo de rede
neuronal tem o problema do vanishing gradient e do exploding gradient, o que significa que,
na pratica, sao dificeis de treinar quando ¢ necessario memorizar uma grande quantidade de
dados sequenciais anteriores. Para resolver esse problema, foi criada uma variante da RNN,
denominada Long Short-Term Memory (Yue, Fu, e Liang, 2018).

As redes LSTM sdao um tipico especifico das Recurrent Neural Networks, criadas para
resolverem o problema referido na seccdo anterior. Estas redes sdo uma das mais utilizadas
nestes ultimos anos, especialmente para resolver problemas onde os dados sdo sequenciais,
como reconhecimento de voz, previsao de stock, entre outros (Fischer e Krauss, 2018).

A arquitetura de uma célula LSTM, que ¢ representada pela Figura 2.6, ¢ constituida por 3
gates, Forget gate, Input gate e Output gate e 2 células, uma de memoria (Memory) e outra de
estado (Hidden state)

¢ Fonte: https://www.mdpi.com/2624-6511/2/2/9/htm [consultado a 08/05/2020]
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Figura 2.6: Arquitetura da LSTM’

A Forget gate ¢ responsavel por remover informagdo proveniente da célula State, que ¢ o
output da unidade anterior. Esta ¢ uma opera¢do importante para otimizar o desempenho da
rede neuronal, pois elimina informa¢ao que ja ndo € mais necessaria ou que ja nao tem uma
grande importancia. A Forget gate (F;) ¢ definida pela seguinte expressao (2-1), onde ¢ ¢ a
funcdo de ativacdo sigmoid, X; € o input a um determinado tempo, o Wyre Wjs os pesos das
matrizes, o H;-; 0 Hidden State e o byo bias:

Fi=0XiWy+ Hi- Wi+ by) (2-1)

A Input gate (I;) € responsavel por adicionar informacao a célula State. Esta gate tem duas
partes: a primeira (2-2) ¢ semelhante a Forget gate, onde filtra toda a informagao proveniente
da célula State e do Input e a segunda (2-3), onde transforma essa informagdo num vetor e
adiciona-o a célula State (Hu e Balasubramaniam, 2008).

I;= 0 (XiWxi + Hi—1 Wi + b)) (2-2)
Ci = tanh (XWxc + Hi-1Whe + be) (2-3)

A Output gate (O;) seleciona a informacao util da célula State atual (2-4). De seguida, ¢
aplicada a fun¢do de ativagdo tangent hyperbolic (tanh) para que este crie um vetor com
valores compreendidos entre -1 ¢ +1 (2-5) (Kim, Kim, Thu e Kim, 2016).

7 Fonte: Hu, X., & Balasubramaniam, P. (2008)
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O:1=06 (XiWso + Hi=1Wio + by) (2-4)
Hi= O = tanh (Cy) (2-5)

2.5.2 Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA)

Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) ¢ um dos algoritmos mais populares
para previsdes em conjuntos de dados que tém como base o tempo, devido a sua grande
flexibilidade e propriedades estatisticas (Liu, Hoi, Zhao e Sun, 2016).

Este algoritmo, que ¢ um subconjunto do modelo de regressdo linear, utiliza valores anteriores
com o objetivo de prever futuros valores. E constituido pela jungdo de dois modelos, que sdo
nada mais nada menos do que expressdes matematicas, o Autoregressive (AR) e Moving
Average (MA). O primeiro, também conhecido como AR(p) e definido pela expressdo (2-6),
calcula os valores futuros com base nos p valores anteriores. O segundo, conhecido também
por MA(g) e definido pela expressao (2-7), prevé dados futuros de uma forma semelhante ao
AR(p). Porém, em vez de considerar os valores passados, considera g numero de erros
passados.

V= Qel + Qa2+ Qpyep t & (2-6)
Vi =€—01er1— 002~ - Ogers (2-7)

Juntado os dois modelos ARMA(p,q), pode ser definida pela seguinte expressao (2-8).

V= Qi1+ Qv T Qpyip + &— 0161 — G262 - - Oueryg (2-8)

O y: significa o valor previsto, ¢ sdo os coeficientes associados a cada valor observado, y:.; sdo
os valores passados e & o chamado “ruido branco”, o que significa que a série temporal ndo
tem dados passados suficientes para fazer previsdes, normalmente possui um valor de média
igual a zero e variancia constante.

Normalmente, o modelo ARMA(p,q) ¢ aplicado em séries temporais estaciondrias, quando a
sua média, varidncia e autovaridncia permanecem iguais em diferentes periodos temporais.
Porém, por vezes, os conjuntos de dados sdo ndo-estacionarios. Para transformar esses dados
em dados estacionarios, ¢ utilizado um processo comum onde se aplicam diferencas
sucessivas, utilizando o operador V, até que Vy; seja uma série temporal estaciondria,
formando o modelo denominado ARIMA(p,d,q). Este modelo pode ser representado pela
seguinte expressao (2-9).
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Wt = QW1 + @2Wr2 + 0+ @pWep + &1— 01611 — 02612 - - Oyéryg (2-9)

O w: é representado por wi= Vdy; onde o d pode ser definido como 0, 1 ou 2. Se, por exemplo,
se substituir o y; da expressao (8) por w¢ onde d = 0, o modelo passa a ser o ARMA(p.gq), o
que quer dizer que a série temporal ja € uma série estacionaria € nao necessita de
transformagoes (Wang, Chau, Xu, e Chen, 2015).

2.5.3 Random Forest (RF)

O Random Forest ¢ um algoritmo, do tipo de aprendizagem supervisionada, bastante popular,
nao s6 na area do machine learning, mas também noutras como processamento de imagem,
devido a sua grande eficiéncia em problemas de regressao e classificacdo. Este pertence a um
grupo dos métodos ensamble, isto ¢, utiliza outros algoritmos para que, no final, seja um
algoritmo mais robusto e complexo, podendo oferecer melhores resultados. A Figura 2.7
representa a estrutura do RF.

Test Sample Input

| Prediction 1 | | Prediction 2 | | Prediction 600 |

s T e,

Average All Predictions

h
Random Forest
Prediction

Figura 2.7: Estrutura de uma Random Forest®

O RF ¢ a combinagdo de diversas arvores de decisdo binarias. Cada nd “pai” terd 2 nos
“filhos”. Para a escolha do atributo que o né inicial da arvore ir4 ter, recorre-se ao calculo da
entropia de cada atributo, isto ¢, o grau de impuridade de um dado conjunto de valores, com o

8 Fonte: https://corporatefinanceinstitute.com/resources/knowledge/other/random-forest/ [consultado a 24/07/2020]
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objetivo dos nds seguintes serem os mais puros possiveis. Dada uma colecio de dados S de ¢
dados, o célculo da entropia ¢ definido pela expressdo (2-10)

Entropy(S) = 3. - p(D)log2p(I) (2-10)

onde p(I) ¢ a probabilidade de S pertencer a colecao de dados /. No final, ¢ calculado o ganho,
que ¢ a diferenca entre o valor da entropia antes da separacdo e o valor da entropia depois da
separacao do conjunto de dados. O célculo do ganho ¢ definido pela expressao seguinte (2-
11).

Gain(S, A) = Entropy(S) - Z%Entropy(Sv) (2-11)

onde S, ¢ o subconjunto de S e A o atributo, que tem o valor v. O atributo que tiver maior
ganho ¢ o escolhido para inicializar o n6 da arvore (Yang, Li e Song, (2007). No caso do RF,
a sele¢@o do atributo do no inicial ndo ¢ calculada com base em todos os atributos do conjunto
de dados, mas sim de maneira aleatoria Genuer, Poggi, e Tuleau-Malot, (2010).

2.6 Previsao de consumos de energia

Juntando os dois principais termos abordados neste capitulo, ou seja, aplicar modelos de
Machine Learning em Smart Cities, poderemos dizer que ¢ um ramo que ainda ¢ muito
recente nestes ultimos tempos, mas que tera resultados bastante importantes e uteis. Tal como
dizem Wang e Sng, (2015), muitos sensores sdo instalados numa cidade inteligente para
recolher um enorme volume de dados, como videos provenientes de camaras de vigilancia, de
ambiente e dados de transporte. O mesmo completa que os algoritmos de ML sdo
frequentemente usados e alcangam resultados muito promissores em uma ampla gama de
aplicacoes, quando utilizados em uma grande quantidade de dados, concluindo que o machine
learning pode facilitar o desenvolvimento de cidades inteligentes.

Nas cidades, um dos problemas mais comuns estd na gestdo dos consumos de energia.
Segundo Robinson et al (2017), este problema pode ser amenizado utilizando algoritmos de
machine learning para prever consumos, ajudando os municipios a cumprirem os requisitos
relativamente a metas de sustentabilidade. A mesma ideia pode ser confirmada por Melzi,
Same, Zayani e Oukhellou, (2017), dizendo que os algoritmos de ML podem ser utilizados
para extrair padroes dos consumos com o objetivo de os otimizar.

Esta ideia da previsdao de consumos de energia ja ndo ¢ propriamente nova. Muitos
investigadores tém tentado encontrar o algoritmo com melhor acerto de previsao no que toca a
este tipo de dados.

Seguem-se alguns dos trabalhos relacionados mais significativos na escolha dos algoritmos de
ML a utilizar neste trabalho.
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No caso de Edwards, New e Parker, (2012), com dados de sensores em trés edificios
residenciais, conseguiram aplicar algoritmos de ML para prever o consumo de energia dos
edificios para a préxima hora, com resultados bastante positivos, principalmente para o
algoritmo LS-SVM (Least-squares Support-vector Machine).

Com um projeto semelhante, Ahmad, M.W. et al (2017) utilizaram dois algoritmos de
machine learning, Artificial Neural Network (ANN) e Random Forest (RF), para prever
consumos de energia de edificios. Neste trabalho foi utilizado um conjunto de dados de um
hotel para prever os consumos para a proxima hora. O algoritmo com melhores resultados foi
a ANN.

Por outro lado, Seyedzadeh, Rahimian, Glesk e Roper, (2018) compararam quatro dos mais
conhecidos modelos de machine learning para previsao de consumos de energia elétrica de
edificios. Os modelos sdo: Artificial Neural Network, Support Vector Machine, Gaussian-
based Regression e Clustering. Com esta pesquisa, foi concluido que todos estes modelos tém
as suas vantagens e desvantagens, consoante o tipo de dados/variaveis de entrada.

Num outro projeto, Amasyali e El-Gohary, (2016) utilizaram o algoritmo SVM (Support-
vector Machine) para previsao de consumos da iluminacdo de edificios. Nestas previsdes, as
varidveis utilizadas foram o tipo de dia e a cobertura do céu. Com este trabalho concluiu-se
que este algoritmo pode ser aplicado, com sucesso, na previsdo de consumos da energia de
iluminagao.

Numa outra experiéncia, Vinagre Pinto, Ramos, Vale e Corchado, (2016) usaram, mais uma
vez, o algoritmo SVM para preverem o consumo de energia de um edificio. Os dados eram
recolhidos de 10 em 10 segundos e utilizados para prever o consumo de energia do ultimo dia
util de cada més. Esta experiéncia mostrou que € possivel utilizar este algoritmo para prever
este tipo de dados, mesmo em cenarios complexos, superando, até, o algoritmo ANN.

Num outro projeto, Camara, Feixing e Xiuqgin (2016) utilizaram os algoritmos Autoregressive
Integrated Moving Average (ARIMA) e, mais uma vez, ANN em dados de consumos de
energia de casas residéncias dos Estados Unidos. Este projeto tinha como objetivo verificar se
estes dois algoritmos conseguiam obter bons resultados nas previsdes para este tipo de dados.
O algoritmo que obteve melhores resultados foi o ANN.
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3. Desenvolvimento

Nesta secc¢do serd descrito todo o processo de desenvolvimento do projeto, comegando pelo
conjunto de dados, apresentando as suas caracteristicas, o seu processamento € as varias
etapas do processo de aplicacao dos modelos de Machine Learning na previsao de dados de
energia elétrica para os proximos tempos. Por ultimo, serd mostrado o desenvolvimento de
uma API REST que faz a previsao dos dados, envia-os para a base de dados, mostrando os
resultados numa ferramenta de business intelligence.

3.1 Conjunto de dados

O conjunto de dados escolhido para a previsao de dados de energia elétrica foi o PIM Hourly
Energy Consumption Data, da cidade de Dayton (Ohio, Estados Unidos da América),
disponibilizados, abertamente, pela organizacdo PJM [Interconnection. Esta ¢ uma
organizacao regional de transmissdao que coordena o movimento de eletricidade em toda ou
parte dos estados Delaware, Illinois, Indiana, Kentucky, Maryland, Michigan, Nova Jersey,
Carolina do Norte, Ohio, Pensilvania, Tennessee, Virginia, Virginia Ocidental e Columbia
(PJM, 1999). A Figura 3.1 mostra os 10 primeiros dados do conjunto.

O conjunto de dados tem 2 colunas, sendo a primeira referente a data de recolha de cada dado
e a segunda a energia, na unidade de medida Megatwatt, com dados recolhidos entre o dia 1
de outubro de 2004 e o dia 3 de agosto de 2018, de hora a hora, o que d4 um total de 121275
amostras.

Pode-se afirmar que este conjunto ¢ uma série temporal univariada, pois apresenta dois
atributos que, neste caso, o primeiro ¢ a coluna da data de recolha de cada amostra ¢ a
segunda ¢ referente ao consumo de energia.
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T Datetime T # DAYTON_MW T
Date Megawatt Energy
Consumption

1 2664-16-081 ©61:88:80 1621.8
2 2064-160-81 ©2:00:00 1536.8
3 2804-16-681 83:00:80 15686.8
4 2604-16-6871 84:006:80 1434.86
5 2084-16-81 B5:00:80 1489.8
B 2804-160-6871 ©6:08:80 1626.0
7 2064-16-671 B7:00:80 1859.8
8 208P4-16-07 B8:60:88 2887 .06
g8 2664-16-081 69:806:80 2825.8
18 2864-168-871 10:008:80 2867.8

Figura 3.1: Primeiras 10 leituras do conjunto de dados
Para uma melhor visualiza¢do do conjunto de dados, apresenta-se, na Figura 3.2, um grafico

com o total de dados em que o eixo do X representa a data de recolha dos dados e 0 do Y as
respetivas medidas, em Megawatt.

Energia de Dayton
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Figura 3.2: Visualizagao grafica do conjunto de dados
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Para um melhor conhecimento do conjunto de dados, nomeadamente, de forma a obter
informagdes adicionais que poderdo ser relevantes, ndo s6 para o estudo do mesmo, como
também para a aplicagdo de algoritmos de machine learning, adicionou-se a este uma nova
coluna com a temperatura de cada dia’.

Com o conjunto de dados completo, efetuou-se o agrupamento, por més, da média, tanto da
energia como da respetiva temperatura (Quadro 3.1), com o objetivo de perceber quais dos
meses havia um maior ou menor consumo de energia, bem como se a temperatura tinha de
alguma forma influéncia no mesmo.

Quadro 3.1: Consumo de energia e temperatura agrupados por més

Meés Energia (Megawatt) Temperatura
janeiro 2217.72 5.79
fevereiro 2177.28 5.40
margo 1974.69 6.36
abril 1791.57 11.77
maio 1848.22 17.45
junho 2129.02 22.04
julho 2238.72 23.61
agosto 2263.79 23.10
setembro 1962.59 19.30
outubro 1834.12 12.65
novembro 1922.73 6.96
dezembro 2103.92 4.68

Para uma melhor visualiza¢do dos dados da tabela anterior, efetuou-se uma normalizagao dos
mesmos, com valores entre 0 e 1, com o objetivo de ficarem no mesmo intervalo para se obter
uma melhor comparagao. O resultado apresenta-se na Figura 3.3.

9 Dados retirados da API do website https://www.wunderground.com/
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Figura 3.3: Visualizacdo grafica do consumo de energia e temperatura agrupados por més

Com base nos resultados apresentados, pode-se tirar diversas conclusdes. A primeira ¢ que,
nos meses onde a temperatura ¢ mais baixa (dezembro, janeiro e fevereiro), o consumo de
energia ¢ mais alto (média acima de 2000 MW). Nos meses onde a temperatura ¢ mais alta
(junho, julho e agosto), o consumo ¢, também, mais alto. Por outro lado, nos meses onde a
temperatura média esta entre os 6°C e os 22°C (margo, abril, maio, setembro, outubro e
novembro), 0 consumo € menor.

Com isto, pode-se dizer que nas épocas do verdo e do inverno, onde as temperaturas sao mais
altas e baixas, respetivamente, ha um maior consumo de energia devido, provavelmente, no
primeiro caso, a utilizagdo excessiva do ar condicionado e no segundo a utilizacdo excessiva
de aquecedores elétricos.

Nas épocas da primavera e do outono, onde a temperatura média nem ¢ muito alta nem muito
baixa, o consumo ¢ mais baixo devido, provavelmente, a ndo utilizacdo excessiva tanto do ar
condicionado, como de aquecedores elétricos.

Também se pode concluir que, pelo Quadro anterior e, também, pela Figura 3.3, o conjunto de
dados tem um comportamento sazonal, pois apresenta comportamento semelhante num
determinado periodo de tempo que, neste caso, ¢ de um ano.

Com todas estas conclusdes, pode-se afirmar que, de facto, o consumo de energia esta
diretamente relacionado com a temperatura, nomeadamente no verdo e inverno, devido,
maioritariamente, as razoes mencionadas nos pardgrafos anteriores (De Cian, Lanzi e Roson,
2007). Porém, ao utilizar o atributo da temperatura, os conjuntos de dados ficariam com
diferentes numeros de dados, pois os dados da temperatura estdo agregados por dia e os dados
do consumo de energia estdo agregados por hora. Seria possivel converter o conjunto de
dados original para um novo com dados agregados por dia. Todavia, o numero total do
mesmo seria muito menor que o original e, como foi dito no estado da arte, um modelo com
um conjunto de dados maior, no geral, tem melhores previsdes. Devido a isso, o atributo da
temperatura nao foi utilizado no modelo final.
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3.2 Preparacao dos dados

Na preparacdo dos dados, mais conhecida como pré-processamento, ndo foram necessarias
quaisquer técnicas de limpeza, como remog¢ao de dados com valores nulos e alteragdo de
dados que estejam fora da gama normal do conjunto, pois o conjunto de dados tinha os dados
todos corretos e dentro da norma. A tUnica alteragdo foi o ordenamento dos dados, por ordem
ascendente de data de recolha e o recurso a Feature Engineering e a Normalizag¢do, que serdo
explicadas seguidamente.

3.2.1 Feature Engineering

Como foi dito na sec¢do anterior, o conjunto de dados ¢ uma série temporal univariada, o que
quer dizer que s6 tem um atributo (feature). Para se obter uma maior quantidade de atributos
foi feita a feature engineering, que € o processo de usar o dominio do conhecimento dos
dados para criar atributos, que serdo utilizados no ML como dados de entrada. Com isto, ndo
sO conseguimos obter um maior conhecimento do conjunto de dados, mas também ajuda na
validagdo do modelo construido (Zaidi, 2015).

Através da coluna do tempo (Datetime), foram criadas as colunas “year”, “dayofweek”,
“month”, “day” e “hour”, que representam o ano, dia da semana, o ano, o més, o dia e a hora
em que foram recolhidos os dados relativos ao consumo de energia, respetivamente. O quadro
3.2 apresenta os primeiros 5 dados do conjunto de dados com os novos atributos.

Quadro 3.2: Primeiros 5 dados do conjunto de dados apoés a feature engineering

Datetime DAYTON MW year dayofweek | month | day | hour
2004-10-01 01:00:00 1621.00 2004 4 10 1 1
2004-10-01 02:00:00 2146.55 2004 4 10 1 2
2004-10-01 03:00:00 2146.07 2004 4 10 1 3
2004-10-01 04:00:00 2136.36 2004 4 10 1 4
2004-10-01 05:00:00 2085.28 2004 4 10 1 5

Por vezes, uma grande quantidade de atributos nao significa que os modelos tenham uma
melhor previsdao. Tendo em conta o exemplo do conjunto de dados apresentado no quadro
anterior, se a coluna do més ndo estiver diretamente relacionada com o consumo de energia,
muito provavelmente seria melhor retird-la para evitar previsdes erradas. Devido a isso, foi
necessario escolher os atributos que realmente influenciam na previsao final.

Para efetuar a sele¢do dos atributos, foi utilizado o método “Mutual Info Regression”
proveniente da biblioteca open source “Scikit-learn”. Este método ¢ um método ndo
paramétrico que avalia a correspondéncia mutua de uma varidvel alvo continua com base na
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estimativa da entropia, a partir de distancias do algoritmo k-nearest neighbors (KNN). Este
método devolve um valor para cada atributo. O atributo que tiver um maior valor significa

que tem uma dependéncia mais alta (Nahuis, Guyeux, Arcolezi, Couturier, Royer e Lotufo,
2019).

A Figura 3.4 apresenta o resultado do método “Mutual Info Regression” nos 5 atributos
provenientes da feature engineering.

Mutual Info Regression

0.175 -
0.150 -
0.125 -
0.100 -

0.075 -

Valor Mutual Info Regression

0.050 -

0.025 -

== e
0.000 - ] ]

day hour month year dayofweek
Atributo

Figura 3.4: Classificag@o dos atributos utilizando o método “Mutual Info Regression”

Como se pode ver na figura anterior, os atributos “day” e “year” t€ém valores relativamente
mais baixos que os restantes. Isto quer dizer que t€ém pouca influéncia quando utilizados no
treino dos modelos de regressdo, pelo que, se retirados do conjunto de dados final, poderao
oferecer um melhor resultado.

Para uma melhor visualiza¢ao destes dois atributos, foram feitos agrupamentos, no conjunto
de dados, da média dos dois atributos, isto ¢, por dia e por ano. As Figuras 3.5 e 3.6
apresentam o resultado desses agrupamentos, graficamente.
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Consumo de energia agrupada por ano
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Figura 3.5: Consumo de energia elétrica agrupada por ano

Como se pode verificar na Figura 3.5, os valores do consumo de energia em fung¢do dos varios
anos sao bastante inconsistentes, nao havendo um padrao em especifico, dificultando, assim, a
previsdo do algoritmo.

Uma possivel resposta a discrepancia dos dados, podera ser que, em anos que o consumo de
energia foi mais baixo, poderia ter havido uma crise ao nivel do pais. Se assim for, ¢ muito
complicado o algoritmo prever, com base neste conjunto de dados, quais anos ¢ que serdo
afetados, no futuro, por uma eventual crise ou por outra razdo que desencadeasse estes
valores. Dai, este atributo ser uma ma escolha para este conjunto de dados.

Consumo de energia agrupada por dia
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Figura 3.6: Consumo de energia elétrica agrupada por dia
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Tendo em conta a Figura 3.6, a semelhanga do que acontece com o consumo de energia
agrupado por ano, os valores agrupados por dia sdo bastante inconsistentes, ndo havendo
nenhum padrdo, tornando a previsdo do algoritmo bastante dificil. Dai, este atributo ser,
também, uma ma escolha para este conjunto de dados.

Por outro lado, ao se verificar os graficos com os agrupamentos dos restantes atributos,
apresentados nas figuras seguintes, verifica-se o oposto ao indicado com os dois atributos
anteriores.

No caso do atributo “hour”, ao se agrupar os dados por hora, como se apresenta na Figura 4.7,
consegue-se verificar que ha um determinado padrdo que podera fazer sentido. Durante o
periodo da noite, isto €, das 00:00h até por volta das 05:00h, o consumo de energia ¢ mais
baixo. Pode-se considerar que, neste periodo de tempo, estes valores sdo normais devido a ser
o periodo quando a maior parte da populagdo estd a dormir e, por isso, o consumo ¢ mais
baixo. Por outro lado, a partir das 05:00h, o consumo de energia comeca a aumentar
gradualmente, pois a populagdo comega por volta dessa hora a ir para os seus habituais
trabalhos.

Consumo de energia agrupada por hora
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Figura 3.7: Consumo de energia elétrica agrupada por hora

Relativamente ao atributo do més, como se pode verificar na Figura 3.8, apresenta um certo
padrdo. Nos meses relativamente as estagdes do verdo e do inverno, os consumos de energia
sdo maiores que da primavera e do outono. Isto podera ter em conta a temperatura: no verao e
no inverno, devido ao uso intensivo do ar-condicionado e do aquecedor nos edificios nas
respetivas estagcdes, o0 consumo ¢ maior, enquanto na primavera e outono a temperatura ¢ mais
amena, nao sendo necessario o uso desses dois aparelhos com tanta intensidade.

31



3 - Desenvolvimento

Consumo de energia agrupado por dia més
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Figura 3.8: Consumo de energia elétrica agrupada por més

Em relagdo ao atributo “dayofweek™, verificando o grafico da Figura 3.9, pode-se concluir
que também apresenta um padrdo. De segunda-feira a sexta-feira, a média do consumo de
energia ¢ mais alta que no sabado e domingo. Estes nimeros podem-se considerar dentro dos
normais, pois, durante a semana normal de trabalho, por exemplo, no caso das empresas de
tecnologias de informagdo, tendem a gastar mais energia devido ao uso intensivo de
computadores, monitores, impressoras, entre outros equipamentos. J4 aos fins-de-semana,
normalmente essas empresas estdo fechadas, dai a diminui¢do do consumo médio de energia.

Consumo de energia agrupado por dia dia da semana
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Figura 3.9: Consumo de energia elétrica agrupada por dia da semana
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A escolha dos melhores atributos nem sempre ¢ benéfica para todos os algoritmos de ML,
poderd haver casos onde existem algoritmos que tém melhores resultados com todos os
atributos do que com os escolhidos. Para se verificar se realmente hé influéncia na escolha
dos atributos, na sec¢@o seguinte serdo testados diferentes modelos com e sem a escolha dos
mesmos.

3.2.2 Normalizacao

A normalizagdo do conjunto de dados, que ¢ uma tarefa bastante popular na area de machine
learning e data mining, é o processo no qual se transformam os valores dos varios atributos
do conjunto de dados num determinado intervalo, como por exemplo entre o valor 0 e 1,
diminuindo, assim, a distiancia entre os valores.

Por norma, os algoritmos de machine learning obtém melhores resultado quando os dados
estdo normalizados, porém, noutros algoritmos este processo € insignificante. A normalizagao
dos dados ¢, ndo s6 importante para se obterem melhores resultados nas previsdes, mas
também para melhorar a velocidade de treino dos modelos e obter informagdes Uteis sobre os
dados (Wan, 2019).

Tendo em conta o conjunto de dados da temperatura utilizado anteriormente e o conjunto de
dados original, juntaram-se ambos os conjuntos e fez-se o agrupamento, por dia da semana,
do conjunto final, com o objetivo de retirar algumas informagdes desse conjunto. Com o
conjunto de dados final, fez-se, também, outro conjunto de dados exatamente igual, mas com
os dados normalizados, de valores entre 0 e 1, com o objetivo de verificar qual destes
conjuntos de dados daria melhores informacdes.

Seguem-se, nas Figuras 3.10 e 3.11, uma visualizagdo grafica dos dois conjuntos de dados.

Consumo de energia e temperatura agrupados por dia da semana
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Figura 3.10: Consumo de energia elétrica e temperatura agrupados por dia da semana sem
normalizagao
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Como se pode verificar na Figura 3.10, ¢ muito complicado retirar qualquer informacdo util
no que diz respeito ao consumo de energia e a temperatura. Isto porque os dados da
temperatura variam entre os 12 e os 14 °C e os dados do consumo de energia entre variam
entre os 1700 MW e 2200 MW, o que torna a visualiza¢do bastante complicada.

Consumo de energia e temperatura agrupados por dia da semana normalizados
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Figura 3.11: Consumo de energia elétrica e temperatura agrupados por dia da semana
normalizados

Por outro lado, tendo em conta a Figura 3.11 referente a0 mesmo conjunto de dados, mas com
a normaliza¢do, podemos retirar algumas conclusdes devido a todos os valores estarem no
mesmo intervalo. Podemos concluir que, por exemplo, a temperatura varia com o
aumento/diminui¢ao do consumo de energia.

Com este exemplo, pode-se concluir, entdo, que a normalizacdo dos dados ¢ bastante
importante para retirar informacgdes dos conjuntos de dados com mais do que um atributo no
mesmo grafico.

A fim de verificar se a normalizagdo dos dados tem algum impacto nos resultados dos
modelos de machine learning utilizados, no capitulo seguinte serdo efetuados modelos com
trés tipos de normalizagdes mais utilizados: MinMaxScaler, RobustScaler e StandardScaler.

3.3 Construcao dos modelos e analise dos resultados

Neste capitulo serdo apresentados varios modelos de machine learning desenvolvidos,
utilizando os trés algoritmos mencionados no estado da arte: o Long Short-Term Memory, o
Autoregressive Integrated Moving Average € o Random Forest.

Apo6s a construcao dos modelos, estes serdo analisados e comparados, utilizando o RMSE
(Root Mean Square Error), com o objetivo de escolher o melhor algoritmo para este tipo de
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problema e dados. Esse algoritmo escolhido serd, no capitulo seguinte, melhorado, para ser
utilizado na REST APL

A avaliagao através do RMSE foi escolhida devido ao facto de ser bastante utilizada em
avaliagdes de modelos de ML de regressdo e valores numéricos (Roondiwala, Patel ¢ Varma,
2017).

Dado um conjunto de n dados e e como sendo erros do modelo calculados como (e;, i = 1,2,
..., n), 0o RMSE pode ser calculado pela seguinte expressao (3-1) (Chai e Draxler, 2014).

RMSE = [=37 2 (3-1)
n

i=1%i

Os modelos serdo desenvolvidos tendo em conta duas vertentes da sec¢do anterior: feature
engineering ¢ normaliza¢do. Na primeira, foram utilizados conjuntos de dados com e sem
feature engineering, incluindo com os atributos selecionados. Na segunda vertente, foram
utilizados conjuntos de dados com os trés tipos de normalizagdo mencionados anteriormente:
MinMaxScaler, RobustScaler e StandardScaler.

A comparagao de modelos nunca ¢ uma tarefa facil, especialmente entre modelos de machine
learning e deep learning, devido aos varios parametros que uns tém e outros nao como, por
exemplo, o tamanho de batch que dentro destes trés algoritmos, s6 o LSTM ¢ que tem. De
modo a que a compara¢ao dos modelos seja 0 mais justa possivel, isto €, sem qualquer ajuste
do modelo com o objetivo de melhorar o resultado de um em especifico, foram utilizados os
parametros por omissao que as bibliotecas utilizadas na construcao destes oferecem.

Para a constru¢do dos modelos, a linguagem de programagao utilizada foi o Python, devido a
experiéncia de utilizacdo e por ter uma grande comunidade na area do ML. Para o LSTM, foi
utilizada a framework Tensorflow 2.0, como back-end e a biblioteca Keras, que oferece uma
facil API para os varios modelos, incluindo o LSTM. Para o ARIMA foi utilizada a biblioteca
Statsmodels e para o RF foi utilizada a biblioteca Scikit-Learn.

Para futura validacdo dos modelos, o conjunto de dados foi dividido em 75% para treino e
25% para teste. Devido a ser um conjunto relativo ao tempo, as datas e a sua ordenagdo
importam e, por isso, os 75% de teste pertencem aos primeiros dados do conjunto e os
restantes 25% aos ultimos (Reitermanova, 2010).

Os Quadros 3.3, 3.4 e 3.5 apresentam os parametros para a constru¢ao dos modelos LSTM,
ARIMA e RF, respetivamente.

35



3 - Desenvolvimento

Quadro 3.3: Parametros utilizados na constru¢ao dos modelos LSTM

LSTM
Parametro Valor
Units 1
Camadas 1 de entrada e 1 de saida
Epocas 1

Tipo de Normalizagao

MinMaxScaler entre os valores 0 e 1

Tamanho do batch

128

Fungdo de ativacao

Tangente hiperbolica (Tanh)

Dropout

0.2

Dados anteriores

20

Quadro 3.4: Parametros utilizados na constru¢ao dos modelos ARIMA

ARIMA
Parametro Valor
p 1
q 1
d 1

Quadro 3.5: Parametros utilizados na constru¢ao dos modelos RF

RF

Parametro

Valor

Arvores

Como se pode verificar nos trés quadros anteriores, os trés modelos requerem diversos
parametros na constru¢cdo dos mesmos, pelo que, como foi dito anteriormente, dificulta na
comparagdo dos diferentes modelos.

Segue-se uma descricdo dos varios modelos testados.
3.3.1 Sem Feature Engineering

Para o primeiro modelo, foram testados os trés algoritmos com o conjunto de dados original,
isto €, sem a feature engineering, somente com as colunas relativamente a data da recolha dos
dados e os respetivos valores. Segue-se a tabela com os resultados.
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Quadro 3.6: Resultados dos modelos sem feature engineering

LSTM ARIMA RF
RMSE 389 626 498
Tempo de treino 4.8s 0.1s 0.02s

Para uma melhor visualizacdo dos resultados, construiu-se um grafico para cada modelo com
a comparagdo do conjunto atual e previsto. As Figuras 3.12, 3.13 e 3.14 apresentam um
excerto dos resultados dos respetivos modelos.
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Figura 3.12: Excerto da comparagao do conjunto de dados atual e previsto LSTM sem feature
engineering

ARIMA sem feature engineering (MinMaxScaler)
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Figura 3.13: Excerto da comparacdo do conjunto de dados atual e previsto ARIMA sem
feature engineering

RF sem feature engineering (MinMaxScaler)
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Figura 3.14: Excerto da comparagdo do conjunto de dados atual e previsto RF sem feature

engineering

37



3 - Desenvolvimento

Tendo em conta os resultados do Quadro 3.6, o algoritmo que melhores resultados obteve,
isto ¢, que obteve menor valor de RMSE, foi o0 LSTM e o pior resultado foi o ARIMA. Ao se
verificar as Figuras 3.12, 3.13 e 3.14, a primeira vista pode-se dizer que o modelo RF foi o
que melhores resultados teve. Contudo, em alguns momentos da previsdo, os valores estao
completamente opostos, isto €, por vezes existe um pico alto no conjunto atual e a previsao ¢
um ponto baixo, ou vice-versa, o que faz com que o RMSE tenha um valor alto e, por
conseguinte, haja uma ma previsao em valores futuros.

3.3.2 Com Feature Engineering e todos os atributos

Para o segundo modelo, onde o conjunto de dados a testar foi o conjunto com todos os
atributos resultantes da Feature Engineering, foram testados somente o LSTM e o RF. O
ARIMA nao foi testado, pois ¢ um algoritmo s6 utilizado para conjuntos univariados
(somente com um atributo). Segue-se o Quadro com os resultados.

Quadro 3.7: Resultados dos modelos com todos os atributos da feature engineering

LSTM ARIMA RF
RMSE 143 - 260
Tempo de treino 4.94s - 0.2s

Para uma melhor visualizagdo dos resultados, construiu-se um grafico para cada modelo com
a comparacao do conjunto atual e previsto. As seguintes figuras apresentam um excerto dos
resultados dos respetivos modelos.
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Figura 3.15: Excerto da comparacao do conjunto de dados atual e previsto LSTM com feature
engineering (todos os atributos)
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RF todos os atributos da feature engineering (MinMaxScaler)
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Figura 3.16: Excerto da comparacao do conjunto de dados atual e previsto RF com feature
engineering (todos os atributos)

Relativamente ao Quadro 3.7, pode-se concluir que, em ambos os modelos, houve uma grande
diferenga nos resultados em comparagdo com a outra tabela. Efetivamente, os resultados
foram substancialmente melhores com este conjunto de dados do que o conjunto original.

O modelo que melhor resultados obteve foi, novamente, o LSTM. Tendo em conta os
excertos de conjuntos das Figuras 3.15 e 3.16, consegue-se notar algumas diferengas para
melhor, em ambos os modelos em comparagao as anteriores. Ainda assim, ambos os modelos
ainda longe do esperado.

3.3.3 Com Feature Engineering e atributos escolhidos

No que respeita a feature engineering com os atributos escolhidos, nos seguintes modelos,
foram utilizados conjuntos de dados apos a escolha dos atributos da Feature Engineering. A
semelhanca do teste anterior, para este conjunto de dados serdo testados somente os modelos
LSTM e RF, devido ao conjunto de dados ser um conjunto multivariado. Segue-se a tabela
com os resultados.

Quadro 3.8: Resultados dos modelos com os atributos da feature engineering escolhidos

LSTM ARIMA RF
RMSE 152 - 223
Tempo de treino 4.93s - 0.1s

Para uma melhor visualizagao dos resultados, construiu-se um grafico para cada modelo com

a comparacao do conjunto atual e previsto. As Figuras 3.17 e 3.18 apresentam um excerto dos
resultados dos respetivos modelos.
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LSTM atributos escolhidos da feature engineering (MinMaxScaler)
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Figura 3.17: Excerto da comparacao do conjunto de dados atual e previsto LSTM com feature
engineering (atributos escolhidos)

RF atributos escolhidos da feature engineering (MinMaxScaler)
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Figura 3.18: Excerto da comparacao do conjunto de dados atual e previsto RF com feature
engineering (atributos escolhidos)

Tendo em conta o Quadro 3.8, pode-se verificar que os resultados ndo sdo muito diferentes
em relacdo ao teste anterior, continuando o LSTM a ser o modelo que melhor resultado
obteve. Com a escolha dos atributos, isto é, eliminando o “year” e “day”, o RF obteve melhor
resultado, ao contrario do que aconteceu com o modelo LSTM, onde, curiosamente, o
resultado foi pior, confirmando, assim, o que foi dito no final da sec¢do anterior.

Relativamente as Figuras 3.17 e 3.18, ndo existe uma grande diferenca em relagdo as do teste
anterior, também devido a pequena diferenga nos resultados das avaliagdes.

Em relacdo ao tempo de treino, em todos os testes efetuados, ndo diferiu muito. No geral o
treino do RF foi sempre mais rapido que os restantes modelos, seguido do ARIMA e do
LSTM, o que vem comprovar efetivamente o que foi referido no capitulo do estado de arte,
que os algoritmos de Deep Learning necessitam de bastante poder computacional para serem
treinados.

Os trés modelos a seguir tém em conta o tipo de normalizagdo utilizado. Para isso, serdo
utilizados os conjuntos de dados que melhores resultados obtiveram em cada modelo nos
testes efetuados anteriores. Para o LSTM sera utilizado o conjunto de dados com todos os
atributos da Feature Engineering, para o ARIMA o conjunto de dados original e para o RF o
conjunto com os atributos escolhidos.
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3.3.4 Normalizacao (MinMaxScaler)
Para este teste, foi utilizado o tipo de normalizagio MinMaxScaler, com valores

compreendidos entre 0 e 1, o mesmo tipo de normalizacao utilizado pelos testes anteriores.
Segue-se 0 Quadro 3.9 com os resultados.

Quadro 3.9: Resultados dos modelos com a normalizagdo MinMaxScaler

LSTM ARIMA RF
RMSE 143 626 223
Tempo de treino 4.94s 0.1s 0.06s

Para uma melhor visualizacdo dos resultados, construiu-se um grafico para cada modelo com
a comparagdo do conjunto atual e previsto. As Figuras 3.19, 3.20 e 3.21 apresentam um
excerto dos resultados dos respetivos modelos.
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Figura 3.19: Excerto da comparagao do conjunto de dados atual e previsto LSTM com a
normaliza¢ao MinMaxScaler
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Figura 3.20: Excerto da comparacao do conjunto de dados atual e previsto RF com a
normalizacdo MinMaxScaler
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ARIMA (MinMaxScaler)
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Figura 3.21: Excerto da comparagdo do conjunto de dados atual e previsto ARIMA com a
normaliza¢do MinMaxScaler

Tendo em conta os resultados do Quadro 3.9, O LSTM continua a ter melhor resultado que os
restantes modelos. Verificando as Figuras 3.19, 3.20 e 3.21, o que parece apresentar melhores
resultados ¢ o RF, porém, como ja foi dito anteriormente, muitos dos valores previstos estao
distantes dos originais e, dai, os resultados serem mais baixos que os do LSTM.

3.3.5 Normalizaciao (RobustScaler)

Neste teste, foi utilizado o tipo de normalizagdo RobustScaler para os trés modelos. Segue-se
a tabela com os resultados.

Quadro 3.10: Resultados dos modelos com a normalizagao RobustScaler

LSTM ARIMA RF
RMSE 88 243 285
Tempo de treino 4.9s 0.1s 0.05s

Para uma melhor visualizacdo dos resultados, construiu-se um grafico para cada modelo com

a comparacao do conjunto atual e previsto. As seguintes figuras apresentam um excerto dos
resultados dos respetivos modelos.
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Figura 3.22: Excerto da comparacao do conjunto de dados atual e previsto LSTM com a
normalizacdo RobustScaler
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RF (RobustScaler)
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Figura 3.23: Excerto da comparagdo do conjunto de dados atual e previsto RF com a
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Figura 3.24: Excerto da comparagdo do conjunto de dados atual e previsto ARIMA com a
normalizac¢ao RobustScaler

Tendo em conta os resultados apresentados no Quadro 3.10, os modelos LSTM ¢ ARIMA
obtiveram um melhor resultado em relagdo ao teste da normalizacdo anterior. O mesmo nao se
pode dizer sobre o RF, que obteve um pior resultado.

Verificando as Figuras 3.22, 3.23 e 3.24, pode-se concluir que houve uma grande diferenca
nos modelos LSTM e ARIMA em relagdo ao tipo de normalizagdo anterior. Pode-se verificar,
no caso do LSTM, que o modelo comeca a aprender os diversos padrdes que o conjunto de

dados atual tem.

3.3.6 Normalizacao (StandardScaler)

No tultimo teste, foi utilizado o tipo de normalizagao StandardScaler para os trés modelos. O
Quadro 3.11 apresenta os resultados dos modelos.

Quadro 3.11: Resultados dos modelos com a normalizagao StandardScaler

LSTM ARIMA RF
RMSE 97 266 226
Tempo de treino 4.9s 0.1s 0.05s
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Para uma melhor visualizacdo dos resultados, construiu-se um grafico para cada modelo com

a comparacdo do conjunto atual e previsto. As Figuras 3.25, 3.26 e 3.27 apresentam um
excerto dos resultados dos respetivos modelos.
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Figura 3.25: Excerto da comparagdo do conjunto de dados atual e previsto LSTM com a
normaliza¢ao StandardScaler
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Figura 3.26: Excerto da comparacao do conjunto de dados atual e previsto RF com a
normalizacdo StandardScaler
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Figura 3.27: Excerto da comparag@o do conjunto de dados atual e previsto ARIMA com a
normalizac¢ao StandardScaler

Tendo em conta os resultados apresentados do Quadro 3.11, o algoritmo que melhor resultado
obteve foi, novamente, o LSTM, seguido do RF e, por ultimo, o ARIMA. Neste tipo de
normalizacdo, em comparagdo com o RobustScaler, os modelos LSTM e ARIMA tiveram
pior resultado, embora semelhante. No caso do RF, teve melhor resultado com o
StandardScaler, muito parecido com o teste da normalizagdo MinMaxScaler.

Verificando as Figuras 3.25, 3.26 e 3.27, ndo houve grande diferengca em relacdo ao tipo de
normaliza¢do RobustScaler.
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Em relagdo aos tempos de treino, foram, mais uma vez, semelhantes, pelo que se pode
concluir que, para estes modelos, o tipo de normaliza¢do a utilizar ndo tem muita influéncia
no tempo de treino dos mesmos.

Porém, em relagdo ao resultado, pode-se concluir que o tipo de normalizagdo a utilizar tem,
em alguns casos, grande influéncia no resultado.

Em suma, no caso do LSTM, obteve melhores resultados com o conjunto de dados com todos
os atributos provenientes da Feature Engineering € com o tipo de normalizagdo RobustScaler,
no caso do ARIMA, com o conjunto de dados original ¢ com o tipo de normalizagao
RobustScaler e, por ultimo, no caso do RF com o conjunto de dados com os atributos
escolhidos e com o tipo de normalizagdo MinMaxScaler. O Quadro 3.12 apresenta o resumo
dos resultados dos modelos testados anteriormente.

Quadro 3.12: Resumo dos resultados dos diferentes modelos testados

LSTM ARIMA RF

Sem feature engineering 389 626 498

Com feature engineering (todos os atributos) 143 - 260

Com feature engin.eering (atributos 152 ] 3
escolhidos)

Normalizagdo (MinMaxScaler) 143 626 223

Normalizagao (RobustScaler) 88 243 285

Normalizagdo (StandardScaler) 97 266 226

Com base nos resultados anteriores, pode-se concluir que o modelo que obteve melhores
resultados, no geral, foi o LSTM e, por isso, foi 0 modelo escolhido para a previsdo de energia
elétrica.

3.4 Ajuste do modelo escolhido

Escolhido o modelo que obteve melhores resultados, o LSTM, foi necessario ajusta-lo, com o
objetivo de fazer previsdes mais acertadas.

Uma das caracteristicas que as redes neuronais tém ¢ que nao existe uma regra geral que diga
que ¢ necessario um determinado numero de épocas ou numero de camadas escondidas para
oferecer melhores previsdes. Devido a isso, para encontrar o valor ideal dos parametros, ¢
necessario testar diversos valores para os parametros que a rede neuronal requer.

Poderdo existir algumas técnicas que ajudam a encontrar bons valores nas primeiras tentativas
como, por exemplo, se um conjunto de dados tiver uma grande complexidade, ¢ preferivel ter
um numero maior de camadas escondidas, com o objetivo de o modelo ser capaz de treinar
com maior eficacia os padrdes do conjunto.
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Tendo em conta o modelo com melhor resultado da secg@o anterior, foram construidos varios
modelos com os diferentes pardmetros: nimero de épocas, nimero de camadas, nimero de
units, tamanho do batch, o tipo de fun¢do de ativagdo, o Dropout ¢ o numero de dados
anteriores.

3.4.1 Epocas

Nos modelos, ndo s6 de machine learning, mas também de deep learning, é recorrente
utilizar-se este parametro. O numero de épocas (epochs) diz respeito ao nimero de vezes que
o modelo vai percorrer o conjunto de dados para treinar. Normalmente o niimero de épocas a
utilizar € alto, como 100 ou 200 ou até ser capaz de minimizar o erro (Brownlee, 2019).

Para este teste foram utilizados nimeros de épocas entre o 1 € o 100. O Quadro 3.13 apresenta
os resultados obtidos.

Quadro 3.13: Resultados dos modelos tendo em conta o namero de épocas

Epocas RMSE Tempo de treino

1 88 00:00:05
5 59 00:00:16
10 47 00:00:30
20 28 00:00:56
30 27 00:01:25
40 27 00:01:53
50 26 00:02:20
60 27 00:02:59
70 27 00:03:14
80 27 00:03:58
90 27 00:04:19
100 27 00:05:00

Tendo em conta os resultados do Quadro 3.13, pode-se concluir que, quanto maior o nimero
de épocas, menor ¢ 0 RSME. A partir da época 30, o RSME mantém-me, isto significa que,
treinar a partir dessa época torna-se insignificante. Com os resultados pode-se concluir,
também, que quanto maior o niumero de épocas, mais tempo o modelo demora a treinar, o que
¢ compreensivel, visto que o modelo vai ter de percorrer novamente o conjunto de dados em
cada época.
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3.4.2 Units

O namero de units representa o numero de neurons que a rede neuronal vai ter. Para este teste,
testaram-se para nameros de units entre 1 e 500, todos eles para 100 épocas. Segue-se o
Quadro com os resultados.

Quadro 3.14: Resultados dos modelos tendo em conta o nimero de units

Units RMSE Tempo de treino

1 27 00:05:00

10 13 00:05:37

50 10 00:05:59
100 9 00:06:45
200 9 00:08:24
300 9 00:11:47
400 9 00:15:26
500 9 00:19:37

Com base nos resultados do Quadro 3.14, a semelhanga do que aconteceu com o numero de
épocas, quanto maior for o nimero de units, menor o valor do RMSE. A partir do nimero 100
de units, o valor do RMSE mantém-se, pelo que nio vale a pena aumentar o nimero de units.
Em relagdo ao tempo de treino, quanto maior o nimero de units, maior é o tempo.

3.4.3 Camadas escondidas (Hidden layers)

Como foi dito no estado da arte, uma rede neuronal pode ter varias camadas, sendo que se
houver uma ou mais camadas para além das camadas de entrada e saida, o modelo ¢
considerado como modelo de deep learning. Para este teste foram testados para um numero de
camadas entre 0 e 5, com 100 épocas e 100 units. Segue-se o Quadro 3.15 com os resultados.

Quadro 3.15: Resultados dos modelos tendo em conta o numero de camadas escondidas

Camadas escondidas RMSE Tempo de treino
0 9 00:05:45
1 9 00:09:05
2 9 00:11:49
3 9 00:16:43
4 9 00:19:51
5 10 00:23:21
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Tendo em conta os resultados do Quadro 3.14, pode-se concluir que o aumento do ntimero de
camadas escondidas ndo faz diminuir o valor de RMSE, até pelo contrario, com 5 camadas o
valor de RMSE aumentou. Isto pdde ter acontecido devido ao facto de este conjunto de dados
ndo ter detalhe suficiente para justificar a utilizagdo de camadas escondidas. Por isso, para
este conjunto de dados, ¢ irrelevante utilizar ou nao camadas escondidas. Em relagdo ao
tempo de treino, quanto maior o nimero de camadas escondidas, maior o tempo.

3.4.4 Batch

O parametro Batch, que faz parte de diversos modelos de machine learning, define o numero
de dados que vao ser processados pelo modelo antes dos pesos da rede neuronal serem
atualizados. Isto ¢, no final de cada batch ser processado, as previsdes sao calculadas com as
variaveis de saida e, com base nesses calculos ¢ calculado o erro. Através desse erro, sao
atualizados os pesos do modelo, com o objetivo de ir aumentando a eficicia do modelo.

Para este teste, foram feitos modelos com tamanhos de batch entre 1 ¢ 10000. Em cada
modelo, foi utilizada 1 época, 1 unit e 2 camadas escondidas. Estes ndo foram os parametros
com menor RMSE, porém se fossem utilizados os pardmetros com menor RMSE, os testes
demorariam bastante tempo e o valor de RMSE muito provavelmente ndo alteraria muito.
Segue-se, 0 Quadro com os resultados.

Quadro 3.16: Resultados dos modelos tendo em conta o tamanho do batch

Tamanho do batch RMSE Tempo de treino

1 58 00:09:17

5 67 00:02:15
10 72 00:01:08
20 81 00:00:36
50 94 00:00:17
100 123 00:00:10
200 135 00:00:07
500 148 00:00:05
1000 153 00:00:04
10000 154 00:00:03

Com base nos resultados do Quadro 3.16, pode concluir-se que o tamanho do batch influencia
na previsdao. Quanto maior for o tamanho do batch, maior ¢ o valor de RMSE, isto ¢, menor
sera a precisdo da previsdo. Relativamente ao tempo de treino, pode-se verificar que quanto
menor o tamanho do batch, maior o tempo de treino. Este tempo vai ao encontro do
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expectavel, visto que quanto menor o tamanho do batch, mais vezes serdo efetuados os
calculos intermédios, pelo que o treino demorara mais tempo.

3.4.5 Funcio de ativacao

A fungdo de ativagdo, que faz parte de qualquer rede neuronal, tem como objetivo calcular o
output de um nd que ird servir de inmput para o(s) proximo(s). Esta permite evitar que
informagdo desnecessdria passe para os proximos neurons e, devido a isso, as funcgdes de
ativacdo tém um papel bastante importante e tém influéncia direta no sucesso ou insucesso do
modelo (Hamdan, 2018).

Existem diversas fun¢des de ativagdo, sendo a mais conhecida e utilizada na maior parte das
redes neuronais a ReLu (Rectified Linear Units), devido a ser uma das mais simples e eficaz
(Ramachandran, Zoph e Le, 2017).

A Figura 3.28 mostra o comportamento dos trés tipos de funcao de ativacao utilizados.

RELU Tanh

Sigmoid

R &
05 05| i 05
1 4 ; 1
2 0 2 2 0 2 o 0 2

Figura 3.28: Comportamento das funcdes de ativagdo ReLu, Tanh e Sigmoid

Para este teste foram testados modelos com as trés funcdes de ativagao mais conhecidas: Tanh
(Hyperbolic Tangent), Sigmoid e ReLu (Rectified Linear Units). Os restantes parametros
utilizados foram: 1 época, 2 camadas escondidas, 100 units ¢ 20 como tamanho de batch.
Segue-se 0 Quadro 3.17 com os resultados obtidos.

Quadro 3.17: Resultados dos modelos tendo em conta a funcao de ativacao

Fungdo de ativacao RMSE Tempo de treino
Tanh 15 00:37:15
Sigmoid 20 00:02:43

19 Hamdan, 2018
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ReLu 16 00:02:55

Tendo em conta os resultados do Quadro 3.16, pode-se concluir que a fun¢ao de ativagdo que
melhor resultado teve foi a Tanh, seguido da ReLu, onde obteve um resultado bastante
proximo e, por ultimo, a Sigmoid. Em relagdo ao tempo de treino, a Tanh foi a que menor
tempo teve, seguido da Sigmoid e da ReLu, com uma grande diferenca em relagdo a primeira.

3.4.6 Dropout

Na validacdo de modelos de machine learning, por vezes, verifica-se que a previsdo do
conjunto do teste se ajusta muito bem ao conjunto do teste original, o que, a partida, se
conclui que o modelo estd a prever bem. Porém, nem sempre ¢ verdade, uma previsao do
conjunto podera ajustar-se bem e a previsdo de novos dados podera ter dados muito diferentes
do esperado. A isto chama-se de overfitting (sobreajuste), um conceito bastante importante e
que deve ser sempre evitado.

Para evitar que o overfitting aconteca, foi utilizado um parametro, que a biblioteca keras
oferece, chamado Dropout. Este ¢ uma técnica bastante simples onde se eliminam
temporariamente uma percentagem de units aleatdrias, juntamente com as suas conexdes a
outras units, durante o treino do modelo, como se pode verificar na Figura 3.29. Com isto, o
modelo ¢ forcado a aprender com menos units, tornando-o, assim, mais robusto. Fica mais
bem preparado para qualquer eventual mudanca nos dados, oferecendo melhores previsdes em
diversas situagdes (Srivastava Hinton, Krizhevsky, Sutskever, e Salakhutdinov, 2014).
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Figura 3.29: Exemplo de uma rede neuronal sem (esquerda) e com (direita) Dropout

Para este teste, o importante ndo foi encontrar o valor do dropout que oferecesse o melhor
valor de RMSE, mas sim o valor de dropout que nao originasse overfitting do modelo. Para
isso, foram construidos quatro modelos, o primeiro sem qualquer dropout, o segundo com um
dropout de 0.1, o terceiro com 0.2 e o ultimo com 0.5, o que equivale a 0%, 10%, 20% e 50%
de units que foram temporariamente removidas, respetivamente.
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Todos os modelos foram construidos com os seguintes parametros: 100 épocas, tamanho do
batch de 20 dados, funcao de ativagdo Tanh ¢ 100 units.

Uma técnica para verificar se um modelo esta com overfitting ¢ verificar a perda do treino e
do teste ao longo das épocas. Se, ao longo das épocas, o valor da perda do treino crescer, ¢
sinal de overfitting, se o valor da perda do treino e do teste decrescer ao longo do tempo, nao
ocorreu overfitting.

Seguem-se, na Figura 3.30, o grafico com as perdas do modelo sem dropout.

Sem dropout
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0.012 teste
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0.008
o
o
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Figura 3.30: Perdas dos conjuntos de treino e teste sem aplicacao do dropout

Tendo em conta a Figura 3.30, pode-se verificar que, de facto, sem dropout existe overfitting
no treino do modelo, pois, por volta da época 40, a perda do conjunto de teste comeca a
aumentar significativamente, enquanto que a do treino diminui gradualmente.

A Figura 3.31 refere-se ao resultado das perdas do modelo com um dropout de 10%.
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Dropout 0.1
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Figura 3.31: Perdas dos conjuntos de treino e teste com a aplicagdo de um dropout de 0.1

Relativamente ao a Figura 3.31, pode-se concluir que o dropout tem, de facto, grande
influéncia no treino do modelo. Entre a época 40 e 60, existe um pico relativamente a perda
de teste que até se sobrepde a perda do treino, o que poderd ser um indicativo de que ainda
existe overfitting no modelo.

Seguidamente, na figura 3.32, apresenta-se o grafico relativamente a perda do modelo com o
dropout de 20%.
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Figura 3.32: Perdas dos conjuntos de treino e teste com a aplicagdo de um dropout de 0.2
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Relativamente a Figura 3.32, pode-se verificar que a perda do teste diminui gradualmente e
ndo se sobrepde em nenhum momento a perda do treino, o que significa que nao existe
overfitting.

A figura seguinte representa as perdas relativamente ao modelo com um dropout de 50%.

Dropout 0.5
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Figura 3.33: Perdas dos conjuntos de treino e teste com a aplicagdo de um dropout de 0.5

Tendo em conta a Figura 3.33, pode-se verificar que também nao existe overfitting. Porém, os
valores das perdas do conjunto de treino e do teste estdo um pouco distanciadas, o que podera
ser um sinal de que o modelo esta com underfitting (subajuste), isto €, o modelo nao se
consegue adaptar bem ao conjunto de dados com os quais foi treinado, oferecendo mas
previsoes de novos valores.

Com base nas figuras anteriores relativas ao Dropout, pode-se concluir que o melhor valor
deste, para este conjunto de dados, ¢ 0.2 (20%), para que o modelo ndo tenha overfitting nem
underfitting.

3.4.7 Dados anteriores

A biblioteca Keras, para treinar um modelo LSTM, requer sempre os dados de entrada no
formato de uma matriz tridimensional, apresentada na Figura 3.34. A primeira dimensao
significa o tamanho do batch, explicado anteriormente, a segunda refere-se aos dados
anteriores (time steps) que a rede neuronal vai ter de relembrar em cada conjunto de batch e a
ultima representa os atributos do conjunto de dados (Brownlee, 2018).

O ntimero de dados anteriores ¢ um dos pardmetros mais importantes da arquitetura LSTM,
pois um nimero maior de dados anteriores, em teoria, oferece melhores previsdes, visto que a

53



3 - Desenvolvimento

rede vai ter como base um maior numero de dados anteriores para usar na atualizacdo dos
pesos internos no treino do modelo. Porém, um maior nimero de dados anteriores significa
que a matriz vai ter uma maior dimensdo, o que significa que o modelo vai levar mais tempo a
treinar e serdo necessarios mais recursos computacionais no treino.

T ;" 2] n ; = input dim
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L = timesteps
X Ho. of samples

= batch size

Figura 3.34: Representag¢ao do formato dos dados de entrada requerida pela biblioteca Keras
relativamente ao modelo LSTM!!

Para este parametro, foram testados modelos com um nimero de dados anteriores entre 1 e
1000, com o objetivo de perceber se o valor de RMSE altera consoante o nimero de dados
anteriores. Em cada modelo, para que o treino fosse geralmente rapido e apresentasse valores
de RMSE diferentes nos varios modelos, foi utilizada 1 época, 1 unit e 2 camadas escondidas,
um tamanho de batch de 20 e um dropout de 0.2.

Segue-se 0 Quadro 3.18 com os resultados dos diversos modelos.

Quadro 3.18: Resultados dos modelos tendo em conta o nimero de dados anteriores

Dados anteriores RMSE Tempo de treino
1 74 00:00:29
5 78 00:00:31

' Fonte: https://mc.ai/understanding-input-and-output-shape-in-lstm-keras/ [Consultado em: 28-08-2020]
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10 75 00:00:32
20 81 00:00:37
50 110 00:00:43
100 86 00:00:56
200 86 00:01:30
500 83 00:02:58
1000 16 00:09:07

Tendo em conta o Quadro 3.18, pode-se concluir que, de facto, o nimero de dados anteriores
tem influéncia no tempo de treino: quanto maior for o numero de dados anteriores, maior o
tempo de treino do modelo. Em relacio ao valor de RMSE, ndo se pode tirar muitas
conclusdes, pois ndo existe um padrao. Porém, o modelo com 1000 dados anteriores obteve
um melhor resultado, o que podera indicar que um grande numero de dados anteriores leva a
um melhor resultado.

E de referir que, ndo sé se pode ter em conta o pardmetro que d4 melhor resultado, no mais
baixo valor de RMSE, mas também para o tempo de treino, poder computacional necessario
para treinar o modelo e o tipo de previsdo. Por exemplo, se 0 objetivo € treinar modelos para
fazer previsdes de até um ou dois dias e o sistema computacional tiver pouco poder de
processamento, seria melhor escolher um baixo niimero de dados anteriores.

3.5 Previsao de novos dados

Tendo ja uma visdo geral dos parametros que dao um melhor resultado, o tempo de treino e a
quantidade de poder computacional que utilizam, passou-se para a parte da previsdao de novos
dados, para além dos que estdo presentes no conjunto de dados.

A biblioteca Keras somente consegue fazer a previsdo de 1 dado. Nao oferece nenhuma
funcdo onde receba um niimero de previsdes que o utilizador quer e retorne o resultado da
quantidade dessas previsdes. Por isso, foi necessario construir uma fun¢do que retorne as
previsdes com base no numero das mesmas que o utilizador quiser.

A fungdo criada utiliza o conjunto de dados de teste (devido a ser o conjunto de dados mais
recente) como base para a previsao de um dado no futuro, designadamente, 1 hora no futuro,
pois o conjunto de dados tem dados a cada hora. Seguidamente, acrescenta o dado da previsao
numa lista de resultados a retornar, acrescentando, também, esse dado no final do conjunto de
dados de teste e elimina o primeiro dado do mesmo conjunto, o mais antigo, para que o
conjunto permanec¢a com o mesmo tamanho, tamanho esse definido no pardmetro de dados
anteriores.

Segue-se a Figura 3.35 com o pseudocodigo da fungdo criada.
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1: funcao (conjunto de teste. modelo treinado, nimero de previsées)
results = [] /array vazio

b

valores teste = conjunto de teste
ciclo for (mimero de previsdes)
previsio para o conjunto de testes
acrescentar ao results o Gltimo valor da previsio

ot Bl e

remocio do primeiro dado de valores teste e acrescentar a previsio no fim
fim do ciclo for

Inversio da normalizacio dos valores em results
0: rerfurn results

= e

Figura 3.35: Pseudocodigo da fungdo para a previsao de valores futuros

J4

Esta funcdo tem uma unica desvantagem, que ¢ ao longo das previsdes, o modelo vai
utilizando os dados ja previstos como base para a previsao dos proximos valores. Se se fizer
uma previsao de, por exemplo, 5000 dados, € provavel que, a partir de X dados a previsao
venha a ter dados pouco realistas. Porém, ¢ a tnica forma de obter dados futuros com base no
tempo utilizando o LSTM.

Com a funcao criada fez-se, entdo, o modelo final a utilizar na REST API. Com base nos
testes efetuados na seccdo anterior, utilizou-se 100 units, 100 épocas, 100 como tamanho do

batch, 1000 dados anteriores, 2 camadas escondidas, Tanh como fun¢do de ativagcdo e um
dropout de 0.2.

Segue-se, na Figura 3.36, um excerto de uma previsao de 1 semana, que sao 168 horas e
novas previsoes para além do conjunto de testes.
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Figura 3.36: Excerto de uma previsdo de 3 dias ap6s o conjunto de teste

Ao verificar a Figura 3.36, consegue-se concluir que o modelo previu bastante bem,
aprendendo alguns dos padrdes que o conjunto de dados original tinha.
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3.6 Visualizacio dos dados

Nos dias de hoje, muitas empresas utilizam, ainda, ferramentas como folhas de calculo, com o
objetivo de, ndo s6 guardar os diversos dados, mas também mostra-los em graficos ou tabelas,
efetuar algumas estatisticas, entre outras operagdes. Por vezes, o uso deste tipo de ferramentas
ndo ¢ a melhor op¢do, devido a dificuldade na criagdo dos diversos graficos e estatisticas e até
mesmo devido a seguranga.

Com o passar dos anos, foram surgindo vérias ferramentas web, que substituiam algumas das
funcionalidades que folhas de célculo tinham, nomeadamente a construcao de graficos e
tabelas. Dai, surgiram as ferramentas de Business Intelligence (BI), as quais ofereciam uma
interface grafica muito mais apelativa ao utilizador, a capacidade de se conectar a mais do que
uma base de dados, adicionar utilizadores com permissoes, entre outras capacidades.

Com isto, para uma melhor visualizacdo dos dados da previsdao de consumos de energia,
utilizou-se uma ferramenta de BI denominada Redash para mostrar as previsdes de energia
elétrica produzidas pelo modelo. Esta foi escolhida devido a experiéncia de utilizagdo e pelo
facto de ter uma licenga de codigo aberto.

Para que, ndo s6 esta ferramenta de BI, mas como a maior parte delas, seja capaz de mostrar
dados, € necessario coloca-los numa base de dados relacional. Por isso, foi feito uma REST
API, com o objetivo de gerar previsoes, utilizando o modelo escolhido, para que estas sejam
facilmente consumidas pelo Redash.

O objetivo da API ¢, através de um conjunto de dados de consumos de energia elétrica no
formato “.csv”, fazer previsdes para os proximos tempos, utilizando o modelo escolhido na
seccdo anterior, € mostra-los numa ferramenta de Business Intelligence. Este projeto permite,
também, a atualizacdo do modelo de machine learning com novos dados que cheguem ao
conjunto de dados, com o objetivo de fazer previsdes mais precisas ao longo do tempo.

A arquitetura ¢ constituida nomeadamente por 3 componentes, que se interligam entre si: a
aplicagdo web, a base de dados e a ferramenta de business intelligence. A arquitetura da API ¢
apresentada através da Figura 3.37.
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Figura 3.37: Arquitetura da REST API

O primeiro componente ¢ uma aplicagdo web que disponibiliza uma API, em REST. Para o
desenvolvimento desta aplicacdo, foi utilizada uma framework web, escrita na linguagem de
programacao Python, denominada Flask. Esta framework foi utilizada devido a ser escrita na
mesma linguagem em que foram escritos os modelos de machine learning, pela experiéncia
de utilizacao e pela grande comunidade de utilizadores que a utilizam.

A API ¢ composta por duas partes, cada uma com o seu endpoint. a primeira tem como
objetivo treinar o modelo com o conjunto de dados com os novos dados recolhidos e guarda-
los na base de dados e o segundo de retornar a quantidade de valores previstos que o
utilizador passar no endpoint e guardar estes dados, também, na base de dados.

O primeiro endpoint foi feito para, no caso de chegarem novos dados ao conjunto de dados,
ser possivel treinar novamente o modelo, pois como foi referido na seccao anterior, a partir de
certo numero de previsdes, estas comegam a ser pouco realistas. Treinando novamente o
modelo, resolve este problema, sendo possivel obter, nos futuros proximos dados previstos,
melhores previsoes.

Segue-se, na Figura 3.38, um exemplo da resposta do endpoint de treino do modelo, no
formato JSON.
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GET api/train

{

"success": true,
"message": "train completed”

}

Figura 3.38: Resposta do endpoint de treino do modelo

O segundo endpoint retorna os valores previstos, dado o numero de dias requeridos pelo
utilizador, guardando esses valores na base de dados.

A Figura 3.39 refere-se a um exemplo de resposta do endpoint de 5 dados, isto €, 5 horas, no
formato JSON.

GET api/forecast/5

{
"data": [
{
"timestamp": "Fri, 03 Aug 2018 01:00:00 GMT",
"value": 1856.8
by
{
"timestamp": "Fri, 03 Aug 2018 02:00:00 GcMT",
"wvalue": 1726.7
I
{
"timestamp": "Fri, 03 Aug 2018 03:00:00 GMT",
"walue": 1636.3
by
i
"timestamp": "Fri, 03 Aug 2018 04:00:00 GMT",
"wvalue": 1587.8
Fo
{
"timestamp": "Fri, 03 Aug 2018 05:00:00 GMT",
"value™: 155%9.0
}
1,
"success": true
¥

Figura 3.39: Exemplo de resposta do endpoint de previsao de 5 dados

Para automatizar o processo de treino e previsao, foi utilizada uma ferramenta prépria de
algumas distribuigdes do sistema operativo Linux denominada Crontab. Esta ferramenta
permite adicionar comandos automaticamente em determinados periodos de tempo, definidos
pelo utilizador. E uma ferramenta simples, de facil de utilizagio e muito util para esta API,
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pois permite agendar principalmente os treinos dos modelos numa hora em que o servidor nao
tenha muita utilizagdo, sem ser necessaria qualquer interven¢ao manual.

O segundo componente da arquitetura da API ¢ a base de dados. O sistema de gestao de base
de dados escolhido foi o PostgreSQOL devido, a experiéncia de utilizagdo e a compatibilidade
com o Redash.

A base de dados tem como objetivo guardar os valores, tanto do histérico dos dados dos
consumos de energia recolhidos, como os valores previstos, para que a ferramenta de BI possa
recolher esses dados e mostra-los.

Para ligacdo da base de dados a API, foi utilizada uma biblioteca de mapeamento objeto-
relacional chamada SQLAlchemy, devido a ter compatibilidade com a framework web Flask, o
que torna a criacao das tabelas e respetivas pesquisas bastante facil e simples.

O esquema da base de dados, representado na Figura 3.40, ¢ constituido por duas tabelas
independentes, uma para o histoérico de valores e outra para a previsao dos mesmos.

energy_consumption energy _consumption_forecast

id PK id PK
date Datetime date Datetime
energy Float energy Float

Figura 3.40: Tabelas utilizadas na API

O tultimo componente refere-se a visualizagdo dos dados, onde foi utilizado a ferramenta de
business intelligence escolhida, Redash. A instalagdao foi bastante fécil, pois esta ferramenta
de BI ¢ disponibilizada em Docker, o que permite que seja instalada em qualquer ambiente
sem a preocupacao da instalagdo das varias dependéncias.

Esta ferramenta de BI ¢ muito completa, sendo possivel criar diversos tipos de graficos, como
por exemplo, grafico de piza, de barras, de linhas, entre outros. Também € possivel adicionar
utilizadores com permissdes, adicionar dados de multiplas bases de dados, criar alertas e fazer
todo o tipo de pesquisas nas bases de dados.

A figura 3.41 apresenta o dashboard com os dados do consumo de energia do conjunto
original e os dados da previsao.
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Figura 3.41: Dashboard com o conjunto de dados original e a previsao no Redash

Foram, também, adicionados alguns graficos e indicadores que poderiam ser uteis para o
utilizador final, com o objetivo de mostrar que, ndo s6 esta ferramenta, mas como todas as
ferramentas de BI sd3o importantes no que diz respeito a visualizacdo dos dados, oferecendo
uma melhor tomada de decisdo por parte dos municipios e podendo, até, superar as tipicas
ferramentas como folhas de calculo.

A Figura 3.42 apresenta um dashboard com algumas estatisticas relativamente ao conjunto de
dados original.
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Figura 3.42: Dashboard com algumas estatisticas sobre o conjunto de dados original
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4. Conclusoes

O objetivo do presente trabalho centrou-se na aplicagdo de modelos de machine learning em
dados de energia elétrica provenientes de uma cidade, para fazer previsdes dos mesmos para
os proximos tempos. Com estas previsdes, seria possivel mostra-las numa ferramenta de
business intelligence, permitindo que o municipio tivesse uma melhor visdo dos dados e,
consequentemente, uma melhor tomada de decisao.

Com o trabalho desenvolvido, pode-se afirmar que os objetivos definidos foram todos
cumpridos com sucesso.

Ao longo do desenvolvimento do trabalho, ficou muito mais saliente de que somente com o
uso de técnicas de machine learning nao € possivel obter contribui¢des efetivas. Por exemplo,
sem IoT, ndo existiriam dados suficientes para darem origem ao Big Data, o que tornaria
dificil transformar a cidade numa cidade inteligente. Sem Big Data ndo seria possivel
construir modelos de machine learning mais robustos e sem business intelligence seria mais
trabalhoso para o utilizador final mostrar os dados em graficos e algumas estatisticas que
pudessem ser Uteis a0 municipio.

O processamento dos dados teve uma grande influéncia, ndo s6 nos resultados dos varios
modelos, mas também, na analise dos respetivos dados, permitindo retirar algumas estatisticas
e informagdes uteis dos mesmos como, por exemplo, saber que a temperatura tem influéncia
nos consumos de energia.

Um dos processos que, por vezes, ¢ subvalorizado no processamento dos dados ¢ a feature
engineering. Porém, este foi muito importante no conjunto de dados utilizado, pois permitiu
criar mais atributos, o que fez com que o modelo tivesse em conta essas informacdes
adicionais durante o treino, permitindo reduzir substancialmente o erro e, assim, melhorar as
previsoes de dados futuros.
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Com base nos resultados obtidos nos modelos testados, o algoritmo que obteve melhores
resultados em praticamente todos os testes foi o LSTM, seguido do RF e do ARIMA. Este
ultimo ficou mais distanciado, provavelmente porque somente consegue fazer previsdes em
conjuntos de dados univariados. E de salientar, mais uma vez, que, embora um algoritmo
oferecesse resultados menos positivos, ndo significa que ¢ pior que os restantes algoritmos.
Para o conjunto de dados utilizado, o LSTM ofereceu melhores resultados que, por exemplo,
o ARIMA, mas o ARIMA poderé oferecer melhores resultados do que o LSTM ou o RF num
outro conjunto de dados.

O ajuste do algoritmo escolhido, o LSTM, permitiu adaptar o modelo de forma a que, para o
conjunto de dados a utilizar, conseguisse obter ainda melhores resultados, oferecendo
melhores previsdes em futuros dados. Com isto, pode-se concluir que o algoritmo LSTM ¢, de
facto, uma boa opcao para fazer previsdes de dados de energia elétrica, provenientes de uma
cidade.

Na visualiza¢ao dos dados, pode-se concluir que o Redash foi, também, uma boa escolha
como ferramenta de business intelligence, oferecendo ao utilizador graficos agradaveis e
intuitivos, o que faz com que este seja capaz de retirar informacdes acerca de tendéncias no
aumento ou diminuicdo dos consumos de energia elétrica ao longo do tempo e outros
indicadores.

Com a resolugdo deste projeto foram adquiridas diversas competéncias, ndo s6 na area do
machine learning, mas também em outras como a mineragdo de dados, analise de dados,
ciéncia de dados e business intelligence. Foi bastante trabalhoso, mas muito enriquecedor,
pois a previsdo de valores futuros com base no tempo ¢ um dos problemas mais dificeis na
area do machine learning e, devido a isso, foi possivel aprender diversas técnicas utilizadas
pela comunidade cientifica, que ainda estdo numa fase muito inicial e que tendem a crescer
cada vez mais.

4.1 Limitacoes e desafios

Ao longo deste projeto houve diversos desafios, comecando pela escolha e estudo dos
algoritmos de machine learning e implementa¢ao dos mesmos, onde foi necessario estudar,
também, as bibliotecas dos respetivos algoritmos. As bibliotecas mais desafiantes foram as
respeitantes ao LSTM, o Tensorflow 2.0 e Keras.

Um outro desafio foi relativamente ao treino do modelo escolhido, pois, por questdoes de
hardware, nao foi possivel testar certos valores de alguns parametros, visto que as redes
neuronais necessitam de muito poder computacional.

A unica limitagao na resolucao deste projeto foi o facto de o conjunto de dados ser univariado,
isto €, ter apenas um atributo, que era o valor do consumo de energia elétrica por hora. Se
tivesse mais atributos como, por exemplo, a temperatura ou a qualidade do ar, provavelmente
a previsao dos novos dados seria mais precisa.
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4.2 Trabalho futuro

A previsao de dados futuros, utilizando conjuntos de dados com base no tempo, ¢ do tipo de
previsdes mais desafiante e complexa que existe atualmente, por ser um problema ainda muito
recente. Devido a isso, como trabalho futuro, pretende-se continuar a aplicar outros
algoritmos de machine learning neste tipo de dados, com base no tempo, com o objetivo de
encontrar e testar diferente técnicas que poderdo ser Uteis para comunidade cientifica.

Seria interessante aplicar o algoritmo LSTM a dados de outras cidades e também a outro tipo
de dados relacionados com smart cities como, por exemplo, dados da qualidade do ar ou da
agua, com o objetivo de saber se este algoritmo conseguia prever tao bem como nos dados do
consumo de energia.

Seria igualmente interessante e desafiante aplicar modelos de machine learning a outros
cenarios, com o objetivo de encontrar previsdes que ajudem o municipio a ir ao encontro dos
seus objetivos, melhorando, assim, a qualidade de vida dos seus cidadaos.
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