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Resumo

Descoberta de Padroes de Consumo de Energia Elétrica

Desde a década de 60, o consumo de energia elétrica em Portugal tem vindo a aumentar de uma
forma consideravelmente acentuada e constante, tendo como consequéncia o aumento da
despesa, principalmente ao nivel empresarial. Este mesmo aumento do consumo de energia
elétrica também se verifica a nivel mundial, tendo como principais responsaveis o aumento da
populacao e a evolugdo tecnoldgica. Estas duas condicionantes ajudam desde ja a compreender
gue o consumo de energia elétrica mundial tenha praticamente triplicado nas ultimas quatro

décadas.

E possivel analisar o consumo de energia elétrica recorrendo a técnicas de mineracdo de dados,
que irdo ajudar a encontrar padrdoes e anomalias numa quantidade substancial de informacao, o
que, por sua vez, se pode revelar bastante Util para as pessoas que enfrentam este tipo de

problemas energéticos.

Nesta dissertagao, pretende-se recorrer a técnicas de mineracao de dados como as support vector
machines e as redes neuronais (MLP), de forma a construir modelos capazes de prever o consumo

de energia elétrica em habitaces domésticas.

Palavras-chave: Mineracdo de dados, Sistemas de Energia Elétrica, Support Vector Machines,

Redes Neuronais, Previsdao de Consumo Doméstico de Energia Elétrica.







Abstract

Discovering Electrical Energy Consumption Patterns

Since the 60’s decade, the electric power consumption in Portugal has been rising considerably in a
constant manner, resulting in the significant increase of costs over the years, mainly at business
level. This increase of electric power consumption is also verified worldwide level and the main
causes for this phenomenon are the increasing population and the technological evolution. These
two factors help to explain why the electric power consumption in the whole world has almost

tripled in the last four decades.

It is possible to analyse the electric power consumption by using data mining techniques, which
will help finding patterns and anomalies in a substantial amount of information which can turn out

to be very useful to people who face this kind of energetic issues.

In this dissertation, it is intended to use data mining techniques such as support vector machines
and artificial neural networks (MLP) in order to build models capable of predict the electric power

consumption in domestic residences.

Keywords: Data Mining, Power Systems, Support Vector Machines, Neural Networks, Prediction of

Domestic Electric Energy Consumption.
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Introducao

Capitulo 1

Introducao

1.1 O Consumo de Energia Elétrica

Nos Ultimos 50 anos, o consumo de energia elétrica em Portugal aumentou de uma forma muito
consistente (Figura 1). Esse mesmo consumo é relevante se tivermos em conta que desde os anos
60 até 2009, o consumo de eletricidade quase quintuplicou, crescendo sempre de uma forma

praticamente linear (Google Public Data Explorer, 2013).
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1,000
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Figura 1 - Consumo de energia elétrica (kWh) per capita em Portugal (Google Public Data Explorer, 2013)

A problematica do aumento do consumo de energia elétrica em Portugal deve-se a um extenso

nimero de varidveis, como o aumento praticamente constante da populacao desde as primeiras
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estatisticas registadas. Esta tendéncia é apenas quebrada com um ligeiro decréscimo nos anos
anteriores a revolucdo de Abril de 1974 (Pordata, 2013), sobretudo devido as mediocres condigoes

de vida que se verificavam naqueles tempos.

Um outro fator contribuinte para o aumento do consumo deste bem indispensavel é igualmente a
evolucao tecnoldgica conjugada com o aumento das condicOes financeiras, pois verificou-se um
acréscimo significativo do nimero de equipamentos domésticos por agregado familiar (Pordata,
2013). A titulo de exemplo, entre 1995 e 2005, a percentagem de agregados familiares que
possuiam computador passou de cerca de 10% para praticamente 44%. Se analisarmos
exaustivamente os dados, poderemos concluir que esta situagdo se reflete também na maioria dos
eletrodomésticos, televisGes e outros tipos de bens adquiridos. Mais, numa industria que cada vez
menos recorre a mao-de-obra humana em detrimento das maquinas, é relativamente facil

perceber os problemas que dai poderao advir no que diz respeito ao consumo de energia elétrica.

Ainda outra variavel que devera alterar os indices de consumo de energia elétrica é o clima. Em
Portugal, o clima estd cada vez mais adverso. Os dias apresentam-se mais quentes no verao, o
que torna praticamente indispensavel o recurso ao ar condicionado. Ja os invernos mostram-se
substancialmente mais frios, sendo que o uso de aparelhos térmicos se revela uma maior
necessidade. Todas estas situacdes vao, portanto, ao encontro de um aumento exacerbado do
consumo de eletricidade, tendo como consequéncia direta a despesa monetaria associada e os
problemas ambientais. Contudo, ao longo dos anos tem-se verificado um esforco significativo para
a reducdo da utilizacdo de energia elétrica, bem como tornar o seu consumo mais barato e
eficiente. Veja-se o exemplo das empresas de distribuicao de eletricidade - no caso de Portugal, a
EDP (EDP, 2013) — que criaram novas tarifas de venda de eletricidade para fomentar o consumo
em certas horas do dia. Essas tarifas, bi-horaria e tri-horaria, ttém como objetivo incentivar o
consumo de eletricidade nas horas de vazio (horas noturnas e fim-de-semana), proporcionando
uma reducdo na fatura de eletricidade de 45% no preco base do kwWh (EDP, 2013). Esta é uma
forma de ajudar familias e empresas a gerirem melhor o seu orgamento. Todavia, existem muitas

outras formas para reduzir o consumo de energia elétrica que serdo elencadas mais a frente.

No que concerne ao consumo de energia elétrica a nivel mundial, é possivel verificar, por
observacao da Figura 2, que desde que existem estatisticas sobre o tema, o consumo tem vindo

sempre a aumentar, embora numa velocidade mais gradual comparativamente com os valores
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registados em Portugal (Figura 1).

2,500
2,000
1,500
1,000

500

1972 1974 1976 1978 1980 1982 1984 1986 1988 1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004 2006 2009

Figura 2 - Consumo de energia elétrica (kWh) per capita no Mundo (Google Public Data Explorer, 2013)

O aumento em questdo justifica-se aqui facilmente, na medida em que a populacdo mundial nos
Ultimos 50 anos aumentou de =3 bilides de pessoas para =7 bilides (Figura 3). Este aspecto
conjugado com a evolugdao tecnoldgica ja anteriormente mencionada, explica o porqué de o

consumo de energia elétrica mundial nos Gltimos 40 anos ter praticamente triplicado.
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Figura 3 - Populagdo mundial (Google Public Data Explorer, 2013)

Varios esforcos estdo a ser levados a cabo para ajudar a travar o consumo abrupto de energia
elétrica em todo o mundo. Veja-se o caso dos computadores: o seu consumo de energia é
facilmente reduzido recorrendo a diversos métodos. Desligar o monitor ou reduzir a sua
luminosidade quando o mesmo se encontra sem qualquer atividade durante um determinado

intervalo temporal € um método possivel, por exemplo. Aquando de periodos de grande inatividade
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dos sistemas também é possivel reduzir o consumo de energia recorrendo a reducdo da velocidade
do relégio do processador ou mesmo desligando-o. Estas e outras formas de redugdo de energia

em sistemas informaticos podem ser encontradas em Fung (1998).

Ja no que a iluminagdo diz respeito, ndo ha dividas que esta € uma area cujo desenvolvimento se
tem evidenciado positivamente. Desde lampadas economizadoras de halogéneo (cuja poupancga
anunciada se situa em 30%) passando por outras, também de halogéneo (cuja poupanca ja
ascendia aos 50%), tornam-se aqui evidentes algumas das opgdes que o futuro podera oferecer.
Nos Ultimos anos, as lampadas mais conhecidas sdo as lampadas economizadoras fluorescentes
compactas, cuja poupanca anunciada é de 80%. Entretanto, e ja mais recentemente, chegaram as
ldmpadas LED cujo aquecimento € praticamente nulo e cuja poupanca € superior a 80%, tendo
apenas como desvantagem a destacar o seu elevado preco para quem as pretende adquirir
(Lourengo, 2009).

Ainda outro esforco levado a cabo ao longo das Ultimas décadas corresponde a diminuicao do
consumo de energia elétrica por parte dos dispositivos que precisam de estar em modo de espera
(Standby mode) para utilizarem todas as suas funcionalidades, como por exemplo, receber um
sinal de um telecomando ou mesmo para alimentar a luz LED que indica o estado de
funcionamento do dispositivo (Standby Power, 2013). Felizmente, o consumo de energia para
alimentar estas funcionalidades desceu abruptamente nos Ultimos anos. A titulo de exemplo, uma
televisdo poderia gastar cerca de 10W em modo de espera (Standby Power, 2013). No entanto,
hoje em dia uma televisdo ja podera ter um consumo em modo de espera inferior a 0,1W

(Samsung, 2013).

Uma outra area que tem igualmente contribuido, ainda que ndo de uma igual forma devido aos
seus elevados custos de aquisicdo, instalacdo e manutengdao, é a domdtica. A domoética é uma
tecnologia que permite a gestdo dos recursos numa habitacdo ou empresa. No que toca a energia
elétrica, esta tecnologia permite monitorizar os consumos energéticos; optimizar o desperdicio,
como desligar a iluminagao ou as televisdes quando uma divisdo se encontra vazia ou substituir o
acender de uma lampada por uma simples abertura de estore; e até controlar problemas como
incéndios, alertando a corporagdo de bombeiros registada no sistema (Soucek, Russ G., & Tamarit,
2000). O isolamento de um edificio também é importante para a reducdo do consumo de

eletricidade, pois se 0 mesmo estiver mal isolado, os equipamentos térmicos irdo funcionar mais do

4
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gue o suposto, elevando assim a fatura de eletricidade. No que diz respeito a este fator, existem ja
empresas especializadas em verificacdo de qualidade de isolamento de um edificio para que os
seus proprietarios possam ter uma casa eficiente no que ao consumo de equipamentos diz

respeito.

1.2 Mineracao de Dados e Consumo de Energia Elétrica

Uma area do saber que tem estudado os problemas do aumento do consumo de energia elétrica é
a mineracao de dados (Data Mining), que é definida como um processo de descoberta de padrGes
e de extracdo de conhecimento numa quantidade substancial de dados (Han & Kamber, 2006). A
descoberta destes padrdes pode trazer inimeras vantagens do ponto de vista econémico para as
organizacoes (Witten, Frank, & Hall, 2011). A mineracdo de dados tem contribuido ao longo dos
tempos com algumas solugbes interessantes, mais ou menos viaveis, para o aumento da eficiéncia
energética nos mais diversos tipos de instalacdes, recorrendo a analise dos dados de consumo dos
edificios para tentar encontrar padroes e anomalias. A exploracdao desses dados de consumo pode
ser feita com recurso a mineragao de dados através de modelos de classificagdo ou de regressao.
Os primeiros consistem, tal como nome indica, em classificar um determinado exemplo dentro de
uma determinada categoria (classe) enquanto que os segundos assentam num processo de
previsdo de uma certa quantidade numérica (Witten et a/, 2011). Podem ser ainda utilizadas
técnicas como o clustering de dados, também conhecido como Segmentagdo, que é definido como

um processo de agrupamento de objetos semelhantes (Han & Kamber, 2006).

O tema da mineracao de dados aplicado ao dominio do consumo de energia elétrica é atualmente
um dos assuntos abordados pela comunidade cientifica dentro desta area de estudo. Por exemplo,
Tso e Yau (2007) utilizaram trés modelos para a previsao do consumo de energia elétrica: analise
de regressao, arvores de decisao e rede neuronais. Esta Ultima técnica foi igualmente utilizada por
Kalogirou e Bojic (2000), enquanto Chen, Das e Cook (2010) incluiram também as Naive Bayes,

Bayes Net e Support Vector Machines (SVM) no seu estudo.
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1.3 Motivacao e Objetivos da Dissertacao

Como ¢é ja sabido, a tecnologia tem vindo a desenvolver-se a um ritmo absolutamente alucinante.
Hoje em dia ja é possivel armazenar uma enorme quantidade de dados em formato digital sem
que para isso seja necessario um grande esforco financeiro. E facil encontrar uma empresa que
possua um data warehouse (DW) atualmente, que mais ndo € do que um grande repositério de
dados histdricos cujo objetivo é suportar os processos de tomada de decisio de uma empresa. E
pois aqui que entra a mineracao de dados - uma atividade que pode ser definida, segundo Witten
et al. (2011), como um processo de extracdo de informacdo implicita e potencialmente (Util,

anteriormente desconhecida.

No caso concreto do consumo de energia elétrica, que representa um elevado custo monetario e
ambiental, a mineracdo de dados pode ser uma ferramenta importante para ajudar tantos
fornecedores como consumidores de energia. Relativamente aos fornecedores é possivel prever o
consumo de energia elétrica de uma dada cidade ou regidao, com a finalidade de se precaverem
para o futuro, como por exemplo ao nivel das infraestruturas, evitando assim construgbes e
aquisicoes de equipamentos feitas a pressa que tantas vezes conduzem a situacdoes de grandes
prejuizos. Relativamente aos consumidores, é possivel, por exemplo, prever qual o seu consumo
de energia elétrica anual, de acordo com o conjunto de equipamentos que possui. Desta forma, o
consumidor consegue avaliar os seus custos energéticos previamente, o que o podera ajudar a
tomar decisdes tdo simples como mudar as ldmpadas por outras mais econdmicas ou
simplesmente saber que ndo deve exceder-se na utilizacao do ar condicionado, uma vez que este é
usualmente um equipamento que consome bastante energia elétrica e, como tal, muito

dispendioso.

Neste trabalho pretende-se estudar e avaliar as support vector machines (SVM), no sentido de
determinar se estas sdo uma técnica de mineracao de dados mais adequada para a previsao do
consumo de energia elétrica em habitacdes domésticas. Para esse fim, delinearam-se os seguintes

objetivos:

e Estudar as support vector machines e desenvolver modelos capazes de fornecer a

informagao pretendida;
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e Analisar a qualidade da informagdo fornecida pelos modelos de support vector machines
construidos, verificando assim se os mesmos modelos se adequam aos objetivos

pretendidos;

e Comparar os modelos de support vector machines desenvolvidos com outras técnicas de

mineracao de dados geralmente utilizadas neste tipo de problemas.

1.4 Organizacao da Dissertacao

Para além do presente capitulo, este documento esta organizado em mais 5 capitulos. Ao longo de
cada um deles irdo ser abordados e discutidos os principais topicos que este trabalho de
dissertacdo envolveu. No Capitulo 2, contextualiza-se o sector energético e descrevem-se 0s varios
estudos e técnicas de mineracdo de dados existentes na literatura para o calculo do consumo de
energia elétrica. Em particular, no Capitulo 3 apresentam-se as técnicas de mineracdo de dados
que serdo efetivamente utilizadas neste trabalho. No Capitulo 4, é descrito o pré-processamento
dos dados, que inclui tarefas de compreensdao, preparacdao e consolidacgdao dos dados.
Adicionalmente, € feita a analise dos dados disponiveis para os processos de mineragdo levados a
cabo, a avaliagdo da sua qualidade e a construgao do conjunto de dados final. Seguidamente, no
Capitulo 5, s3o apresentados os testes efetuados na fase de modelacdo e os resultados dai
resultantes para cada uma das técnicas de mineragdo de dados testadas. O documento encerra, no
Capitulo 6, com a apresentacdo das conclusdes do trabalho, fazendo-se a avaliacao dos resultados
obtidos, bem como a analise comparativa dos modelos testados, a avaliacdo do trabalho efetuado

e ainda a apresentacao de algumas linhas de orientacao para trabalho futuro.
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Capitulo 2

O Consumo de Energia Elétrica

2.1 Energia Elétrica e Consumo

O setor da energia é um dos sectores de atividade cuja comunidade cientifica ainda hoje se
debruga seriamente. Entender a progressao ou o modo como este setor € sustentado é
compreender as diferentes necessidades da populacdo, das empresas e as proprias questbes

ambientais.

A energia elétrica pode ser gerada com recurso a diferentes tecnologias, embora as mais comuns
sejam a termoelétrica com = 67% de quota de mercado, as energias renovaveis como a
hidroelétrica e a edlica com = 16% e, por fim, a termonuclear com = 13% (Figura 4). Todas elas
objetivam a movimentacdo das turbinas de um gerador, alterando apenas o método a que
recorrem para atingir esse fim. Assim, a termoelétrica utiliza diferentes fontes de calor (e.g.
carvdo, gas ou madeira) para aquecer caldeiras de agua que, por sua vez, libertam vapores que
movem as turbinas de um gerador. As restantes utilizam, respetivamente, o potencial hidraulico

existente nos rios, o vento e a reagao nuclear para movimentar essas mesmas turbinas.
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Figura 4 - Fontes de geragao de energia (OECD, 2011)

Toda a energia produzida é depois colocada na rede de transporte de modo a conduzi-la até aos
centros de consumo, tarefa em Portugal assegurada pela REN (www.ren.pt), sendo sempre sujeita
a perdas consideradas insignificantes (Figura 5). O consumo de energia elétrica junto da populagdo
¢ posteriormente medido em kWh (kilowatt-hour), embora vejamos com regularidade referéncias a

GWh (gigawatt-hour) ou TWh (terawatt-hour) associado a produgdo.

Tal como ja mencionado, o crescimento no consumo energético tem sido praticamente constante
ao longo das Ultimas quatro décadas. Atualmente sdao grandes poténcias mundiais como Estados
Unidos, China, Japdo ou RUssia as responsaveis pelos maiores consumos elétricos (Figura 6).
Apesar de ndo ocupar os lugares cimeiros, Portugal consome cerca de 5000 kWh per capita ao ano
demonstrando que o consumo elétrico € um ponto chave no orgamento da familias ou empresas
(Trading Economics, 2010).
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Figura 6 — Consumo de energia elétrica mundial (Lebanese Economy Forum, 2009)

2.2 Avaliacao de Consumo de Energia Elétrica

Em Dezembro de 2002 foi aprovada uma diretiva europeia sobre o consumo energético dos

edificios que exige que os paises membros desenvolvam metodologias capazes de:

calcular o consumo energético dos edificios, dos sistemas de AVAC (HVAC na terminologia

anglo-saxdnica) — aquecimento, ventilacgdo e ar condicionado — e dos sistemas de

iluminacao;

e estabelecer requisitos minimos de eficiéncia energética para os edificios que venham a ser
construidos no futuro e aplicar esses requisitos nos edificios existentes;

e desenvolver um sistema de certificacdo energética para os edificios;

e inspecionar regularmente os sistemas de aquecimento e ar condicionado.

O consumo energético dos edificios depende significativamente de determinados critérios
estabelecidos para os seus sistemas, critérios esses que também afectam a salde, produtividade e
o conforto dos seus ocupantes. No caso dos sistemas AVAC, esses critérios (i.e. temperatura
minima no inverno e maxima no verao) serdo usados para calcular a carga de aquecimento e
arrefecimento e assim ajudar a garantir que dentro de determinado departamento de um edificio
estes limites de temperatura sejam cumpridos. Para cada tipo de edificio existem diferentes

parametrizagGes destes limites (Tabela 1). Comparando, por exemplo, um escritdrio e uma loja
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comercial, facilmente se consegue compreender que este Ultimo, no inverno, ndo carece de uma
temperatura tdo elevada uma vez que os seus ocupantes deslocam-se a pé de um lado para o
outro, enquanto que no verdo precisa de ver a sua temperatura mais reduzida, também pelas
mesmas razoes. Ja nos edificios que ndo possuem sistema AVAC, os mesmos critérios deverdo ser
cumpridos. Contudo, para os controlar sera preciso recorrer a outro tipo de estratégias como, por

exemplo, criar sombras para que a luz solar ndo sobreaqueca o edificio ou abrir janelas.

Tabela 1 - Valores recomendados para a temperatura no interior dos edificios — adaptado de Olesen,
Seppanen e Boerstra (2006)

. . . Aquecimento °C Arrefecimento °C
Tipo de Edificio Categoria "
(Inverno) (Verao)
Edificios Residenciais: A 21,0 25,5
quarto, sala, cozinha — B 20,0 26,0
Sedentario C 18,0 27.0
Edificios Residenciais: A 18,0 -
hall, sotao, dispensa — B 16,0 -
Nao sedentario C 14,0 .
A 21,0 25,5
Escritorio — Sedentario B 20,0 26,0
C 19,0 27,0
21,0 25,5
Cafetaria ou Restaurante
— Sedentario B 20,0 26,0
19,0 27,0
17,5 24,0
Grandes superficies
comerciais — Nao B 16,0 25,0
sedentario
C 15,0 26,0

As categorias referenciadas na Tabela 1 correspondem ao nivel de exigéncia requerido por
determinado edificio. Relativamente ao controlo de iluminagao e controlo de humidade existem

igualmente critérios a ser cumpridos dependendo do tipo de edificio. No que concerne aos
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sistemas de humidificacdo e de desumidificacdo do ar, tipicamente apenas s3o necessarios em
edificios de cariz especial como hospitais ou museus. Todos estes critérios deverao ser definidos
aquando do processo de desenho dos edificios. Contudo, nos que ja se encontram construidos

também podera existir esta parametrizagao.

Existem diversos métodos para o calculo do consumo de energia elétrica. Este calculo pode ser
realizado numa base sazonal, mensal ou até de hora a hora. Olesen et a/. (2006) explicam que
para um calculo sazonal e mensal sao usados os valores parametrizados inicialmente para a
temperatura de aquecimento e arrefecimento. Para um calculo hora a hora devera ser usado o

ponto médio da temperatura durante a hora avaliada.

Para ser feita uma avaliagdo do consumo de energia elétrica € necessario executar uma medigdo
num determinado periodo temporal para se poder concluir se ha realmente poupanca de energia
relativamente ao previsto. Birt e Newsham (2009) analisaram varios estudos feitos por variados
autores em paises distintos e concluiram que as variagdes que existem relativamente ao consumo

de energia elétrica previsto e o que efetivamente foi consumido advém de fatores como:

e 0 numero total de horas de ocupagdo de determinado edificio pode diferir do que foi
inicialmente concebido;

e 3 construgao final do edificio pode diferir significativamente relativamente ao projeto inicial
e as suas previsdes de consumo;

e 3as tecnologias propostas para poupanca energética podem ndo ser tdo eficazes como
inicialmente fora previsto;

e as ligagOes a corrente sdo geralmente muito diferentes do assumido;

e a existéncia de uma lacuna na transferéncia do conhecimento por parte das equipas de

projeto e os utilizadores finais.

Enquanto os efeitos da temperatura no conforto estdo perfeitamente estudados, os efeitos da
temperatura na performance tém sido desprezados ao longo do tempo. Uma temperatura do ar
inadequada pode influenciar a produtividade de forma indireta ja@ que pode causar sintomas como
irritacdo dos olhos, nariz e garganta, irritacdo da pele e até mas sensagles relacionadas com o
odor ou sabor (Godish, 2001). Este tipo de condicdes térmicas é bastante complicada de controlar
devido a diversos fatores como estruturas de refrigeragdo insuficientes, areas demasiados grandes

ou a concepcao inadequada da infraestrutura. Adicionalmente, estas condicdes térmicas podem
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variar consideravelmente ao longo do tempo, uma vez que as condicdes exteriores podem mudar

(e.g. o espacamento entre os edificios apds uma reestruturagao urbana).

Nesse sentido, Seppanen e Fisk (2005) realizaram um estudo onde demonstraram que a
performance decaia =2% a cada aumento de 1°C para um intervalo de temperatura entre os 25°C

e 0s 32°C, sendo que a temperatura ideal encontrada se situa entre os 21°C e os 23°C (Figura 7).
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Figura 7 - Efeito da temperatura no desempenho humano — adaptado de Seppanen e Fisk (2005)

Para alcancar estes resultados sobre a relacdo entre temperatura e produtividade os autores
utilizaram dados de sete locais de trabalho, dois referentes a ambientes laboratoriais e os restantes
em call centers. O desempenho laboral dos primeiros foi medido com base na rapidez e eficacia
das acdes realizadas, enquanto que nos call centers se utilizou unicamente o tempo por chamada
necessario pelo operador. A recolha de dados foi realizada em incrementos de 10 L/s — pessoa, i.e.

a razao entre a taxa de ventilacdo tipicamente expressa em m3/s € o nimero de pessoas no

. . ~ . Di_4—D;
espaco. O desempenho foi calculado com base na variagao percentual do mesmo, i.e. % onde

i-1
D; representa o desempenho na Fnésima observacdo. Foram também aplicados trés tipos de
fatores de ponderagdo para enquadrar os resultados com o contexto real (e.g. uma tarefa pode ser

mais relevante que outra), devidamente detalhados em Seppanen, Fisk e Lei (2005).
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2.3 Técnicas para a Previsao do Consumo de Energia

Uma vez que o consumo de energia elétrica tem um impacto consideravel em termos sociais e
ambientais, o interesse da comunidade cientifica em tematicas da indUstria energética tem-se
intensificado nas Ultimas duas décadas. Por outro lado, convém referir que a andlise eficiente dos
dados armazenados e relacionados com esta tematica apenas € possivel com recurso a

computagdo, nomeadamente através de técnicas de mineragao de dados.

Os principais estudos existentes debrugam-se - para além da previsdo de energia elétrica - na
classificacao e caracterizagao de perfis de consumo (Ramos & Vale, 2008), na qualidade do
sistema de distribuicdo elétrica (Pang & Ding, 2008) (Lin & Wang, 2006) (Bhende, Mishras, &
Panigrahi, 2008) e na classificacdo de falhas na rede (Silva, Souza, & Brito, 2006) (Costa et al.,
2006) (Dola & Chowdhury, 2005).

As técnicas mais utilizadas na literatura para lidar com estas problematicas s3o as arvores de
regressao (Loh, 2011), a regressdao linear multipla (Mendenhall & Sincich, 1996), as redes
neuronais (ANN) (Zhang G. , 2000) e as support vector machines (SVM) (Cortez & Vapnik, 1995).
Uma vez que as Ultimas duas técnicas tém um papel importante neste estudo, reserva-se para o

Capitulo 3 uma explicagdo mais detalhada dos mesmos.

A titulo de exemplo, Figueiredo et a/. (2005) apresentou um modelo capaz de obter um conjunto
de classes que representam diversos perfis de consumo energético, recorrendo a um algoritmo de
segmentacao denominado de K-Means (Berkhin, 2002) e que originou 9 clusters. Posteriormente,
foi construido um modelo de classificacdo, representando um conjunto de regras que permitiram
classificar eficientemente cada consumidor no cluster anteriormente encontrado. Por sua vez,
Zhang et al. (2009) utilizaram modelos de segmentacdo para analisarem as perturbagdes nos
sistemas elétricos. Com o objetivo de garantir o sucesso das operacoes inicialmente planeadas
para um determinado sistema, os autores reconheceram anomalias no comportamento dos
sistemas, especialmente no que diz respeito a sua protecao e performance. Para tal, classificaram
o tipo de perturbacdo bem como o local onde a mesma ocorreu, de modo a obter rapidas

respostas.

Na literatura encontram-se também trabalhos de relevo que utilizam as técnicas de mineracao de
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dados na tentativa de modelar o consumo de energia elétrica de forma eficiente. Recorrendo a
regressoes lineares multiplas, Ranjan e Jain (1999) analisaram dados relativos a cidade de Delhi
nas quatro estacdes do ano, nomeadamente quantidade de populacdo (i), temperatura ambiente
(a), humidade relativa (), precipitacdo (y) e insolacdo (&). Para evidenciar quais destes atributos
tem maior influéncia no consumo de energia elétrica ao longo das diferentes estacdes os autores
recorreram ao teste estatistico #-test, formulando como hipdtese nula a auséncia de dependéncia

entre consumo e determinado atributo (Tabela 2).

Tabela 2 - Equac0es obtidas Ranjan e Jain (1999) para as diferentes estacdes

Estacao do ano Equacao Formulada R?
Primavera — 0,048 %8 — 0,318 8 + 43,612 0,3868
Verdo 6,992 % P + 0,244 * a - 44,219 0,9925
Outono 6,069 * P + 0,349 x @ + 0.005 * y - 40,842 0,9854
Inverno 5964 ¢ - 0,338 xa — 25,468 0,9725

Estes resultados foram validados usando o coeficiente de determinacdo R%. O R* é um valor que
varia entre 0 e 1 e quanto maior for o seu valor, maior sera a precisdo da previsao. Por exemplo,
um R? igual a 1 significa que 0 modelo se ajusta na perfeiciio ao conjunto de teste utilizado (Steel
& Torrie, 1960). Verifica-se excecdao para os resultados obtidos para a primavera, cujos autores
justificam com as constantes quebras de energia nos meses em questdao, onde foram obtidos
excelentes indicadores de que os atributos considerados podem ser essenciais para a problematica

em questdo.

Ja Kalogirou e Bojic (2000) adoptaram o uso de redes neuronais para estimar o consumo de
energia elétrica num Unico edificio, uma vez que é uma técnica amplamente aceite e que oferece
solucOes para lidar com o problema de mapeamentos complexos. Os dados utilizados no seu
estudo foram gerados tendo como atributos a estacdo do ano (verdao e inverno), o tipo de
isolamento (caracterizando a utilizagao ou auséncia de isolamento térmico em todas as paredes), a
espessura das paredes, um atributo responsavel por definir se o coeficiente de transferéncia de
energia para o calculo do consumo de energia elétrica é constante ou variavel e, também, a hora
do dia.

Apés varios testes para encontrar qual a melhor arquitetura para a rede neuronal final, chegou-se

a uma arquitetura do tipo recorrente, composta por 4 camadas (Figura 8). Esta é caraterizada
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pelas duas camadas obrigatorias (i.e. entrada e saida), por uma hidden layer e por uma camada
denominada de /ong term memory, responsavel por reter informagGes relevantes para o suporte

da rede.

Camada 1 Camada 2 Camada 3
(input) (hidden) (output)
Neurénios: 5 1 Neurénios: 23 > Neurénios: 1
Funcéo de ativacao: Linear Funcao de ativacéo: Logistic Funcéo de ativagao: Logistic
Camada 4
(hidden)

Neurénios: 23

Figura 8 - Arquitetura de redes neuronais usada em Kalogirou e Bojic (2000)

Apds se atingir um patamar satisfatdrio, o processo de treino foi interrompido e um novo conjunto
de teste completamente desconhecido foi utilizado para validar a precisao do modelo sendo obtido
um R? de 0,9991. Se se atentar aos graficos da Figura 9 é possivel perceber que para o caso do
inverno a correspondéncia entre os valores reais e os valores previstos € quase perfeita. Alids,
como se pode verificar, as duas linhas sdo praticamente indistinguiveis. J& no verdo, verifica-se

uma ligeira variagdo.

Em suma, os autores, com este estudo, concluiram que as redes neuronais apresentadas foram
capazes de prever o consumo de energia elétrica com uma precisdo bastante aceitavel, como se

pode verificar pelo valor de R? encontrado.
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Figura 9 - Comparagdo entre a previsao e os dados reais - adaptado de Kalogirou e Bojic (2000)

Por sua vez, Tso e Yau (2007) realizaram um comparativo entre diferentes técnicas de previsao de
consumo de energia elétrica com base em dados relativos a cidade de Hong Kong. Para tal, foi
recolhida informacdao de cerca de duas mil habitagdes (e.g. composicdo do agregado familiar,
consumos elétricos semanais de equipamentos e dados gerais do edificio) em dois periodos
distintos: verdo e inverno. Os métodos selecionados neste estudo foram as regressGes lineares
multiplas (Mendenhall & Sincich, 1996), as redes neuronais (Zhang G. , 2000) e arvores de decisao

(Breslow & Aha, 1996) que foram implementados através do SAS Enterprise Miner (SAS Institute,
2012).

Com as regressOes lineares, uma das mais conhecidas técnicas para previsdao devido a sua
simplicidade e interpretabilidade, obteve-se a estimativa para o valor esperado do consumo elétrico
semanal. A equacdo 1 representa formalmente a regressdo linear multipla, onde y; é a variavel
dependente (i.e. o valor objetivo) e w;; sdo as variaveis independentes da /ésima observagdo, B;
0s parametros de regressdo e ¢ 0 erro aleatdrio segundo uma distribuicdo normal de média igual a

zero e variancia constante.

Vi=Bo+Br*wy +Pr*wp+ -+ Bixwy; +e (Eq.1)
n

Q= Z[Vi ~ Yreatn)’ (Eq.2)
i=1

Para a estimativa de y; foi utilizado o método dos minimos quadrados que considera os desvio de
y: em relagdo ao valor esperado y,.q ;) (€quacdo 2), sendo o resultado avaliado em fungdo dos p-

values fornecidos pelas regressoes.
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Por outro lado, as redes neuronais, introduzidas em detalhe no proximo capitulo, apresentam-se
como solugdes mais validas para situacdoes onde ndo existe linearidade nem grande conhecimento
entre a relacao das diferentes varidveis (Curram & Mingers, 1994). As principais desvantagens
desta técnica estdo relacionadas com auséncia de p-values que nos permitam avaliar os resultados
e a necessidade de uma pré-selecao de dados de modo a eliminar informacdo redundante ou
irrelevante. Para esta implementacdo, os autores utilizaram redes neuronais MLP (MultiLayer

Perceptron) definidas com base em func¢bes de ativacao sigmoidais e de apenas uma hidden layer.

O ultimo modelo implementado utiliza as arvores de decisdo como algoritmo de classificacdo, com
0 F-test como critério de particdo e um nivel de significancia de 0.2 para evitar o crescimento
desmedido do modelo. Graficamente, as arvores de decisdo sao representadas por nds que contém
testes unitdrios a um determinado atributo e ramos descendentes correspondentes a possiveis
valores desse mesmo atributo (Figura 10). No contexto deste estudo, as folhas representam um
nivel de consumo energético semanal e o percurso até alcangar as mesmas representam as regras

que definem o modelo de classificacao.

NM
<3.5 ==3.5
k hJ
AC TD
Sim Nao <817 »=B17
Consumo Consumo
- 11,69 KWh ) AC (133.33 KWh )
<25 »=25 Sim Nao

Y )
Consumo Consumo Consumo Consumo
53,47 KWh 72,19 KWh 87,87 KWh 26,29 KWh

NM: Numero de membros do agregado familiar
AC: Ar condicionado
TD: Tamanho da divisdo (m2)

Figura 10 - Modelo de classificagdo gerado por arvores de decisdo para a previsdo de consumo de energia
elétrica (Tso & Yau, 2007)
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As arvores de decisao possuem uma facil e intuitiva interpretacao de resultados, bem como um
baixo consumo de recursos quando comparado com as restantes técnicas. No entanto, ndo se
revelam tdo eficientes na presenca de ruido nos dados ou em atributos numéricos sem padrbes

suficientemente evidentes (e.g. séries temporais).

Para este estudo os autores concluiram que todas as abordagens tem resultados relevantes,
satisfatorios (e.g. p-values das regressbes com ordens de grandeza de = 107*) e muito
semelhantes entre si. Nos trés métodos utilizados verificou-se que os consumos de energia elétrica
variam efetivamente entre estacdes, sendo os ar condicionados e os equipamentos de
aquecimento os principais responsaveis por grande parte do consumo no verdo e no inverno,
respetivamente. As redes neuronais evidenciaram ainda a tipologia da habitacdo como uma
varidvel de andlise preponderante na previsdo de consumos no inverno. E ainda mencionada,
embora ndo comprovada, a melhoria dos modelos com a incorporacdo de variaveis como a

temperatura ou a velocidade do vento.

Com o mesmo objetivo em mente Chen &/ a/. (2010) desenvolveram um estudo para previsao do
consumo de energia elétrica em casas inteligentes. O conceito de casas inteligentes estd
intrinsecamente ligado a evolucao da domdtica, tecnologia esta que permite a gestdo automatizada
de um edificio com o objetivo de facilitar agbes e rentabilizar recursos, como anteriormente
referido. Tomando por base a monitorizacdo e reconhecimento de atividades através de sensores,
esta tecnologia pode ser aplicada, por exemplo, na identificacdo da localizacdo dos habitantes
dentro de uma habitacao (Orr & Abowd, 2000), na automatizacdo de processos com base na
atividade humana dos habitantes (Mozer, 1998) ou para gerar alertas de consumo de energia
anormais (BeAware, 2009). Este estudo decorreu num edificio preparado para o efeito e com dois
habitantes, onde todos os espacos estavam equipados com sensores que permitiam a medicao de
energia consumida, temperaturas e o estado dos equipamentos (e.g. luzes ligadas,
eletrodomésticos em uso). Apenas algumas atividades foram alvo de previsao (Tabela 3) apesar de

todas possuirem uma duracdo temporal consideravel e picos de consumo evidentes (Figura 11).
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Consumo de energia (Watt)

Periodo temporal (hh:mm:ss)

Figura 11 - Consumo de energia elétrica ao longo de um dia - adaptada de (Chen et a/,, 2010)

Tabela 3 - Atividades consideradas e equipamentos envolvidos (Chen et a/., 2010)

Atividade Equipamentos diretamente
envolvidos
Trabalhar no computador Computador e impressora
Dormir -
Cozinhar Micro-ondas, fogao e forno
Ver televisdo Televisao ou leitor de DVD
Banho Esquentador
Aparéncia Secador de cabelo

As técnicas utilizadas para previsdo foram Naive Bayes (Rish, 2001), redes bayesianas (Pearl,
1988), redes neuronais e SVMs. O algoritmo Naive Bayes assume a independéncia entre atributos
e utiliza o teorema bayesiano para encontrar o valor de classe com maior probabilidade de acerto
dado uma instancia y. Por seu lado, as redes bayesianas assumem a dependéncia condicional que
normalmente é representada graficamente por um grafo aciclico e orientado. Os detalhes relativos

as restantes técnicas serdo abordados no decorrer do préximo capitulo.
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Para a aprendizagem dos modelos foram considerados dados como as atividades anteriores e
seguintes, a duracdo de cada atividade, o nimero de sensores ativados e o estado dos
equipamentos (i.e. ligado ou desligado). Estes dados foram recolhidos durante os periodos de
verdo e inverno. O atributo classe, i.e. a quantia de energia necessaria para um dia, foi

discretizado em n intervalos iguais para todo o n € [2..6] e validados com 3-fold cross validation.

Verio Inverno
100%
100%
o 90%
" 80%
80%
70% o
60% m Naive bayes 60% m Naive bayes
50% B Redes bayesianas 50% m Redes bayesianas
40% SV 40% SVM
30% 30%
mMLP
20% muLe 20%
10% 10%
0% 0%
2 3 4 5 6 2 3 4 5 6
Valores possiveis para o atributo classe Valores possiveis para o atributo classe

Figura 12 - Comparacao da precisdo obtida pelos diferentes algoritmos de previsdo no estudo de Chen et ai.
(2010)

Os resultados obtidos (Figura 12) demonstram que a precisao dos algoritmos estdo enquadrados
entre os 60% e os 90%, sendo que quanto maior for o leque de valores possiveis para o atributo
classe, menor a precisdo dos algoritmos. Ja os piores resultados s3o obtidos pelo algoritmo Naive
Bayes, pelo facto de assumirem a independéncia condicional entre atributos. Os restantes tém
resultados semelhantes, apesar dos autores assumirem que sao insuficientes para os considerar

eficazes perante o contexto em causa.

A principal razao apontada pelos mesmos é a dificuldade em monitorizar e prever consumos de
equipamentos como aquecedores, uma vez que depende das temperaturas interiores e exteriores.
Por outro lado, a propria atividade humana no interior de uma habitacdo é um fator imprevisivel

por si s6. A Tabela 4 sintetiza as técnicas usadas pelos diversos autores nos seus trabalhos.

21



O Consumo de Energia Elétrica

Tabela 4 - Técnicas de Mineracao de Dados usadas em Processos de Previsdao de Consumo de Energia

Elétrica.

Técnicas Usadas Trabalhos

Regressdo Linear Mlltipla (Ranjan & Jain, 1999)
(Chen et al., 2010) (Tso & Yau, 2007)
(Kalogirou & Bojic, 2000)

Redes Neuronais

Support Vector Machines (Chen et al., 2010) (Tso & Yau, 2007)
Arvores de Decisdo (Tso & Yau, 2007)
Bayes Net (Chen et al., 2010)
Naive Bayes (Chen et al., 2010)
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Capitulo 3

As Técnicas Adotadas

As support vector machines (SVM) e as multilayer perceptron (MLP) sdo técnicas de mineragao de
dados completamente distintas e que apareceram em tempos distintos. No entanto, ambas as
técnicas sdo bastante poderosas e reconhecidas no mundo da mineragdao de dados, tendo as
mesmas provas dadas ao longo da ja longa histdria da mineracao de dados. Nas secgOes seguintes

abordar-se-3, com algum pormenor, cada uma das técnicas.

3.1 Support Vector Machines

As support vector machines (Cortez & Vapnik, 1995) s3ao uma ferramenta de previsao
extremamente eficiente para descoberta de conhecimento correspondendo a uma nova abordagem
para resolucdo de problemas de classificacdo, de regressao, de ranking, etc (Li). As support vector
machines podem ser definidos como sistemas que usam o espaco de hipdteses de uma funcgao
linear no espaco hiperdimensional (Jakkula). Esta técnica de mineragao de dados tornou-se famosa
quando, usando mapas de pixéis como conjunto de entrada, foi possivel obter niveis de precisao

comparaveis aos dos sofisticados modelos desenvolvidos sobre redes neuronais (Moore, 2013).

E possivel identificar dois tipos distintos de modelos de support vector machines: os modelos
construidos sobre conjuntos de dados linearmente separdveis e os modelos construidos sobre
conjuntos de dados ndo linearmente separaveis. Estes dois tipos de modelos serdo devidamente

explorados nas préximas subseccoes.
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3.1.1 Support Vector Machines Lineares

Em relacdo aos modelos construidos sobre conjuntos de dados linearmente separaveis é possivel
explica-los de uma forma bastante simplista. O objetivo da construcao do modelo de SVM passa
por encontrar um hiperplano que separe os dados de treino de forma a ser possivel classificar
corretamente todas as novas instancias. Contudo, existe um nimero infinito de hiperplanos
possiveis que classificam corretamente todos os dados. A figura 13 demonstra, num problema de
classificacao binaria, varios hiperplanos que separam os dados mas apenas um podera ser o
escolhido. Assim sendo, tera de se encontrar aquele que alcance a separagao maxima entre os
dados, isto é, o plano que consiga uma melhor generalizacdo para classificar os dados futuros.

Para encontrar esse hiperplano sera necessario seguir um determinada estratégia.

7

Figura 13 — Hiperplanos de separacao — adaptado de Moore (2013)

A figura 14 ilustra a estratégia usada pelas support vector machines. Os support vectors sao 0s
exemplos (instancias de dados) mais préximos do hiperplano, sendo que o objetivo do algoritmo
de support vector machines é orientar este hiperplano de maneira a que 0 mesmo esteja o mais
distante possivel dos support vectors de ambas as classes (Fletcher, 2008). A esta distancia € dada

a denominagdo de margem - dai que também seja dada a designagdo de maximizacdo da margem
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ao objetivo pretendido pelo algoritmo de SVM. Mais, mesmo que os dados estejam distribuidos de
uma forma aproximadamente linear, isto &, se por exemplo, num dos lados hiperplano existirem
casos pontuais de dados que ndo os da classe predominante, o algoritmo de SVM ira “suavizar” as
margens, permitindo assim a presenca destes ruidos e outliers. Alids, sendo que é muito pouco
provavel que em contexto real se trabalhe com conjuntos de dados linearmente separaveis, esta
técnica de “suavizacdo” das margens acaba por ser uma mais valia em relacdo a outras técnicas,

como as que irao ser abordadas na secgao seguinte.

Margem .

‘ Hiperplano
. h de Separacio

Support Vectors

Figura 14 — Funcionamento das Support Vector Machines lineares

3.1.2 Support Vector Machines Nao Lineares

Quando os dados ndo sdo linearmente separaveis, as support vector machines lidam com este
problema, mapeando o conjunto de treino do seu espaco original para um novo espago de maior
dimensdo, denominado de espaco de caracteristicas (feature space) (Lorena & Carvalho, 2007).
Desta forma, é necessario encontrar uma funcdo F que seja capaz de mapear o conjunto de treino
inicial num outro que possa ser representado num espaco de dimensdo superior, e a esta fungao

da-se o nome de fungao kernel (kernel function).
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Para que se consiga compreender melhor este conceito, considere-se a figura 15a. Dado que o
conjunto de dados é ndo linear serd entao necessario a aplicagdo das anteriormente referidas
fungdes de kernel. Desta forma, os dados n3o lineares da figura 15a representados em R? (espaco
original), apds a aplicagdo da funcdo, passardo a estar representados em R® (espaco de
caracteristicas), onde sera desta forma possivel resolver o problema inicial como se de um normal
problema linear se tratasse, pois ja sera possivel encontrar um hiperplano que separe os dados
(figura 15b).

(@ (b)

Figura 15 — Separacao de dados ndo lineares no espaco original (a); Separacao de dados ndo lineares no
espaco de caracteristicas (b) — adaptado de Milller et al. (2001)

Entenda-se que a utilizacdo das funcdes kerne/ tem como principal vantagem a de transformar o
problema num simples problema linear, pois os dados conseguirao ser divididos por um hiperplano
apods a utilizagdo das ditas fungbes. Este fendmeno é comummente denominado por trugue de

kernel (kernel trick).

Existem bastantes fungOes de kerne/ embora, na pratica, as mais utilizadas sejam as fungdes de
kernel Polinomiais, as Gaussianas ou RBF (Radial-Basis Function) e as Sigmoidais (Lorena &
Carvalho, 2007). Observando a tabela 5, é possivel visionar quais as fungdes matematicas para
cada tipo de kernel, bem como quais os parametros que terao de ser customizados pelo utilizador

da funcgao.
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Tabela 5 - Funcdes de kernel/ mais utilizadas

Tipo de Kernel Funcdo K (x;,x;) Parametros
Polinomial (6 (x: - x;) + K)* J,ked
Gaussiano exp (—o [|x: — x;%) o
Sigmoidal tanh (8 (x; - x;) + k) dek

3.1.3 Support Vector Regression

Entretanto, as support vector machines sao uma técnica de mineracao de dados bastante (til para
problemas de classificacdo, cujo objetivo se prende com a previsdao do valor de classe para todas
as instancias de um determinado conjunto de teste. Contudo, as support vector machines podem
também ser aplicados a problemas de regressao, sendo-lhes dada a designagdo de support vector

regression (SVR).

Support vector regression € um método usado para encontrar um fungdo que consiga mapear o
objeto de entrada num numero real baseado no conjunto de treino. Tal como as SVM usados em
problemas de classificacdo, o método SVR tém o mesmo objetivo da maximizacdo da margem e
usam, também, o truque de keme/ para os casos de dados nao linearmente separaveis (Yu & Kim,
2010). Qualquer problema de regressao tem uma funcdo de perda (/oss function) cujo intuito é o
de estimar qual o desvio da fungao encontrada em relacdo a funcdo real (Farag & Mohamed,

2004), uma vez que a funcao perfeita pode nunca ser encontrada.

Existem muitas funcbes de perda — como é o caso da fungdo de perda linear, a quadratica, a
exponencial, a e-insensitive, etc. A titulo de exemplo, a funcdo de perda s-insensitive presente na
figura 16, que é geralmente utilizada, tem como objetivo encontrar a funcao que tenha um desvio
maximo de e em relacdo a diferenca entre o valor original (t) e o valor previsto apds a aplicagao da
fungdo g (Farag & Mohamed, 2004).

0 if [t —g(y)| <e
Lt g(y)) =
|t —g(y)| —e otherwise

Figura 16 - Funcgdo de perda (/oss function) s-insensitive
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Tabela 6 — AplicacOes de Support Vector Machines

Aplicacoes Trabalhos

Identificagdo de particulas (Barabino, Pallavicini, Petrolini, Pontil, & Verri, 1999)

(Drucker, Wu, & Vapnik, 1999), (Dumais, Plaat, Sahami, &

Categorizacao de texto
Heckerman, 1998), (Joachims, 1998)

Detecao facial (Osuna, Freund, & Girosi, 1997)

(Brown et al., 2000), (Furey et al., 2000), (Jaakkola, Diekhans,

Bioinformatica & Haussler, 1999), (Zien et al., 2000), (Mukherjee, et al.,
1998)
Database marketing (Bennet & Bredensteiner, 2000)
Reconhecimento de voz (Li)
Reconhecimento de palavras (Rahim, Viard-gaudin, Khalid, & Poisson)
Consumo de energia elétrica (Chen et al., 2010), (Tso & Yau, 2007)
Solubilidade de farmacos (Louis, Agrawal, & Khadikar, 2010)

Por outras palavras o algoritmo de regressdo ndao contabiliza os erros desde que nao sejam

maiores que ¢ (Farag & Mohamed, 2004).

3.1.4 Aplicacoes de SVM

Quando falamos de support vector machines é importante realgar que, ao longo dos tempos, as
mesmas tém vindo a ser aplicadas em inimeras areas de conhecimento. Alguns exemplos onde as

SVM foram aplicadas com bastante sucesso podem ser vistos na tabela 6.
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3.2 Redes Neuronais — Multilayer Perceptron (MLP)

Quando mencionamos a redes neuronais artificiais (ANN), referimo-nos a uma técnica de
computacdo ndo algoritmica caraterizada por sistemas que, de alguma maneira, se assemelham a
estrutura do raciocinio de um cérebro humano (de Leon F. de Carvalho, de Padua Braga, &
Ludermir, 1998). As redes neuronais podem ser vistas como grafos orientados e pesados em que
os nodos sdo os neurdnios artificiais e os arcos pesados sao as ligagdes entre as saidas de uns
neurdnios e as entradas dos proximos neurdnios. Os pesos das ligacdes sdo responsaveis pelo
armazenamento do conhecimento armazenado pelas ANN. A solugao para um problema de ANN
passa inicialmente por uma fase de treino onde os pesos das ligagbes vao sendo ajustados até
perfazerem uma rede neuronal com a capacidade de representar o problema. Apos essa fase de
treino, os pesos passam a ser fixos e a ANN pode ser utilizada como modelo, permitindo assim
estimar os valores de saida para um determinado conjunto de dados de entrada. Posto isto, tendo
em conta os padrdes das ligacdes é possivel agrupar as redes neuronais em duas categorias
(Figura 17):

e redes feed-forward (figura 17a), que sao caraterizadas por ndo possuirem /oops ao longo
do grafo.

o redes feedback (figura 17b), nas quais os /oops fazem parte integrante do grafo.

e——O - .
OWW\O/Q\ 0>o/\\0£\>
\O\\ 70*» \O/\O/O——’

\/
feed-forward feed-back
(a) (b)

Figura 17 — Tipos de redes neuronais artificiais (ANN)
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3.2.1 Redes Feed-forward

As redes feed-forward sao o tipo de rede neuronal que sera abordado mais a frente nesta
Dissertacdo. Este tipo de ANNs estdo organizadas em camadas (/ayers), podendo ser constituidas
por uma ou mais camadas. As redes multicamada sdo caracterizadas por possuirem um conjunto
de dados de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas intermédias, designadas
também por hidden layers. O conjunto de entrada ndo é considerado uma camada da rede pois
apenas recebe e passa os dados a camada seguinte, escusando-se a fazer quaisquer calculos
(Wasserman, 1993). As redes neuronais com mais que uma camada sao denominadas de
multilayer perceptron (MLP). A figura 18 mostra uma rede MLP com trés entradas, uma hidden
layer com quatro nodos (preenchidos a cinza) - hidden nodes - e uma camada de saida com

apenas um nodo, produzindo uma Unica informacdo de saida.

/ O
gmme o () \‘O — .
o ..

Hidden
layer

Figura 18 — Exemplo de uma rede MLP com uma hidden layer

De entre todas as topologias de ANNs, o modelo em multicamada (MLP) é uma das arquiteturas
mais utilizadas nos dias de hoje em diferentes tipos de problemas, incluindo reconhecimento de
padrdes e interpolagdao (Noriega, 2005). Segundo Cyberko (1989), uma MLP com apenas uma
hidden layer pode implementar qualquer fungdo continua. A utilizagdo de um nimero suficiente de
hidden layers e de instancias de treino consegue aproximar praticamente qualquer fungdo (Han &
Kamber, 2006). O numero de hidden layers e de hidden nodes nao sdo determinados a partida

pois dependem de problema para problema. Tipicamente, para a maioria das tarefas apenas é
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utilizada uma hidden /ayer, sendo que se podera utilizar um maior nimero de hidden /ayers para
lidar com tarefas mais complexas (Cortez P. , 2012) (Han & Kamber, 2006). Quanto ao nimero de
hidden nodes nao existe necessariamente um nimero 6timo, sendo o método de descoberta um

assumido processo de tentativa e erro (Witten et a/,, 2011).

3.2.2 Funcionamento de um nodo (neuronio)

O primeiro neurdnio artificial foi definido por McCullogh e Pitts (1988) e caracterizava-se por ser
bastante simples, uma vez que a saida apenas era gerado um sinal binario, derivado do somatorio
das entradas normalizadas que, quando comparado com um determinado limite, produzia o valor
zero ou o valor um. A partir desse neurdnio foram produzidos outros modelos capazes de produzir
um qualquer valor de saida, ndo necessariamente o valor zero ou o valor um, e com diferentes
operacoes aplicadas ao somatorio das entradas normalizadas. Desta forma, cada nodo cinza da
rede MLP representada na figura 18 pode ser visto como um neurénio genérico j do tipo da figura
19.

Pesos

yi |T—* .
P1j Bias (by)
5 P
- Funcio de
ativagdo
Boj

Somas
dos pesos

Entradas
(Saida das
camadas anteriores)

Figura 19 — Modelo de um neurdnio de um MLP — baseado em (Han & Kamber, 2006)

Assim, o valor gerado a saida do neurdnio corresponde a aplicagdo de uma funcdo de ativacdo
sobre o somatdrio de todos os pesos do conjunto de entrada combinado com o bias (b;). O bias
tem o efeito de variar a atividade do neurdnio, funcionando como um limite tal como no neurénio
de McCullogh e Pitts (Haykin, 1999).
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A funcdo de ativacdo f define a saida do neurdnio de acordo com a atividade produzida pelas suas
entradas. Existem varias funcBes de ativacao para além da proposta por McCulloch e Pitts (1988),
sendo que as mais conhecidas sao a fungao linear, a sigmoidal ou a gaussiana. No entanto, a
funcao sigmoidal é a funcao mais utilizada em redes neuronais (Jain, Mao, & Mohiuddin, 1996),
devido ao facto de conseguir mapear um vasto dominio de valores de entrada num pequeno

intervalo de valores entre zero e um.

3.2.3 Algoritmo Backpropagation

Percebido que esta o funcionamento de uma rede neuronal artificial (ANN) feed-forward é
necessario torna-la Gtil num contexto de mineracao de dados - isto &, é preciso aplicar-lhe um
algoritmo de aprendizagem para que a ANN seja capaz de resolver problemas de classificagao ou

de regressao.

Existem varios algoritmos capazes de treinar um rede multilayer perceptron (MLP), no entanto, o
algoritmo de treino de redes MLP mais difundido e utilizado é o algoritmo backpropagation
(Rumelhart, Hinton, & Williams, 1986). O backpropagation consegue treinar uma rede MLP em
duas fases: numa primeira fase ocorre a propagacao das entradas ao longo da rede MLP (/feed-
forward) e numa segunda fase sucede a retropropagacao do erro (backpropagation). Na primeira
fase, a partir das entradas, o sinal propaga-se ao longo da rede mantendo fixos os pesos das
ligacbes, aplicando-se todas as operacdes ao nivel do neurdnio (ver seccdo 3.3.2). Na segunda
fase, a saida é comparada com o valor original, gerando um sinal de erro. Este sinal propaga-se no
sentido contrario (da saida para a entrada da rede) ajustando os pesos de todas as ligacdes ao
longo da rede de forma a minimizar o erro. Embora ndo seja garantido, os pesos das ligacOes

eventualmente hdo-de convergir e o algoritmo termina (Han & Kamber, 2006).

O algoritmo backpropagation pode ser visto mais ao pormenor em Han e Kamber (2006).

3.2.4 Aplicagoes

Com o decorrer dos anos, as redes MLP tém vindo a ser aplicadas em inUmeras areas de

conhecimento. Alguns exemplos que sustentam esta afirmacdo podem ser vistos na tabela 7:
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Tabela 7 — Aplicages de Multilayer Perceptron

Aplicacoes

Trabalhos

Reconhecimento de voz

(Li)

Reconhecimento de imagem

(LeCun, et al., 1989)

Solubilidade de farmacos

(Louis et al., 2010)

Consumo de energia elétrica

(Tso & Yau, 2007), (Kalogirou & Bojic, 2000), (Chen
et al., 2010)

Bioinformatica

(Cortez, Rocha, & Neves, 2002)
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Capitulo 4

O Processo de Previsao

4.1 Metodologia de Trabalho

A concepcao, planeamento e desenvolvimento dos trabalhos relacionados com este projeto serdao
feitos de acordo com a metodologia CRISP (Cross Industry Standard Process for Data Mining
(Chapman et al.,, 1999). A aplicacao desta metodologia tem como principal objetivo gerir de forma
metddica projetos de mineragdo de dados com alguma dimensdo, permitindo reduzir os custos
associados com o projeto, com maior grau de confianga e de usabilidade e com maior rapidez
(Chapman et al., 1999). A metodologia CRISP proporciona uma vista sobre o ciclo de vida de um

projeto de mineracdo de dados que consiste basicamente em 6 fases (Chapman et a/., 1999):

1) compreensao dos objectivos e dos requisitos do negdcio em causa;

2) colecdo e compreensao dos dados;

3) transformacao e limpeza dos dados;

4) selegado e aplicacao das técnicas de mineragdo de dados;

5) confirmagdo de que todos os objectivos de negdécio foram tido em conta com a devida
importancia;

6) apresentacao do resultado final do modelo.
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Apds a realizacao do projeto sera realizada uma andlise detalhada sobre os resultados obtidos e

tiradas as devidas conclusoes.

Na metodologia CRISP-DM, o processo de KDD (Knowledge Discovery in Databases) é dividido em
6 etapas principais: compreensdo do negdcio, compreensao dos dados, preparacao dos dados,
modelagdo, avaliacao e desenvolvimento.

| Compreensio ¢ | Compreensio s
donegécio dos dados \
¥

= —— v Preparacdo
Desenvolvimento DADOS dos dados

- )

| .
\ M mﬂ {/,/

Figura 20 — Metodologia CRISP-DM - baseado em (Chapman et a/., 1999)

A figura 20 apresenta o processo de KDD segundo a metodologia CRISP-DM, através da

representacao das diferentes etapas do processo e das conexdes entre elas:

e Compreensdo do negdcio (Business Understanding) — que se foca na compreensdo dos
objetivos do projeto numa perspetiva de negdcio, transformando posteriormente esse
conhecimento num problema de mineragao de dados e estabelecendo as linhas gerais para
a execugao do mesmo;

e Compreensao dos dados (Data Understanding) — consiste na recolha e exploracdao dos
dados com o intuito de identificar as suas principais caracteristicas, bem como os seus
problemas ao nivel da qualidade;

e Preparagao dos dados (Data Preparation) — nesta fase incluem-se atividades como
integragao dos dados provenientes de diferentes tabelas, derivagao de novos atributos e
limpeza dos dados, constituindo assim o conjunto de dados final;

e Modelagdo (Modelling) — consiste na selecdo e aplicagdo de varias técnicas de mineragao
de dados, tentando parametriza-las da melhor maneira possivel de acordo com o problema

e dados em causa;
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e Avaliacdo (Evaluation) — trata-se da avaliacdo dos modelos desenvolvidos, tentando
discernir se estes conseguem alcancar todos os objetivos de negdcio;

e Desenvolvimento (Deployment) — apds o desenvolvimento dos modelos de mineracao de
dados é necessario colocar toda a informagao que dai resulta num contexto em que o

cliente a possa utilizar.

A execucdo de cada uma destas etapas € descrita ao longo deste documento. A fase da
compreensdo do negocio esta descrita no capitulo 2, onde é possivel compreender os objetivos do
negocio e as metodologias que irdo ser utilizadas. A compreensao e preparagao dos dados é
descrita ao longo deste mesmo capitulo. A fase da modelacdo é explorada ao longo do capitulo 5
bem como a fase de avaliacdo. A fase de desenvolvimento sera a Unica que ndo sera incluida nesta

Dissertacdo, remetendo-a para possiveis novas analises e trabalhos futuros.

4.2 Os Dados e a sua Preparacao

A compreensdo e preparacao de dados tendo em vista a sua mineragao requere dois diferentes
tipos de atividades, sendo que primeiro é necessario encontrar e reunir os dados e, de seqguida,
estes terdao de ser manipulados para que se alcance a sua maxima utilidade no que a sua
mineracdo diz respeito (Pyle, 1999). Esta preparacdo de dados assenta em trés passos (Pyle,
1999):

e descoberta dos dados em que se pretende identificar as fontes de dados e os possiveis
problemas que possam afetar o seu uso;

e caracterizacao dos dados que consiste na caraterizagao dos conjuntos de dados tendo em
conta um vasto conjunto de vertentes;

e consolidacdo do conjunto de dados que tem como objetivo principal encontrar o conjunto
de dados final a ser utilizado posteriormente.

4.3 A Descoberta dos Dados

A descoberta dos dados consiste em identificar a(s) fonte(s) dos dados, bem como todos os
problemas que possam dificultar o seu uso. Os dados de consumo de energia que servirdao

posteriormente de suporte a modelos de Data Mining foram encontrados do sitio na internet US
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Energy Information Administration (EIA, U.S. Energy Information Administration (EIA), 2013), que
contém informacdo de consumo de 1979 até 2009 (inclusive) sendo que os conjuntos de dados so6
sao disponibilizados de 4 em 4 anos. Contudo, apenas sera possivel aproveitar como fontes de
dados para o processo de preparagao de dados as de 2005 e de 2001, pois os restantes conjuntos
de dados apresentavam problemas - ou lhe faltavam elementos importantes ainda ndo
disponibilizados, como é o caso do consumo de energia elétrica (kwh) no conjunto de 2009 ou
estavam ja muitos desfasados da realidade, pois de 2001 em diante os equipamentos sofreram
uma grande evolugdo tecnoldgica e, com isso, 0 consumo de energia dos mesmos era bastante
significativo - algo que ndo se verificava nos conjuntos de dados anteriores a esse mesmo ano,
onde se verificava uma diminuigao de equipamentos consumidores de energia elétrica, tornando-se

assim datasets intteis, no que aos modelos de Data Mining diz respeito.

Estando desde ja identificadas as fontes de dados a utilizar, é necessario identificar e, se possivel,
resolver todos os problemas que possam dificultar o seu uso. Relativamente a estes problemas que
poderdo dificultar o uso dos dados, eis alguns que serdo levados em linha de conta para andlise:
legalidade do acesso aos dados, o formato dos dados, a conectividade e as razdes de arquitetura
(Pyle, 1999). No que concerne a legalidade do acesso aos dados, o sitio na Internet que
disponibiliza estes dados é bem claro na sua politica de acesso e de uso: “as publicacdes estdo ao
servico do publico e ndo estdo sujeitas a qualquer politica de protegao de direitos de autor. (...) os
dados podem ser usados ou distribuidos através de qualquer suporte existente no sitio (ficheiros,
bases de dados, graficos, etc). Contudo, o seu uso ou distribuicdo devem ser acompanhados de

um reconhecimento da fonte bem como a data de publicacao” (EIA, 2013).

Relativamente ao formato dos dados - cuja preocupagao se centra na compatibilidade dos
formatos dos dados das variadas fontes que serao posteriormente consolidadas (Pyle, 1999) —
afortunadamente, as mesmas ndo constituiram um problema, na medida em que mesmo as fontes
estando alojadas em tipos diferentes de ficheiros, o formato dos dados manteve-se intacto. Uma
das razOes provaveis para este acontecimento sera o facto de os dados terem a mesma origem. No
que diz respeito a conectividade, esta tem que ver com a disponibilidade futura dos dados, isto €,
ao facto de a mesma estar online ou ndo. Felizmente, isto também nao foi um problema pois os
dados encontram-se em ficheiros que podem ser descarregados para a maquina que ira
desenvolver os modelos de mineragado. Poderia, no entanto, representar um problema se os dados

se encontrassem em bases de dados externas e dai pudesse advir alguma falta de conectividade.
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Por fim, o possivel problema de arquitectura - ou seja, e em formato de exemplo, a possibilidade
dos dados estarem alojados em diferentes arquiteturas de motores de bases de dados que poderia
revelar-se um problema extremamente complicado de resolver devido a dificuldade de traduzir
certos formatos de dados (Pyle, 1999). Contudo, como ja foi referido anteriormente, as fontes de
dados ndo estao alojadas em bases de dados mas sim em ficheiros, ficheiros esses que, também

como ja foi reiterado, ndo possuem diferentes formatos de dados.

Em suma, as fontes de dados utilizados podem ser caracterizadas como externas, uma vez que sao
dados que ndo pertencem a organizagao que pretende fazer mineragao de dados. Isto pode muitas
vezes representar um problema para as organizacoes devido ao custo que podera estar envolvido
na aquisicao destes dados, tanto a nivel monetario como temporal. Antes de se passar a fase
seguinte (a caracterizagdo dos dados) foi levada a cabo uma redugdo do nimero de atributos nos
conjuntos de dados identificados, na medida em que, uma grande parte nada influenciaria no
consumo de energia elétrica. Com isto, chegou-se a um nUmero bem mais atrativo de
praticamente 160 atributos que contrasta com os mais de 1000 iniciais, sendo que destes 160
serdo posteriormente selecionados aqueles que possuirem uma maior significancia. Por fim, foi
efetuado o carregamento dos dados para uma Unica tabela, a chamada tabela de factos,
concluindo assim a Ultima fase do processo (Figura 21). Todo o processo foi levado a cabo com

ajuda da ferramenta open-source Kettle (Pentaho, 2013).
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Figura 21 — Fluxo de trabalho do processo de carregamento de dados.
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4.4 A Caracterizacao dos Dados

Nesta fase em que ja foram identificadas as fontes de dados a serem usadas, serd agora

necessario caracteriza-las relativamente a um conjunto de vertentes bastante importantes:

Nivel de detalhe / Nivel de agregacdo — Nas fontes de dados usadas, o nivel de detalhe
encontrado estad ao nivel do consumo de energia elétrica por habitacdo e por ano, pelo que
nao sera possivel baixar o nivel de detalhe da previsdo, pois o nivel de detalhe ou de
granularidade presente nas fontes de dados ira determinar o nivel de detalhe minimo
possivel para o output;

Consisténcia — Neste ponto, as fontes de dados, tinham algumas inconsisténcias, pois
mesmo que as fontes tenham tido a mesma origem, alguns valores que representavam o
mesmo eram diferentes, pelo que os dados tiveram de sofrer uma verificacdo e
consequente alteracao para que os conjuntos de dados fossem consistentes aquando da
sua juncao;

Poluicdo — A poluicdo dos dados tem, normalmente, origem em aplicacgdes que ndo
evoluiram com o percurso natural de determinada atividade. Assim, por vezes, sdo
avistados dados que nada tém a ver com determinado campo, apenas porque nao existe
outro campo para colocar determinado valor. No caso concreto das fontes de dados que
serao utilizadas posteriormente, esse problema simplesmente nao se coloca, uma vez que
os dados provém de um estudo e ndo de uma aplicagdo real;

Objetos — A caracterizacdo deste ponto tem que ver com o facto de por vezes existirem
nomes parecidos para determinado atributo que podem ser confundidos como sendo o
mesmo. No caso concreto das fontes de dados usadas, este é uma questdo que também
nao se coloca, pois as variaveis tém os mesmos nomes;

Relacionamentos — Este ponto é importante quando consideramos que é necessario fazer
juncoes entre os dados através de determinada chave, tendo todos esses relacionamentos
de serem caracterizados. Contudo, esta questdo também ndo se coloca neste caso
concreto;

Dominio — Este ponto é igualmente importante para se verificar se 0 dominio de valores de
todos os atributos esta correto. No caso das fontes de dados usadas para esta dissertacdo,
todos os dominios foram verificados e nenhum problema foi encontrado. Mais, as

ferramentas de mineragdo ddo uma grande ajuda nestas tarefas, pois apresentam
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ferramentas que nos permitem acesso ao dominio de valores de cada um dos atributos,
permitindo verificar de uma forma rapida qualquer erro mais grosseiro;

Valores por omissdao — Em caso de falta de valores num conjunto de dados, certos
programas de captura podem inserir, nestes locais, valores por omissdao. Estes valores
podem-se revelar bastantes nocivos para os modelos de mineracdo. Contudo, nos dados a
serem utilizados ndo se registaram valores em falta, logo ndo houve necessidade de
introduzir qualquer valor por omissao;

Integridade — A integridade apenas faz sentido caracterizar quando existem
relacionamentos entre atributos, o que no caso concreto e como ja foi citado em cima, nao
se verifica;

Concorréncia — A caracterizacdo deste ponto também nao sera necessario, uma vez que as
fontes de dados a serem usadas sdo estaticas. Assim, ndao havera qualquer problema de
concorréncia, na medida em que qualquer problema de desfasamento temporal na juncao
dos dados nao se coloca;

Varidveis duplicadas ou redundantes — Pode acontecer existirem varidveis duplicadas ou
redundantes nas fontes de dados, logo é necessario estar alerta para esta situacdo. Um
dos problemas serd o aumento do tempo de treino, j& que a maioria dos modelos sdo
influenciados neste sentido pelo nimero de varidveis em vez de pelo nimero de instancias
(Pyle, 1999). No caso das fontes de dados que serdo usadas, também ndo se verificou

este problema.

4.5 Consolidacao do Conjunto de Dados

Nesta fase de consolidagao do conjunto de dados sera levado a cabo um processo de selegdo de

atributos. A selegao de atributos é um processo em que é escolhido um subconjunto do conjunto

original de atributos segundo um determinado critério, sendo esta uma importante e usada técnica

para reduzir as dimensdes de um conjunto de dados (Borges & Nievola, 2005) (Liu, Motoda,

Setiono, & Zhao, 2010). Os principais objetivos deste procedimento de reducdo do numero de

atributos sdo a remocdo de atributos irrelevantes, redundantes e que introduzem ruido no

conjuntos de dados (Liu et a/., 2010). Desta forma, garantimos que os dados, quando chegam a

fase da sua mineracdo, sao de boa qualidade (Borges & Nievola, 2005) trazendo depois vantagens

como, por exemplo, o aumento da velocidade de treino dos variados modelos, o aumento da

precisdo dos referidos modelos, bem como a uma sua melhor compreensao (Liu et a/., 2010).
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Os algoritmos usados para a selegao de um subconjunto de atributos podem ser divididos em duas
atividades principais: (1) procurar um subconjunto de atributos e (2) avaliar esse subconjunto

(Borges & Nievola, 2005). E possivel observar o processo na figura 22.

Conjunto Original | Formagéo do | Subconjunto Avaliagdo do

Subconjunto Subconjunto

Qualidade do subconjunto

Néo Critério de
Paragem

Validagdo do
Resultado

Figura 22 — O processo de selecao de atributos - adaptado de (Liu, Motoda, & Yu, 2003)

Estes algoritmos de procura estao divididos em trés grupos principais: exponenciais, aleatorios e
sequenciais (Borges & Nievola, 2005). Os algoritmos exponenciais, como é o caso do algoritmo de
procura exaustiva, tentam encontrar todas as combinacOes de atributos possiveis para serem
avaliadas posteriormente. Este sera, por sua vez, o algoritmo ideal para encontrarmos o melhor
subconjunto de atributos. Contudo, podemos considerar que estes algoritmos ndo simpatizam com
a maquina, pois computacionalmente sao extremamente pesados, uma vez que o tempo que
demoram a correr cresce exponencialmente no nimero de atributos inicial (Borges & Nievola,
2005). Ja os algoritmos de procura genética, um exemplo de algoritmo aleatdrio, tém como
principal vantagem o facto de serem capazes de lidar com o problema da interacdao entre atributos
(Freitas, 2001). Por fim, surgem os algoritmos sequenciais que sdo relativamente eficientes em
problemas em que o nimero de atributos é elevado. Contudo, tém como desvantagem o facto de
nao tomarem em linha de consideracdo a interagao entre os mesmos (Borges & Nievola, 2005). Os

algoritmos de procura sequenciais mais conhecidos sao: forward selection e backward selection.

Relativamente a avaliagdo dos subconjuntos, podem ser categorizados em duas abordagens: filter
approach e wrapper approach (Borges & Nievola, 2005). Os primeiros usam as caracteristicas
gerais dos dados para avaliar os atributos, dispensando o uso de qualquer algoritmo de
aprendizagem (Borges & Nievola, 2005) (Hall & Holmes, 2003) (Liu et a/., 2010). Ja os segundos

avaliam os atributos usando o valor de precisao obtido pelo uso de um algoritmo de aprendizagem,
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previamente escolhido (Borges & Nievola, 2005) (Hall & Holmes, 2003). Ambas tém vantagens e
desvantagens, sendo que a abordagem wrapper é considerada a melhor, pois tem a tendéncia
para classificar corretamente um maior nimero de instancias do que a abordagem fi/ter. Contudo,
em aplicagdo no mundo real, a abordagem mais usada é a segunda (Liu et a/, 2010), pois a
abordagem wrgpper tem um tempo de processamento do seu algoritmo muitas vezes
incomportavel (Borges & Nievola, 2005), sendo que num conjunto de dados razoavel, em termos

de nimero de atributos e de instancias, inviabiliza o uso deste método.

No caso concreto do conjunto de dados que sera utilizado para construir o modelo de mineragao,
foram testados varios métodos de procura e de avaliacdo, de forma a tentar escolher o melhor,
tanto em termos de precisao do modelo de mineracao como em termos temporais. A escolha dos
métodos foi até bastante simples, uma vez que relativamente as abordagens de avaliagdo, a
wrapper approach foi completamente incomportavel em termos temporais, independentemente do
algoritmo de aprendizagem escolhido. Esta abordagem podera ser optima quando se esta na
presenga de conjuntos de dados relativamente curtos, em termos de grau e cardinalidade pois, de
outra forma, serdo necessarias maquinas com elevado poder de processamento. Assim sendo, a
abordagem de avaliacdo escolhida foi a filter. Em relacdo aos algoritmos de procura, foi escolhido
um algoritmo sequencial, pois tanto os algoritmos exponenciais como os algoritmos genéticos
foram descartados. Os exponenciais devido ao seu tempo de processamento ser intoleravel, e os
genéticos por retornarem ainda um elevado nimero de atributos - que ndo era o objetivo em
causa. Desta forma, as hipdteses de algoritmos de procura a considerar eram o forward selection e
0 backward selection. Existem opcoes bastante diversificadas na literatura, pelo que foi necessario
testar ambos e desta forma tirar conclusdes. O resultado em causa foi que se acabou, mais uma
vez, por simplificar o processo de escolha, uma vez que o backward selection retornou um

conjunto de atributos colossal, pelo que a escolha do forward selection se tornou oGbvia.

Escolhidas as técnicas a serem usadas neste processo de selecao de atributos, apenas foi
necessario decidir mais um pormenor. Aquando da execucdao do processo, as variaveis escolhidas
pelos algoritmos citados anteriormente eram acompanhadas de uma percentagem, que mais nao
era que uma espécie de valor de confianga. Inicialmente, foram escolhidas todas as varidveis que
tinham alguma confianga, ou seja, todas as variaveis cuja confianca fosse superior a 0%,
perfazendo um conjunto de 36 atributos. De seguida, foram escolhidos apenas os atributos com
uma confianga igual a 100%, reduzindo o conjunto de atributos para 24. Com estes dois conjuntos

de atributos foi possivel executar alguns algoritmos de aprendizagem e comparar as suas precisoes
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para decidir qual o conjunto de atributos a seguir para o processo de mineracdo. A escolha tornou-
se evidente uma vez que as precisoes eram essencialmente idénticas, pelo que
computacionalmente falando era bastante vantajoso seguir com um conjunto de atributos menor.

Os atributos escolhidos e as suas respectivas descricbes podem ser consultados na Tabela 8.

Tabela 8 - Atributos e suas descricdes

NCOMBATH Numero de Casas de Banho Completas

BEDROOMS Numero de Quartos
UGASHERE Gas Natural Subterraneo Disponivel?
NUMFRIG Quantos frigorificos sao usados?

ICE Frigorifico tem congelador interior?
SEPFREEZ Existe um congelador separado?
NUMFREEZ Quantos congeladores separados existem?

DRYER Existe maquina de secar roupa?
WATERBED Existem aquecedores de colchdes de agua?
NOWTBDHT Quantos aquecedores de colchdes de agua existem?
WTBEDUSE Quantos aquecedores de colchGes de agua sdo usados durantes o ano?
NUMCFAN Quantas ventoinhas sdo usadas?
TVCOLOR Quantas TV s3o usadas?
WELLPUMP Motor elétrico para bombear dgua potavel?
AQUARIUM Aquarios aquecidos com mais de 75L?
CELLPHON Telefone mével?
COMPCTST Sistema stereo compacto?
FAX Fax?
FUELHEAT Combustivel principal usado para aquecer
ACROOMS Quartos arrefecidos por AC no verao
LGT12 Numero de luzes ligadas mais de 12h por dia
ELWARM Eletricidade é usada para aquecimento?
ELFOOD Eletricidade é usada para cozinhar?
ELWATER Eletricidade é usada para a agua?
KWH (classe) Eletricidade usada em KWH
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Capitulo 5

O Modelo de Mineracao de Dados

5.1 Modelacao com Support Vector Machines (SVM)

5.1.1 Desenho dos Modelos

Tendo desde logo como base os atributos selecionados no capitulo anterior, foram
desenvolvidos varios modelos de Support Vector Machines de modo a testar algumas
combinacgdes no que aos parametros de entrada diz respeito, sendo que este tipo de técnica
de mineragao de dados é, tendencialmente, bastante influenciada pelos mesmos. Antes de
ser construido qualquer modelo foi necessario idealizar o conjunto de teste uma vez que
modelos poderosos, como é o caso das SVMs, tém propensdo para incorrer em overfitting
(Cortez P. , 2012). O problema de overfitting surge quando um modelo memoriza todos os
dados do conjunto de treino, incluindo o potencial ruido que possa existir, ao invés de fazer
uma generalizacdo através da tendéncia existente nos dados. A possibilidade de um modelo
poder incorrer em overfitting surge devido aos diferentes critérios disponiveis para o treino
do modelo e para o teste do mesmo. Mais concretamente, os modelos sdo tipicamente
construidos para maximizar a sua performance num determinado conjunto de treino. No
entanto, a sua eficacia € determinada ndo pela sua performance mas pelo melhor ou pior
comportamento em contacto com conjuntos de dados desconhecidos. Neste contexto, com
um conjunto de treino reduzido ndo sera possivel construir um modelo preditivo eficiente,
uma vez que ndo é sustentado nos padrdes existentes nos dados. No caso concreto do
consumo de energia elétrica, uma previsao feita por um modelo deste género pode ter
consequéncias pesadas em termos econdmicos e ambientais. Desta forma, a poténcia
adquirida pelos distribuidores de energia elétrica no mercado diario (i.e. no dia anterior a

distribuicdo de energia pelos consumidores finais) sera inferior ao necessario, implicando o
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recurso a energias nao renovaveis (e.g. combustiveis fosseis, carvdo ou gas natural) no dia

de distribuigao, para colmatar esse diferencial energético.

Assim, para definir o melhor conjunto de teste, podemos adoptar os seguintes métodos para

avaliacdo dos modelos desenvolvidos:

1)

2)

3)

Holdout, que consiste em dividir o conjunto de dados inicial de forma aleatéria em
dois conjuntos independentes: o conjunto de treino e o conjunto de teste.
Tipicamente, 2/3 do conjunto de dados inicial sdo alocados ao conjunto de treino,
ficando o 1/3 remanescente alocado ao conjunto de teste (Kohavi, 1995) (Han &
Kamber, 2006).

k-fold cross-validation, que divide aleatoriamente o conjunto de dados em &
particobes, D;D,..., Dy, mutualmente exclusivas e de aproximadamente igual
tamanho. O modelo é treinado e testado & vezes. Em cada iteracdo i, a particao D; é
alocada para o conjunto de teste sendo que as restantes particdes serao usadas, em
conjunto, para testar o modelo. Isto €, na primeira iteracdo as particoes D ,...,D sao
usadas coletivamente como conjunto de treino para obtencdo do primeiro modelo,
sendo este testado pelos dados existentes na particao D;. Na interacdo seguinte o
modelo sera treinado pelas partigbes D;,Dj3,...,Dx e testado pela particao D, e assim
sucessivamente (Kohavi, 1995) (Han & Kamber, 2006). Por fim, a média das
estimativas de erro observadas em cada uma das £ iteracdes originara a estimativa
do erro final (Witten et a/., 2011).

Bootstrap que, dado o conjunto de dados, constrdi o conjunto de treino através de
amostragens com reposicao. Existem varias variantes deste método sendo que a
variante mais conhecida é a 0.632 bootstrap. Este método, para um conjunto de
dados com £ instancias faz n amostragens (com reposicao) originando um novo
conjunto de dados também com £ instancias - o conjunto de treino. Como alguns
elementos deste conjunto de treino serdao (quase de certeza) repetidos, existirao
tuplos do conjunto de dados inicial que ndao foram escolhidos. O conjunto desses
tuplos serd usado como conjunto de teste. Este procedimento é repetido varias
vezes, sendo que € calculada a média dos resultados obtidos (Efron & Tibshirani ,
1993) (Han & Kamber, 2006) (Witten et a/.,, 2011).

Qualquer um dos trés métodos enumerados apresentam caracteristicas distintas, permitindo-

lhes obter diferentes resultados para diferentes casos de estudo (Tabela 9). O método

holdout tem como principal vantagem o facto de ser computacionalmente mais leve em

relacdo aos métodos k-fold cross-validation e bootstrap. Contudo, tem desvantagens que o

tornam igualmente bastante limitado. Tal como foi referido anteriormente, este método

divide aleatoriamente o conjunto de dados inicial em dois conjuntos: o conjunto de treino e o
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conjunto de teste. Ora para um conjunto de dados relativamente pequeno, retirar-lhe uma
parte (tipicamente 1/3) para testar o modelo é algo desaconselhado pois para um conjunto
de dados de pequenas dimensoes isso seria retirar, provavelmente, a sua representatividade,
dando origem a um modelo pouco credivel. Mais, mesmo com um conjunto de dados de
grandes dimensGes, a divisdo desse mesmo conjunto pode ndo ser a mais indicada, isto &,
podemos ter a infelicidade desta divisao originar um conjunto de treino pouco representativo.
Por exemplo, num problema de classificacdo, a divisao do conjunto de dados nao consegue
garantir que o conjunto de treino originado possua todas as classes com uma proporgao
aceitavel. O método bootstrap funciona melhor com conjuntos de dados com uma
cardinalidade relativamente reduzida (Han & Kamber, 2006). Uma vez que o caso de estudo
abordado neste documento utiliza dados de consumo de energia elétrica relativos a um
periodo de 2 anos (i.e. dados suficientemente representativos), o método bootstrap foi entdo
preterido para o nosso estudo. Adicionalmente, este método tem a tendéncia de ser
exageradamente optimista (Han & Kamber, 2006) sendo que no caso concreto da previsao
do consumo de energia elétrica é preferivel um modelo menos optimista, sendo aconselhavel

precaucao para o pior caso do que o contrario.

O k-fold cross-validation tem a vantagem de utilizar o conjunto de dados simultaneamente
para treinar e testar o modelo (Cortez P. , 2012). Contudo, este método sofre também de
uma desvantagem evidente: o tempo para construir o modelo é bastante maior
comparativamente com o Holdout, tornando o processo mais moroso. Ponderando todos os
fatores acima enumerados, optou-se pelo método k-fold cross-validation, uma vez que € o
gue apresenta a melhor relacdo entre o tempo, 0s recursos necessarios para execucao € a
qualidade de previsao dos dados. O nimero de fo/ds (k) utilizado sera de 10. Justifica-se este
numero nos numerosos testes que foram efectuados ao longo do tempo, com diferentes tipos
de modelos que mostraram que 10 seria o numero ideal de folds para se obter a melhor
estimativa do erro (Witten et a/,, 2011).

Tabela 9 — Métodos para avaliagdo dos modelos de Mineragdo de Dados

Método Pros Contras
. S a junt
Holdout Computacionalmente leve eparagdo do conjunto de
dados
o Precisao na estimativa do .
k-fold Cross-validation redt imativ Computacionalmente pesado
desempenho
Representa, de certa forma, a Funciona melhor com conjuntos

Bootstrap . .

vida real de dados reduzidos

Tal como indicado no inicio desta seccdao, € necessario identificar as combinagbes de
parametros das Support Vector Machines que melhores resultados garantem na previsdo de

energia elétrica. O primeiro destes parametros, denominado vulgarmente de parametro de
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complexidade e representado por C, controla o frade-off entre a complexidade do modelo e a
frequéncia do erro (Cortez & Vapnik, 1995). O segundo parametro, representado por ¢ e
ilustrado na figura 23, esta diretamente relacionado com o ruido do conjunto de treino e visa
determinar o nivel de acerto da fungao de previsdo alcancada pelo modelo (Suykens, Van
Gestel, De Brabanter, De Moor, & Vandewalle, 2002).

A support ggctors\‘ 2

||N—-( ™ v /’f e
\ \ ﬁ\)/

- 0 +¢

Figura 23 - Representacado grafico da aplicagdo do parametro ¢ no contexto das SVM

De forma a alcancar os objetivos delineados nesta dissertacdo, os modelos desenvolvidos
recorrem a fungdo de kerne/ polinomial com diferentes combinagdes dos dois parametros
acima explanados. Nesse sentido, seguindo as indicacdes de Hsu, Chang e Lin (2003), foram
considerados os valores: {0,007; 0,003; 0,001} e {1; 0,125; 0,03125} para os parametros ¢ e

C, respetivamente.

Os modelos gerados serao objeto de avaliagdo na seccao seguinte.

5.1.2 Avaliacao dos Testes

Construidos os modelos de mineragdo abordados na secgdo anterior, ha que escolher aquele
que melhor se adequa ao problema. Para isso, serdo analisados os varios critérios acerca dos
modelos como o coeficiente de correlacdo, o erro médio absoluto e o tempo de
aprendizagem do modelo. A primeira métrica, o coeficiente de correlagdao, mede a correlagao
estatistica entre o valor previsto e o valor real sendo que o seu valor varia de 1, onde a
correlagdo é perfeita, passando por 0, onde nao existe qualquer correlagdo até -1, onde a
correlacdo € perfeita negativamente. Obviamente, que para métodos de previsao
considerados razoaveis, este valor nao devera ser negativo (Witten et a/, 2011). No que tem
que ver com o erro médio absoluto, 0 mesmo € caraterizado por fazer uma média entre
todos os erros individuais absolutos sem ter em conta o seu sinal, isto €, a dimensdo de cada

erro é tratada de igual forma, independentemente da sua magnitude (Witten et a/,, 2011).
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Existem, entre outras, métricas de avaliacdo de modelos como o erro quadratico médio e a
raiz do erro quadratico médio. No entanto, as mesmas nao foram consideradas para a analise
dos modelos em causa pois conclui-se que estavam altamente correlacionadas com as
anteriores ou, alternativamente, ndo acrescentavam qualquer valor a nossa analise tendo em

conta os objetivos tragados inicialmente.

Os resultados dos testes dos varios modelos que consideram estes critérios estao

representados nas figuras 24, 25 e 26.

72,750%
72,745%
72,740%
72,735%
C=0& £=0.001

72,730%
¥ C=0.03125 & £=0.001

721258 €=0.125 & £=0.001

¥ C=0.03125 & £=0.007

72,720%
C=0.03125 & £=0.003

72,715%

72,710%

72,705% .

72,700%

Figura 24 - Coeficiente de correlagdo dos modelos SVM

Relativamente ao coeficiente de correlacdo dos modelos, a figura 24 mostra que este valor é
idéntico em todos eles. As variacdes do coeficiente de correlacao entre os varios modelos sao
bastante subtis, na medida em que as diferencas andam na ordem das centésimas. Desta
forma, o mais l6gico seria escolher o modelo mais preciso, ou seja, o quarto modelo da
figura. Todavia, os restantes critérios podem alterar esta escolha pois se 0 modelo mais
preciso tiver, por exemplo, um tempo de treino dez vezes superior, talvez nao seja a melhor
escolha ja que as diferengas entre os coeficientes de correlacdo sdo extremamente baixas e

pode ndo compensar o esforco computacional.
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-
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Figure 25 - Erro médio absoluto dos modelos SVM

A analise do erro médio absoluto corrobora a analise feita a figura 24. Como € visivel nas
figuras e como seria logico, o erro médio absoluto de um modelo é tanto maior quanto
menor for o coeficiente de correlagdo desse mesmo modelo. Mais, é possivel também
verificar que a variagao do erro médio absoluto é bastante sublime entre todos os modelos,
sendo que a variagdo maxima verificada rondara 1 kWh. Em suma, nesta fase da andlise, o

quarto modelo representado nas figuras é o que se comporta melhor.

Por fim, é necessario avaliar o tempo de treino dos modelos, tendo em conta que os modelos
de SVM sao conhecidos por serem robustos mas muito pesados computacionalmente. No
caso concreto dos modelos da figura 26, o modelo com o tempo de treino mais baixo é
também o modelo mais preciso e com um erro médio absoluto menor. Nesse caso, as
duvidas que poderiam existir inicialmente, no que toca ao modelo a escolher, foram assim

extintas.

35
30 1
25 (=0 & £=0.001
S C=0.03125 & £=0.001
20 1 €=0.125 & £=0.001

W C=0.03125 & £=0.007

15 C=0.03125 & £=0.003

Figura 26 - Tempo de treino dos modelos SVM
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5.2 Modelacao com Redes Neuronais — Multilayer

Perceptron (MLP)

5.2.1 Desenho dos Modelos

Antes de se construirem os modelos de redes neuronais para o nosso caso de estudo, foi
necessario decidir qual o método a seguir relativamente ao conjunto de teste usado para
testar o modelo desejado. Optamos pelo k-fold cross validation com 10 particdes, tal como na
modelagdo de SVMs, de modo a que a comparagao entre as varias técnicas de mineragdo de
dados utilizadas fosse o mais adequada possivel. A técnica MLP tem um conjunto de
hiperparametros que tém que ser definidos — e.g. o nUmero de hidden layers, o nimero de
hidden nodes ou o weight decay —, para que se possa encontrar o melhor modelo possivel,

tal como referido no Capitulo 3.

Desta forma, relativamente ao numero de hidden /ayers, todos os testes realizados
recorrerdo a uma Unica camada, pois esta é a abordagem mais utilizada, sendo que apenas
para tarefas mais complexas poder-se-a recorrer a utilizagdo de mais camadas (Cortez P. ,
2012) (Han & Kamber, 2006). No que concerne o numero de hidden nodes, ndo existe um
nimero optimo, na medida em que € um processo de tentativa e erro (Witten ef a/., 2011).
Assim sendo, foram testados varios modelos com um numero de Aidden nodes diferente com
o intuito de verificar aquele que tera melhor comportamento. Por fim, no que diz respeito ao
hiperparametro weight decay, este quando utilizado previne que os pesos dos arcos da rede
neuronal cresgam demasiado, sem que tal seja necessario, podendo assim aumentar a
generalizagdo da rede (Krogh & Hertz, 1995). Tendo isto em conta, foram também
construidos modelos, equivalentes aos anteriores mas utilizando estes hiperparametros.
Desta forma, sera possivel avaliar o impacto efetivo desde hiperparametro nos modelos

construidos. Todos os modelos construidos serdo alvo de uma avaliagdo na seccdo seguinte.

5.2.2 Avaliagao dos Testes

Construidos os modelos de mineracdo abordados na seccdo anterior, ha que escolher agora
aquele que melhor se adequa ao problema. Para isso, a semelhanga do que foi realizado com
as SVMs, serdo analisados os varios critérios acerca dos modelos como o coeficiente de
correlacdo, o erro médio absoluto e o tempo de aprendizagem do modelo. Os resultados dos
testes dos varios modelos, tendo em conta estes critérios, estdo representados nas proximas

figuras.

50



O Modelo de Mineracao de Dados

64,800%
£4,000%

63,200% ®H=1
H=2
62,400%

“H=3
61,600%
" H=4
£0,800% -

©0,000% W H=6

59,200% S H=7

58,400% s,
H=0
57,600%
“H=10
56,800% St
56,000% H=12

55,200%

54,400%

Figura 27 — Coeficiente de correlagao dos modelos MLP

Relativamente ao tempo de treino dos modelos, a média andara pelo 70 segundos, pelo que
nem sequer sera necessario incluir este critério na andlise dos modelos construidos ndo

representando um problema.

Em relagdo ao coeficiente de correlacdo dos varios modelos, a figura 27 mostra que existem
4 modelos com um coeficiente mais elevado, com ligeira vantagem para o modelo com 6
nodos na hidden layer da rede neuronal. Assim sendo, estes modelos que se destacam serdo
0s mais que provaveis para serem escolhidos. Contudo, s6 depois de uma analise mais

profunda com recurso a outros critérios se podera tomar uma decisao final.

4811,80

471360
" H=1
615,40 1 . a2
' “H=3
517,20 o Heg
W H=5
419,00 “He
WH=7
320,80
-8
4222,60 H=9
H=10

4124,40 #H=11

H=12
4026,20

3928,00

Figura 28 - Erro médio absoluto dos modelos MLP

Analisando agora o erro médio absoluto dos varios modelos, chega-se a conclusdo que, para
além dos modelos inicialmente selecionados como os provaveis a utilizar, existem outros que

surgem como modelos que, mesmo que a sua taxa de acerto seja inferior, quando erram, o
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erro registado € menor. Particularizando, o0 modelo com 9 nodos tem um erro médio absoluto
menor que todos os outros. No entanto, a diferenga existente entre 0 modelo com 6 nodos e
o de 9 no que ao erro médio absoluto diz respeito é de cerca de 15 kWh, o que sera
manifestamente insuficiente para justificar ser o0 modelo escolhido se se tiver em conta que a

diferenca de precisao entre os dois modelos € ainda bastante significativa.

Quando adicionado o hiperparametro weight decay (WD) aos modelos, uma consideravel
melhoria foi verificada na generalidade dos mesmos. Analisando a figura 29, é possivel
perceber que o coeficiente de correlacdo de alguns modelos aumentou mais de 10%, o que
corresponde a uma melhoria bastante significativa quando comparando com os modelos
construidos sem o recurso a este hiperparametro. Desta forma, foi possivel selecionar outros
modelos de redes neuronais, como o caso do modelo que possui 8 nodos na sua Aidden layer
cuja precisao é de 74%, o que corresponde a um brutal aumento de precis3ao. No entanto,
este pode ndo ser necessariamente o melhor modelo, na medida em que sera preciso

analisar outros critérios para uma decisdo final mais precisa.

74,080%

74,000%

& H=1c¢/WC
73,920% HH=2 ¢/ WC
H=3 ¢/WC
73,840% o H=d o/WE
# H=5 ¢/WC
73,760% -
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" H=7 ¢/WC
73,680%
% H=8 ¢/WC
73,600% H=9 ¢/ WC
% H=10 ¢/WC

73,520% H=11 ¢/WC
H=12 ¢fWC
73,440% i

73,360%

Figura 29 - Coeficiente de correlagdo dos modelos MLP com WC

Outro critério de analise sera o erro médio absoluto dos modelos. Atentando na figura 30, é
possivel perceber que, ao contrario do que se tinha verificado com os modelos sem weight
decay, o modelo com maior acerto é também o que possui uma margem de erro mais baixa.
Assim sendo, o melhor modelo de redes neuronais para previsao de consumo de energia

elétrica encontrado foi 0 que possui 8 Aidden nodes.

Ainda relativamente ao numero de hidden layers, foram construidos alguns modelos com
recurso a mais uma camada, apenas para verificar a possibilidade de encontrar um modelo
mais capaz. Contudo, nenhuma melhoria significativa foi verificada, fazendo com que a velha

maxima de que a simplicidade é o melhor caminho se confirmasse.

52



O Modelo de Mineracao de Dados

3516,80

3513,60

3510,40 H=1¢fWC
3507,20 8 H=2 ¢/WC
H=3 ¢/WC

3504,00
W H=4 ¢/ WC

3500,80
H=5 ¢/WC

3497,60
H=6 ¢/WC
3494,40 H=7 c/WE

3491,20 M H=8 ¢/WC

H=9 ¢f/WC

= S H=10 ¢/WC
H=11¢/WC
H=12 ¢/WC

1

Figura 30 - Erro médio absoluto dos modelos MLP com WC
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5.3 Aplicacao dos modelos ao caso de estudo

A analise da qualidade dos modelos anteriormente apresentados foi igualmente testada com
base na previsao de energia elétrica para o caso de estudo apresentado neste documento.
Uma vez que os valores reais de consumo de energia elétrica representam as instancias de
treino dos nossos modelos, foi necessario discretiza-los para uma melhor interpretacdo dos
resultados obtidos (Figura 32). Considerando intervalos de 1000 kWh, é possivel verificar que
a generalidade das instancias apresenta consumos entre os 2000 kWh e os 15000 kWh.
Assim, assumindo que os dados utilizados representam uma amostragem equilibrada de uma
populagdo, podemos apontar este intervalo como sendo o mais frequente e

consequentemente o mais critico.

Os resultados obtidos pelos dois modelos sao apresentados na figura 33, onde se analisa o
desvio médio (em percentagem) em relagdo ao consumo real. Apesar de os modelos
utilizados apresentarem resultados semelhantes, as SVMs realizaram melhores previsdes para
baixos-médios consumos, enquanto as ANNs foram superiores na previsdo de altos consumos
de energia elétrica. Tal como seria expectavel, os melhores resultados foram alcancados para

os intervalos de consumo onde havia mais instancias de treino.

Tabela 10 - Desvio médio, em percentagem, para os intervalos de consumo [0,1000[ e [1000,2000[

Intervalo ANN SVM
[0,1000[ 1629,833761 1566,449439
[1000,2000[ 182,8049668 137,8111153
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No entanto, para facilitar a observagao da figura em questao, nao foram representados dois

intervalos onde ocorreram previsoes inesperadas: [0,1000[ e [1000,2000[ (Tabela 10).

Entretanto, para as 221 instancias presentes nestes dois intervalos, ambos os modelos
tiveram dificuldades para definir padroes, algo que ndo se sucedeu para outras situagdes
onde, inclusive, havia menos instancias de teste. Por esta razdo, é previsivel que grande
parte dessas instancias se tratem de outliers. Pela andlise das melhores e piores previsdes
que resultaram da execucdo das ANNs (Tabela 11) podemos igualmente concluir que,
aparentemente, os consumos inferiores sdo os mais dificeis de prever enquanto os

intermédios-altos obtém melhores desvios médios para o consumo real.

Tabela 11 — As 10 melhores e piores previsOes resultantes das ANNs

RSk NG YN ITS L & N &
@290@4& K2 «“1{:3%&«‘9 :(*”0‘9\);‘320”0;&@0@&‘1&@' SR V?‘:°°:‘:§ & S8 & &

S 7S SSSETIATTTS ST TS & & &
2(4(1(1|0jO0|O|J1]|O0fOfOf3[4|O0|O0]|J1|O0|JOfS5([7[0|1]1]1]| 21149,58479 (21146 3,584789 0,016952563
1/1|0f1|/0|1f1|1]0f0O|O|1|(3]|]O|Of1|0[O|5]|]0[0]|1]1(1]| 12584,19011 [12581| 3,190109 0,025356561
i1|1j1|1|/0f/0f|0O]jO]|JO|JOfOfO]|2|O|JOf1|1]|1]|5|0[0|[1]1]|1]| 7023,243289 | 7028 | 4,756711 0,067682285
2(3(0f2f1]1]|1)1|0|/0f0f4[6|1]|0])1)|1|1|(5(6[0|1]1]1) 2693568484 [26955| 19,315159 | 0,071657054
1|4|0)1f1f1f{2f1|0|0|J0O|1|/2(0f0|0|0O|0O|5|6|0[1|1]1]| 20809,57677 |20828| 18,423226 | 0,088454129
2|3|0|1|1|1]2|1|0|O0f0O]|2|3|1]|O0|1|1|1|5|7]|2|1]|1]|1]| 2861548335 |28588| 27,483349 | 0,096135963
i|1|1|1f/0|/0|O]JO|JO|JOfOfjO|1|O|OfO|1]|]O]|5|3|[0|1]1]1]| 8390,021103 | 8380 | 10,021103 | 0,119583568
1|2|0)1f/0f1f1f1|0|0|0)|2|3(0f0|0|jO|0O]7|0|JOf2|1]1] 1417358071 |14154| 19,580714 | 0,138340497
3(3(1f1f1]1]1]1|]0|(0|0f5[4|0]|0]1|0|O0|S5[5[0]1]1]1)| 21214,88844 [(21248| 33,111559 | 0,155833768

= 7 T ()

1|2)1)1f0of1f{1f0ofjO|OJO)|1|21f21fO0f[0O|O|O]|7|0|Of[21|1]1]| 1020766591 | 2058 | 8149,66591 | 395,9993154
1{3|1|1|/0f/0f|0O]J1|O|JOfO|O|4]|O|Of[1|0]|O0O]|5|0f[2|1]1] 1| 14559,32992 | 2847 |11712,32992 | 411,3919888
l1|1)1)j1f/0f0f0fO0|O|0O|J0O|O|2({O0fO0[|0f|0|0|3|0|01|1|1]| 7254,192847 | 1417 |5837,192847| 411,940215
1|3)1)1/0f0f0Of1|0|0|0O)O|2(21f{0[1|0|0]|5|0|0f11]1] 1336209279 | 2603 |10759,09279 | 413,3343368
2(3(0f2|1|0|O0)J1]|]O0fOfOf1[2|0|O]|1|O0|Of5(6[0|1]1]|1]| 18920,02979 | 3681 |15239,02979| 413,9915725
1|2|o0|1|/0f(0f|O]j1|O|JOfOfO|1|O|OfO|O|O|5|4|[1|1]1]| 1| 12348,67192 | 1890 |10458,67192 | 553,3688849
i/fojof1|/0|OfO|JO|jOfOjO|jOfOjJOfO|O|1f[O]|5|0f0]1|1[1] 6882300911 | 981 |5901,300911| 601,5597259
1|1)1)1f/of0f0Of1|0|0)0O)1|2f{O0OfO[21|1]|0|5|3|0[1|1]1] 1095062642 | 1447 |9503,626418 | 656,7813696
1|2)1)1/o0f0fOfO|O|0O|O)|1|3(O0fO0f1|1|0|5|2|1[1f11] 1148485015 |1112|10372,85015| 932,8102652
2|3|0j1f1|1]|1f1]0]|O0f0]|2[|4|1]|0|1|1]|1|[5|6]|0[1]|1]1]| 2360894528 | 1341 |22267,94528 | 1660,547746

Numa visao mais geral, por observacao da figura 31, constata-se ainda que, em ambos os
modelos, 25% das melhores previsdes para este caso de estudo obtiveram um desvio de
= 13%. Se aumentarmos essa referéncia para 50% ou 75%, os desvios sdo de = 30% e
= 50%. Mais uma vez, os valores maximos, ja introduzidos na tabela anterior, foram

propositadamente excluidos desta figura para melhor leitura dos resultados.
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Desvio em relagdo ao consumo real (%)
§

ANN SVM

Figura 31 - Quartis para o desvio médio (em percentagem) do consumo previsto
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Figura 32 - Discretizagdo das instancias de treino
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

6.1 Analise critica dos resultados

Chegada a altura de tecer algumas conclusGes, constatamos que, através dos resultados obtidos nos
testes efetuados (capitulo 5) as técnicas de mineracao de dados utilizadas sdo capazes de prever, com
uma precisao aceitavel, o consumo de energia elétrica de uma habitacdo doméstica. Contudo, apesar
dos resultados serem satisfatorios no que diz respeito a precisdo do modelo, é ainda possivel verificar
que mesmo que os modelos preditivos consigam acertar em cerca de 75% dos casos, esses mesmos
modelos quando erram, o seu erro médio absoluto é ainda bastante alto, tendo em consideracdo o
tipo de problema que se estd a tratar. E necessario ter aqui em conta que estes valores sdo

verificados num contexto de previsdo de energia elétrica em habitacdes particulares.

H4, contudo, algumas explicacdes que podem ajudar a justificar este mesmo problema. Uma das
justificagbes mais provaveis para este acontecimento é o facto de haver uma insuficiéncia no que
concerne aos dados, tanto em ndmero de atributos pois na realidade o conjunto de dados utilizado
nao é muito rico nesta matéria, como também em termos de cardinalidade, uma vez que, a partida,
se os dados forem de boa qualidade, quanto maior o conjunto, melhor serdo os resultados. Posto isto,
com um conjunto de dados mais rico nos termos atras apresentados, seria provavel um aumento da
generalizagao dos modelos e, por consequéncia, um aumento da capacidade preditiva dos mesmos.

Contudo, o problema de performance dos modelos pode ter outra explicacao. Se o conjunto de dados
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utilizado contiver um nudmero substancial de registos considerados pouco ou nada informativos
(registos esses que sdo também apelidados de outliers), os modelos podem ficar comprometidos a
montante no que a sua performance diz respeito. Pois é necessario compreender que, mesmo que as
técnicas de mineracdo de dados utilizadas nesta dissertacao sejam técnicas poderosas, bastante
avancadas e com tendéncia para lidar relativamente bem com o conhecido problema da presenca de
outliers nos conjuntos de dados de treino, ndo existem técnicas 100% eficazes. Posto isto, é
perfeitamente viavel que os problemas de precisdao e de erro médio dos modelos desenvolvidos

tenham proveniéncia neste possiveis dados enganadores.

6.2 Comparacao entre os métodos

Uma comparacdo entre as diferentes técnicas de mineragdo de dados usadas ao longo desta
dissertacdo, salientando os seus pontos fortes e fracos, é fundamental para se decidir qual a técnica
mais adequada para resolver o problema da previsao de energia elétrica. Para que se consiga
comparar estas técnicas, € necessario definir um conjunto de critérios a partir dos quais seja possivel
tirar uma conclusdo fundamentada. Desta forma, os critérios usados para comparar as duas técnicas
usadas neste trabalho foram: a precisdo do modelo, o erro médio absoluto do modelo, o tempo de

treino e a interpretabilidade do modelo.

Em relagdo a precisdo dos modelos construidos neste trabalho, uma comparagao e analise do critério
de precisdo sdo bastante importantes, na medida em que fornecem uma ideia geral da qualidade dos
modelos. J& nos modelos construidos com recurso as Support Vector Machines e aos Multi-layer
Perceptron foi possivel observar precisGes bastantes aceitaveis, que variam entre os 72,72% e
72,74% nas SVM e entre os 73,60% e 74,00% nas MLP. Como é evidente, em todos os casos foi
possivel observar uma ligeira supremacia dos modelos construidos sobre as redes neuronais, o que
contraria os resultados obtidos por Kotsiantis, S.B. (2007) que constata no seu estudo que a precisao

¢é geralmente superior em modelos construidos com recurso as SVM.

O erro médio absoluto dos modelos construidos é um aspecto crucial de andlise, pois ndo sendo
possivel na maioria das vezes evitar o erro, € necessario determinar se os modelos, quando erram, se
esse mesmo erro é sustentavel de se suportar ou ndo. Nos modelos construidos o erro médio absoluto
varia entre 3524,3 kWh e 3525,4 kWh para as Support Vector Machines e entre 3490,0 kWh e 3512,5

kWh para as Multi-layer Perceptron. Como é possivel observar pelos resultados, ambos os métodos
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apresentam diferencas pouco significativas, tendo em conta o tipo de problema que estamos a tratar.

No entanto, as Multi-layer Perceptron conseguem, novamente, alcancar melhores resultados.

Relativamente ao tempo de treino, este é um aspecto fundamental para o sucesso do modelo. Se o
tempo de treino for curto, torna-se um aspeto insignificante para a construcdo, tanto do primeiro
modelo como das futuras atualizacdes do mesmo, isto &, quando existirem mais dados que possam
ser adicionados ao modelo para tentar tornar o modelo mais eficaz na sua tarefa. Contudo, quando o
tempo de treino do modelo é elevado, este deixa de ser tornar um aspeto insignificante para se tornar
num problema a ter em consideragdo. No caso dos modelos construidos os tempos variam entre os 7
e os 37 minutos no caso das Support Vector Machines, ja no caso das redes neuronais a média entre

todos os modelos construidos rondara os 70 segundos.

A interpretabilidade dos modelos também é um aspeto bastante importante a considerar aqui, pois é
esta que permite ter a nogao de onde poderao estar os problemas. Por outras palavras e dando um
caso concreto, se uma previsdo do consumo de energia elétrica for considerada estranha em
determinado contexto, é de esperar que num modelo com uma boa interpretabilidade se consiga
extrair informagdo relevante para tentar justificar tal facto. Por exemplo, se estivéssemos na presenca
de modelos de arvores de decisdo, facilimente conseguimos perceber que estas sdo bastante faceis de
interpretar, pois basta fazer o backtracking da arvore para tentar encontrar a justificagdo para aquele
mesmo resultado. J& no caso concreto das Support Vector Machines e das Multi-layer Perceptron
ambas deixam um pouco a desejar neste campo pois, apesar de serem técnicas bastante poderosas, a
sua interpretabilidade é bastante fraca para o comum utilizador, sendo necessaria alguma pericia e

conhecimento para conseguir justificar certos e determinados resultados.

Em suma, de todos os aspetos apresentados, € possivel perceber qual a técnica de mineragdao de
dados mais adequada para a previsdo de energia elétrica. Com uma precisao de 74% que, embora
ndo possa ser considerada ideal, é bastante aceitavel, com um erro médio absoluto de 3490 kWh,
erro este que, apesar de ainda bastante elevado, foi 0 menor valor encontrado em todos os testes e
com um tempo de treino insignificante para o contexto que se estd a tratar. Isto, atente-se, em
contraste com os valores bastante elevados das Support Vector Machines, a técnica Multi-layer

Perceptron revelou-se a mais adequada para satisfazer os objetivos previamente definidos.
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6.3 Avaliacao e Trabalho futuro

Durante a realizagdo desta dissertacdao surgiram alguns contratempos que dificultaram a sua
realizacdo, de acordo com os tramites considerados normais neste tipo de trabalhos. O facto dos
dados de consumo de energia elétrica, que correspondem a esséncia do &mbito desta dissertagao, se
terem revelado dificeis de recolher, foi um problema encarado com alguma preocupacao inicial. Com
isto, foi-nos possivel perceber a dificuldade em arranjar dados em bruto para a realizagdo deste tipo
de trabalhos, sendo, contrariamente, facil de perceber que nestes casos, antes de se decidir avancgar
em definitivo para o estudo em si, deve-se previamente assegurar que os dados existem e sdo

acediveis. Caso contrario, reveses e contrariedades poderdo acontecer.

Existem ainda variadas situacdes em que se poderia ter optado por seguir outras diregbes, que
pudessem levar a uma melhoria significativa dos resultados alcangados nesta dissertacdo. A utilizacao
de modelos de segmentacdo poderia ser uma mais-valia, pois iria permitir uma parametrizacao
individual para cada um dos modelos dos varios clusters, o que poderia resultar numa melhoria
significativa de performance para cada um desses modelos. Alids, seria até possivel aplicar diferentes
técnicas de mineracao de dados a cada cluster, o que poderia também significar uma possivel
melhoria dos resultados. A utilizacao de outras técnicas de mineracao de dados, para além das que
foram usadas nesta dissertacao, seria uma outra forma de testar se melhores resultados poderiam ser
encontrados. Frisa-se aqui que, apesar de terem sido usadas as técnicas teoricamente mais poderosas
neste tipo de problemas, ndo significa que técnicas mais simples ndo consigam alcangar resultados

tdo bons ou melhores que os encontrados.

Por fim, um enriquecimento manual do conjunto de dados usado poderia igualmente ser levado a
cabo com a finalidade de tentar aumentar a performance dos modelos. Para aumentar o detalhe do
referido conjunto de dados poderiam ser acrescentados atributos como a temperatura interior ou
exterior de cada edificio ou até a introducdo das poténcias dos aparelhos elétricos utilizados. Desta
forma, seria possivel tentar aumentar a generalizacdo dos modelos, tendo como consequéncia
imediata o aumento da precisdo desses mesmos modelos bem como a diminuicdo do erro médio
absoluto, que representa um Aandicap nos modelos existentes, como foi possivel verificar na seccao

deste mesmo capitulo.
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