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RESUMO

O estudo sobre o consumo de energia elétrica vem crescentemente atraindo atengao
da comunidade cientifica devido aos grandes impactos econdmicos e ambientais. Dentro
desse contexto, a introducao de medidores inteligentes vem sendo proposta como uma
alternativa para aumentar a eficiéncia e melhorar o gerenciamento do consumo de energia
em edificios. Tais beneficios sao geralmente associados a uma melhor compreensao acerca
do consumo, assim como melhorias na detec¢ao de fraudes e no planejamento da malha
elétrica, tarefas diretamente ligadas a capacidade de prever o consumo de energia de forma
acurada. Esse trabalho propoe um sistema hibrido que combina modelos estatisticos e de
Aprendizado de Maquina (AM) para modelar padrdes lineares e nao-lineares das séries
temporais de consumo de energia registradas por medidores inteligentes. O sistema hibrido
é composto de trés partes: uma técnica linear é utilizada para modelar os padroes lineares
e sazonais presentes nas séries de consumo; uma técnica de AM é empregada para modelar
os padroes nao-lineares presentes nas séries de residuos do modelo linear; e a combinacao
das previsoes lineares e nao-lineares € feita por um terceiro modelo de AM. Para realizar
selecao de variaveis de entrada de cada técnica e superar problemas como underfitting,
overfitting e ma-especificacdo de parametros, um Algoritmo Genético foi usado nas etapas
de modelagem nao-linear e combinagao das previsoes. A avaliacdo experimental utilizou
cinco métricas largamente utilizadas, mostrando que o sistema hibrido proposto alcanca
melhorias estatisticamente significantes nos resultados quando comparados com modelos

estatisticos, hibridos e de AM da literatura.

Palavras-chaves: Séries Temporais. Sistemas Hibridos. Redes Neurais Artificiais. Algo-

ritmos Genéticos. Aprendizado de Méaquina.



ABSTRACT

The investigation of energy consumption patterns has increasinglly attracted inter-
est from the scientific community due to its major economic and environmental effects.
In that context, the introduction of smart metering has been proposed as an alternative
to increase efficiency and improve energy consumption management in buildings. Such
benefits are usually associated with a better understanding of energy consumption pat-
terns and improvements in fraud detection and grid planning, which are directly linked
to the ability of accurately forecasting energy demand. This work proposes a hybrid sys-
tem which combines statistical and Machine Learning (ML) models to model linear and
non-linear patterns of a energy consumption time series registered by smart meters. The
proposed system is composed by three stages: a linear model is utilized to model the linear
and seasonal patterns of the time series; a ML technique is then applied to the first model
residual series to account for non-linear patterns; finally, a second ML model is responsible
for the combination of both linear and non-linear forecasts. To perform feature selection
and avoid problems like underfitting, overfitting and bad choice of parameters, a Genetic
Algorithm is utilized in the non-linear and combination stages. Experimental evaluation
is performed using five (5) metrics widely utilized in the literature, indicating that the
proposed hybrid system reaches statistically significant improvements when compared to

other statistical, hybrid, and ML approaches from the literature.

Keywords: Time Series. Hybrid Systems. Artificial Neural Networks. Genetic Algo-

rithms. Machine Learning.
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1 INTRODUCAO

O estudo sobre o consumo de energia em edificios esta crescentemente atraindo atencao
devido aos grandes impactos econdmicos e ambientais causados na sociedade. O setor de
construcao, especificamente, se mostrou responsavel por aproximadamente 40% do con-
sumo de energia global e 30% das emissoes de CO2 (ALLOUHI et al., 2015)). Esses ntimeros
vém mostrando constante crescimento devido a continua evolugao da urbanizagao (ZHAO;
MAGOULES,, [2012). Portanto, mudangas no consumo e na eficiéncia em edificios estao
sujeitos a impactar dramaticamente a sociedade atual, incluindo em assuntos socioecono-
micos e ecolégicos primordiais como aquecimento global e mudancas climéaticas (CHOU;
NGO, |2016a)).

Dentro desse contexto, o Smart Metering é um conceito que vem sendo proposto como
uma alternativa para aumentar a eficiéncia e melhorar o gerenciamento do consumo de
energia em edificios. Ao permitir um monitoramento préximo do consumo de energia dos
consumidores uma melhor observabilidade e controlabilidade da malha energética, o smart
metering pode ser utilizado como uma ferramenta para ganhar eficiéncia em cada passo
da relagdo entre o consumidor e as empresas de geragao, transmissao e distribuicao de
energia.

O conceito de smart metering consiste na instalagdo de um medidor inteligente no
edificio, que pode ser acessado localmente ou remotamente e é capaz de registrar, processar
e prover informagoes referentes ao consumo de energia do ambiente (GERWEN; JAARSMA;
WILHITE, 2006)).

A ampla utilizacdo dos medidores inteligentes permite o registro e a facil disponibi-
lizagdo do histérico de consumo de energia em diversas situacoes. Sendo assim, o acesso
a esses dados em grande escala torna possivel a extracao, através de um processo de
mineragao de dados, de conclusoes acerca dos padroes que regem o comportamento de
consumo.

Em geral, tais informagoes podem ser utilizadas para obter uma visao mais aprofun-
dada acerca do consumo de energia em cada regiao. O consumidor final pode utilizar tais
informagoes para controlar e entender seu comportamento frente ao consumo de energia
em cada ambiente.

Além disso, com o entendimento dos padroes de consumo, permite-se uma melhor
previsao da demanda, o que pode ser utilizado para fins de planejamento e manutencao da
malha elétrica. A previsao do consumo de energia permite ao fornecedor reagir a mudancgas
em qualquer parte do processo de geragao, transmissao e distribuicao, permitindo assim
identificar atividades suspeitas e padrdes de mudancas e fraude, por exemplo (GERWEN;
JAARSMA; WILHITE, 2006}, [KABALCI, 2016)).

Portanto, a tarefa de prever o consumo de energia se mostra uma tarefa de grande

valor para auxiliar os ganhos de eficiéncia provenientes do smart metering. A habilidade de
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prever o consumo de energia de forma acurada permite ao provedor de energia uma melhor
compreensao acerca do consumo de energia, assim como leva a melhorias na detec¢ao de
fraudes, e no planejamento e manutencao da malha elétrica.

No entanto, a capacidade de prever adequadamente o consumo de energia representa
uma tarefa complexa. Em geral, modelos utilizados amplamente para previsao de séries
temporais na literatura possuem performance limitada em séries do mundo real. Esse
resultado deve-se ao fato de que os padroes presentes em séries temporais reais seguem
padrdes nao lineares que nao sao capturados por modelos lineares como AR, MA, ARMA
e ARIMA (ZHANG, [2003).

Por outro lado, modelos nao lineares baseados em Aprendizado de Maquina (AM),
como Redes Neurais Artificiais, vém sendo propostos como uma alternativa capaz de
modelar padroes nao lineares (ZHANG; PATUWO; HU, (1998]).

Porém, em cenérios do mundo real, a utilizacgado de um modelo de aprendizado de
maquina individual pode resultar em problemas originados por méa especificagdo de pa-
rametros, under-fitting e overfitting. Sendo assim, modelos hibridos, que combinam as
previsoes de modelos estatisticos lineares e modelos de aprendizado de maquina vém
sendo propostos como uma abordagem que permite a modelagem dos padroes lineares e
nao lineares da série de forma mais eficiente (DOMINGOS; OLIVEIRA; NETO, 2019).

Portanto, esse trabalho propoe uma metodologia para prever o consumo de energia
que utiliza a combinacao de modelos estatisticos lineares e de AM. O sistema hibrido é

composto de trés partes:

1. Uma técnica linear é utilizada para modelar os padroes lineares e sazonais presentes

nas séries de consumo.

2. Uma técnica de AM é empregada para modelar os padroes nao lineares presentes

nas séries de residuos do modelo linear.

3. A combinagao das previsoes lineares e nao lineares é feita por um terceiro modelo

de AM.

O modelo estatistico linear é treinado utilizando uma metodologia largamente utili-
zada na literatura proposta por Box & Jenkins (BOX et al|, 2015)). Para realizar selegao
de variaveis de entrada de cada técnica de AM e superar problemas como underfitting,
overfitting e ma-especificacao de parametros, um algoritmo genético é utilizado para sele-
cionar as entradas e realizar a otimizacao dos parametros dos modelos de AM nas etapas
de modelagem nao linear e combinacao das previsoes.

O método proposto é aplicado em dados reais de consumo de energia extraidos de
um edificio de trés andares localizado em Taiwan e comparado com métodos propostos
existentes na literatura. A comparacao sera realizada através de cinco métricas largamente

utilizadas. Assim, busca-se investigar se o sistema hibrido proposto alcanga melhorias
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estatisticamente significantes nos resultados quando comparados com modelos estatisticos,
hibridos e de AM da literatura.
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2 REVISAO DA LITERATURA

O desenvolvimento de sistemas baseados em modelos de AM vem ganhando grande des-
taque na area de energia (AHMAD; CHEN, 2020). Neste campo, a previsdo do consumo
vem recebendo uma atencao crescente devido a sua relagdo com problemas ambientais e
de geracao e demanda (DEB et al., [2017; Heydari et al., [2018]).

Em geral, a previsdo da carga energética possui um impacto significativo no plane-
jamento, operacao e monitoramento de sistemas elétricos de poténcia. A acuracia dos
modelos de previsao pode impactar os custos de operacao dado que uma superestimacao
pode aumentar o nimero de geradores empregados e produzir uma reserva desnecessaria
de energia. Da mesma forma, a subestimagao da carga energética pode colocar em risco a
confiabilidade do sistema devido a producao insuficiente para atender o mercado consu-
midor (Chan et al., [2012). Sendo assim, modelos de previsao de consumo de energia pode
aumentar a eficiéncia energética e a sustentabilidade em diversos setores como o residen-
cial (CULABA et al} 2020; \GAO et al., 2020; PINTO et al., 2021)) e o industrial (WALTHER;
WEIGOLD), [2021; [BARZOLA-MONTESES et al., 2020)).

Com o intuito de atingir uma melhor acuracia na previsao de consumo de energia,
diversos modelos de AM vem sendo utilizados para essa tarefa (RANA; KOPRINSKA, 2016
ZOLFAGHARI; GOLABI, 2021; EL-HENDAWT; WANG), 2020). Métodos como Redes Neurais
Artificiais (RNA) baseados em Wavelets (RANA; KOPRINSKA| [2016)), Long Short-Term Me-
mory (LSTM) (MARINO; AMARASINGHE; MANIC|, [2016)) e Random Forests (ZOLFAGHARI;
GOLABI, 2021]) vem sendo investigados por pesquisadores.

Da mesma forma, modelos de previsao baseado na combinacdo com modelos de AM
vem sendo utilizados na literatura. Culaba et al. (CULABA et al., [2020)) implementa um
modelo hibrido baseado em clusterizacao e regressao utilizando K-means e Regressao
por Vetores de Suporte (SVR), respectivamente. Modelos de aprendizado profundo como
Redes Neurais Convolucionais (CNN) foram implementados por (GAO et al., 2020) para
previsao do consumo de energia no contexto de prédios com poucos dados histéricos.
Pinto et al. (PINTO et al., | 2021)) utilizou combinagao de modelos para prever o consumo em
prédios comerciais. Em Walther & Weigold (WALTHER; WEIGOLD, [2021)) pode-se encontrar
uma revisao sistematica da literatura sobre modelos de previsao de consumo de energia
na industria.

Considerando os trabalhos da literatura focados em medidores inteligentes, diver-
sos métodos de AM também foram investigados. Nesse contexto, Gajowniczek & Zab-
kowski (GAJOWNICZEK; ZABKOWSKI, |2014)) utilizou modelos do tipo Multilayer Percep-
tron (MLP) e SVR para a previsao de medidores inteligentes individuais. Para isso, a
solugao extrai caracteristicas relacionadas ao consumo histérico do medidor como os valo-
res de consumo médio, maximos e minimos e a temperatura dentro da casa. Argumenta-se

que nao ¢é feita uma previsao de série temporal da forma tradicional devido a alta volati-



18

lidade dos dados.

Em Zhukov et al. (ZHUKOV; SIDOROV; FOLEY}, 2016)), o efeito da deriva de conceito na
analise da rede de medidores inteligentes. Um algoritmo de Random Forest para deriva
de conceito foi implementado, e uma combinagao utilizando o voto majoritario ponde-
rado foi utilizado para combinar a saida dos modelos individuais. O método proposto foi
comparado com outros algoritmos no contexto de deteccao de deriva de conceito, obtendo
resultados promissores.

Precificacao de eletricidade e previsao da carga energética sao tarefas importantes em
redes de medidores inteligentes devido & seus ganhos de eficiéncia e gerenciamento de
sistemas elétricos (HEYDARI et al., 2020; [HEYDARI et al., [2019; Heydari et al., 2018)). Nesse
cendrio, Heydari et al. (HEYDARI et al., |2020) propoe um modelo hibrido baseado em de-
composicao de modo variacional (VMD), algoritmo de busca gravitational (GSA), e redes
neurais de regressao. A VMD realiza a decomposicao da série em diversos fungdes de modo
intrinseco (IMFS), enquanto o GSA realia selegao das features na série temporal. Ademais,
considerando a importancia da previsao do consumo de energia em sistemas elétricos, essa
tarefa pode ser também realizada para edificios individuais através da implementacao de
medidores inteligentes (YU; MIROWSKI; HO, [2016; FEKRI et al., [2021)). Dessa forma, Li et
al. (LI et al,, 2021)) empregou uma rede neural LSTM Convolucional com features auto-
regressivas selecionadas para melhorar a acuracia da previsao. Fekri et al. (FEKRI et al.,
2021) utiliza modelos de deep learning baseados em modelos online de redes neurais re-
correntes adaptivas, considerando que os padroes de consumo de energia podem variar ao
longo do tempo. Além disso, diversas aplicagoes de previsao de consumo de energia vem
sendo tratadas, como alertas de pico (KOMATSU; KIMURA 2020), onde uma Regressao
por Vetores de Suporte (SVR) modificado é utilizado, por meio de dados meteoroldgicos
e de medidores inteligentes.

Outro trabalho que lida com previsdes de medidores inteligente (LUSIS et al), 2017)
investigou o efeito de fatores como sazonalidade e clima na previsao do consumo de energia
utilizando varios modelos de AM: arvore de regressao, MLP e SVR. As conclusoes obtidas
por esse trabalho indicam que arvores de regressao atingem o menor valor de Raiz do Erro
Médio Quadratico (RMSE) em praticamente todos os cendrios avaliados. Além disso, a
adicao de dados meteoroldgicos nao melhora os resultados, e o periodo histérico de um
ano ¢é suficiente para realizar o treinamento dos modelos e atingir baixo erro de previsao.

Sajjad et al. (SAJJAD et al., | 2020)) propoe a utilizacdo de um modelo de deep learning
para a previsao do consumo de energia de eletrodomésticos e residéncias hora a hora. Os
dados de entrada sdao processados utilizando normalizacdo do tipo min-max ou padro-
niza¢do z-score, o que é introduzido numa Rede Neural Convolucional (CNN), seguido
por uma Rede Neural Recorrente (RNN), especificamente uma Gated Recurrent Unit
(GRU). Finalmente, uma camada densa de neur6nios apés a GRU é responsavel pela

previsao final. Nao é provido, no entanto, qualquer detalhes sobre a estratégia de selecao
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de hiper-parametros em sua rede.

De forma similar, Wang et al. (WANG et al., [2019) implementa uma rede do tipo Long
Short-Term Memory (LSTM) que possui como saida a previsao de probabilidade de deter-
minados quantis. Para treinamento, a rede minimiza o erro médio para todos os quantis.
E entrada da rede consiste no histérico de consumo, o dia da semana que os dados fo-
ram previstos. Assim como em (SAJJAD et al., 2020), o processo de sele¢ao dos nés e das
camadas da rede nao é apresentado.

Adicionalmente, sistemas hibridos vem ganhando atencao devido a sua habilidade de
incrementar a acuracia de um modelo simples de AM (ZHANG et al., 2021; DEB et al., [2017).
Esses sistemas sao desenvolvidos com o objetivo de superar as limitagoes de modelos in-
dividuais de AM relacionados a ma especificagdo de parametros, overfitting e underfitting
(TASKAYA-TEMIZEL; CASEY, [2005). Nesse sentido Somu et al. (SOMU; Raman M R; RA-
MAMRITHAM, [2021)) utiliza redes neurais convolucionais (CNN) baseados no algoritmo
de clusteriza¢ao K-Means e no LSTM (KCNN-LSTM) para prever o consumo de energia
utilizando dados de medidores inteligentes. Nesse trabalho, o K-means é utilizado para
identificar tendéncia e padroes sazonais nas séries temporais, enquanto a CNN-LSTM é
utilizada no processo de previsao.

Chou & Truoung (CHOU; TRUONG, [2021a) propoe um sistema hibrido composto por
quatro etapas: uma modelagem linear de série temporal, uma modelagem nao linear dos re-
siduos, combinacao e otimizacao. A selecdo de parametros para o modelo utilizada nas trés
primeiras etapas consiste num algoritmo de otimizacao conhecido como Busca Jellyfish
(JS) (CHOU; TRUONG, [2021b)). Bouktif et al. (BOUKTIF et al., [2020) utiliza um algoritmo
genético (GA) e Otimizagao Enxame de Particulas (PSO) para buscar os hiperparametros
da LSTM tarefa de previsao da carga energética.

O sistema hibrido proposto difere dos sistemas hibridos propostos na literatura dado
que implementa um GA para realizar a otimizacao do modelo de residuos e do modelo
de combinacao em um modelo hibrido de séries temporais com combinac¢ao nao-linear.
Ademais, a otimizacao também seleciona os lags mais importantes em cada etapa para

reduzir a complexidade do modelo e aumentar a acuracia da previsao.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

Uma série temporal consiste numa série de observacoes ordenadas no tempo. A tarefa
de previsao de séries temporais consiste no entendimento do processo gerador da série
e a utilizacao de valores passados para extrapolar e estimar valores futuros de uma de-
terminada varidvel de interesse (MORETTIN; TOLOI, 2006). A habilidade de prever uma
série temporal de forma acurada possui diversas aplicagoes cientificas e industriais, com
exemplos que se estendem desde a medicina, engenharia e meteorologia até previsao de
variaveis economicas.

Neste capitulo, serda descrito brevemente a utilizacdo de modelos estatisticos e de
aprendizado de maquina (AM) para a previsao de séries temporais. A partir de modelos
mais simples como os Modelos Autoregressivos (AR) e Modelos de Médias Méveis (MA),
sera desenvovida uma explicacdo sobre o modelo SARIMA, utilizado neste trabalho. Por
fim, sera feita uma introducgao sobre modelos hibridos e a combinacao de modelos estatis-
ticos lineares e modelos de AM para previsao de séries temporais de forma conjunta. Por
fim, realizaremos uma breve descricao sobre os métodos utilizados nesse trabalho para

avaliacao de modelos de previsao de séries temporais.

3.1 MODELOS LINEARES

Uma abordagem classica de previsao de séries temporais consiste no uso de modelos
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), devido a sua flexibilidade
e a existéncia de uma metodologia bem definida proposta por Box & Jenkins (BOX et al.,
2015)).

Para entendermos o método de previsao do SARIMA, necessita-se a compreensao sobre
Modelos Autoregressivos (AR) e modelos de Médias Méveis (MA), e por fim o modelo
ARIMA, que é resultado da combinacao dos dois primeiros modelos anteriores de forma

integrada.

3.1.1 Modelos Autoregressivos (AR)

Os Modelos Autoregressivos (AR) s@o um tipo de abordagem que consistem na utiliza-
¢ao dos valores passados da série temporal em questao para prever valores futuros. Assim,
a previsao da série é calculada utilizando-se da combinagao linear dos valores passados da
mesma série (BROCKWELL; DAVIS; CALDER), 2002).

O numero de lags utilizado para a previsao de um valor é definido como a ordem do
modelo AR. Assim, utilizando-se os p valores passados para previsao, pode-se definir um

modelo do tipo AR(p), cuja representacao matematica pode ser visualizada na Equagao
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Zt = ¢1Zt_1 + ¢QZt_2 + ...+ ¢pZt—p + €& (31)

Dado que Z; representa o valor da série temporal no tempo ¢, temos que Z;_1, Z;_o, ...
, Z1—, Tepresentam os p valores passados da série. ¢1 , @2 , ... , ¢, sao coeficientes reais e
€; representa um ruido aleatério representado por uma variavel normalmente distribuida
com média 0 e varidncia igual a o2

Podemos também representar o modelo AR introduzindo o operador de defasagem B.
Assim, temos que Z;_ = BZ;. Assim, a Equacao pode ser reescrita como a Equagao
3.2

¢p(B)Z; = & (3.2)

Onde ¢,(B) trata-se do operador de AR(p), definido como ¢,(B) =1 —¢1 B — ¢ B* —
by BP.

3.1.2 Modelos de Médias Méveis (MA)

Modelos de médias moveis (MA) representam as séries utilizando os valores passados
dos residuos. O residuo é calculado considerando a diferenca entre o valor previsto e o
valor real da série, sendo portanto um termo de erro da previsao (BROCKWELL; DAVIS;
CALDER, 2002).

Assim, a férmula geral de um modelo MA(q) pode ser visualizada na Equagao

Zy =€ — 0161 + ... + 046, (3.3)

Utilizando o operador de defasagem B, temos que a Equacao [3.3 pode ser reescrita na

forma da Equacao |3.4]

Zy = 0,(B)e; (3.4)

3.1.3 Modelos Autorregressivos e de Médias Moéveis (ARMA)

Modelos Autorregressivos e de Médias Méveis (ARMA) combinam as caracteristicas
dos modelos AR e MA. Sendo assim, para este tipo de modelo, sdo considerados tantos
os valores passados da série assim como os valores dos residuos passados para a previsao
(BROCKWELL; DAVIS; CALDER), 2002).
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A equacao resultante deste modelo é uma combinacao das Equacoes e [3.3] cujo
resultado pode ser visualizado na Equacgao

Zt = ¢1Zt,1 4+ ...+ ¢pthp + €t — 916,5,1 — ... — qut,q (35)

Utilizando o operador de defasagem B, temos que um modelo ARMA (p,q) pode ser

representado pela Equacao [3.6]

¢p(B)Zy = 04(B)e (3.6)

3.1.4 Modelos Autorregressivos, Integrados e de Médias Méveis (ARIMA)

No entanto, os modelos explorados acima possuem a premissa implicita de que a série
analisada é estacionaria. Um processo é considerado estacionario caso suas caracteristicas
se mantenham constantes ao longo do tempo. Ou seja, independente da escolha de T,
temos que as caracteristicas de Z(t) sdo as mesmas de Z(t + 7) (BROCKWELL; DAVIS;
CALDER), 2002).

Em geral, essa defini¢ao de estacionariedade implica que estatisticas basicas calculadas
da série como média, varidncia e covaridncia sao constantes ao longo do tempo. (HANKE;
REITSCH; WICHERN, 2001)

Em muitas aplicagoes, no entanto, as séries ndo apresentam comportamento estaci-
onario. Uma das abordagens para transformar séries nao estacionarias em estaciondarias

consiste na introdugao do operador diferenga (MORETTIN; TOLOL [2006).

AZt = Zt - Zt—l (37)

Tal operador resulta na construcao de uma nova série cujo os valores finais sao as dife-
rencas em relacao ao ponto anterior. Além disso, podemos estender o operador diferenca
para qualquer ordem d, que representam sucessivas diferenciagoes nas séries resultantes.

Em geral, a d-ésima diferenga de Z(t) é dada por

AZ, = AN 7] (3.8)

Como pode-se visualizar na Figura[I] a operagao de diferenciagdo de uma série tem-
poral é capaz de transformar uma série ndo estacionaria em uma série estacionaria. Uma
abordagem proposta por Box & Jenkins (BOX et al., [2015) para estacionarizagao de séries
temporais consiste na utilizacdo de um operador diferenga repetidamente até as observa-
¢oes apresentarem propriedades de uma série estaciondria (BROCKWELL; DAVIS; CALDER,
2002).

Combinando o modelo ARMA com a operagao de diferenciagao, obtemos os modelos
do tipo ARIMA. Sendo assim, um modelo ARIMA (p,d,q) é composto por
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Figura 1 — Diferenciacao de primeira ordem de uma série temporal.
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Fonte: Elaborado pelo Autor.

e Um modelo AR de ordem p - AR(p)
e Um modelo MA de ordem ¢ - MA(q)

« Operacio de diferenca de ordem d - A?

Matematicamente, o modelo ARIMA pode ser representado através da Equagao [3.9]

onde A?Z; = (1 — B)?Z, representa a operagao de diferenciagao de ordem d.

¢p(B)A'Z;, = 0,(B)e; (3.9)

Sendo assim, temos que no modelo ARIMA, consiste numa evolucao do modelo ARMA
para lidar com séries nao estacionarias. Nesse caso, a série pode ser transformada em
uma série estacionaria por meio do processo de diferenciacao dos dados. Os modelos
AR(p), MA(q) e ARMA(p,q) podem ser considerados casos especiais do ARIMA, sendo
representados como ARIMA (p,0,0), ARIMA(0,0,q) e ARIMA(p,0,q), respectivamente.

3.1.5 Modelos Autorregressivos, Integrados e de Médias Méveis Sazonais (SA-
RIMA)

Em muitos casos, no entanto, a série temporal analisada pode apresentar um compor-
tamento sazonal. Considerando séries de consumo de energia, por exemplo, o consumo
pode possuir padroes ciclicos que se repetem durante o dia de acordo com a rotina do
usuario. Com o intuito de lidar com variagdes sazonais nos valores da série, uma exten-
sdo do modelo ARIMA foi proposto por Box & Jenkins (BOX et al|, [2015)), denominado
SARIMA.

O modelo SARIMA possui trés pardmetros (P, D, () novos em relacdo ao modelo

ARIMA tradicional. Tais parametros possuem comportamento analogo aos parametros

representados por suas letras minusculas equivalentes no modelo ARIMA, porém, sua
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acao se refere apenas a atrasos multiplos de S, que é definido como o periodo sazonal
(BROCKWELL; DAVIS; CALDER), 2002).

Sendo assim, um modelo SARIM A(0,0,0)(1,0,1);5 pode ser representado matema-
ticamente de acordo com a Equacao [3.10] Neste exemplo, temos que o efeito sazonal se
repete a cada 12 observagoes (S = 12), sendo esse comportamento tipico de uma série

mensal com comportamento ciclico anual, por exemplo.

Zy = QL 12+ €+ 0612 (3.10)

Sendo assim, o modelo ARIMA representa também um caso especial do modelo SA-
RIMA, dado por SARIM A(p, d, q)(0,0,0)s. Em geral, o modelo SARIM A(p,d, q)(P, D,Q)s
pode ser representado de acordo com a Equacio [3.11] onde ®p(B°) = 1 — &(B°) —

Dy(B*) — ... — ®p(BF), referente & um modelo AR nos lags sazonais e Og(B%) =
1 — 01(B%) — 05(B*) — ... — Og(B%Y), referente & um modelo MA nos lags sazonais.
¢p(B)Pp(B*)A'ALZ, = 6,(B)O¢g(B?)e (3.11)

3.1.6 Metodologia Box & Jenkins

A metodologia Box & Jenkins (BOX et al) 2015]) consiste numa metodologia ampla-
mente utilizada para construgao de modelos lineares do tipo ARIMA. O diagrama de todo
0 processo, que é composto por trés etapas, pode ser visualizado na Figura [2]

Na primeira fase, é realizada a transformacao dos dados da série até a mesma exibir
propriedades de uma série estacionaria. Durante essa etapa, testes de hipdtese como o
Teste de Dickey-Fuller Aumentado (SCHWERT, 2002) podem ser utilizados para verificar
a estacionariedade da série. Em seguida, a fun¢ao de autocorrelacao (FAC) e a funcao de
autocorrelagao parcial (FACP) sao utilizadas para especificacao do modelo.

Na segunda fase, sao estimados os coeficientes responsaveis pela previsao da série. Tal
estimacao pode ser realizada através de algoritmos de otimizagdo como Minimos Quadra-
dos ou outros métodos de estimagao nao lineares (ASTERIOU; HALLL 2007)). Em seguida,
pode-se observar o comportamento dos residuos do modelo, que nao devem apresentar
sinais de autocorrelagao e devem seguir uma distribuicao normal.

Por fim, na ultima fase, o modelo construido pode ser utilizada para prever os valores
da série. O valor previsto é calculado utilizando os ultimos valores em conjunto com os

coeficientes calculados na fase anterior.
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Figura 2 — Diagrama geral da metodologia Box & Jenkins.
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Fonte: Adaptado de: (MAKRIDAKIS; WHEELWRIGHT; HYNDMAN, [2008)).

3.2 MODELOS NAO LINEARES

No entanto, a abordagem descrita na Secao [3.1| possui uma premissa implicita que o
processo gerador da série temporal ¢é linear, e portanto, nao possui uma performance 6tima
em processos nao lineares. Embora a linearidade seja em geral uma premissa 1til, tem
mostrado ser falsa em diversos problemas do mundo real desde a década de 80
HYNDMAN, 2000]).

Como consequéncia, modelos de aprendizado de méquina vém sendo apresentados

como uma alternativa que consegue lidar com a ndo linearidade (BONTEMPI; TAIEB;

BORGNE, 2012). Dentre os modelos de aprendizado de méaquina comumente utilizados,

pode-se citar as redes neurais do tipo multilayer perceptron (MLP) e as maquinas de
vetores de suporte (SVM).

3.2.1 Redes Neurais
3.2.1.1 Neurbnio Biolégico

O elemento béasico do sistema nervoso humano é o neurdnio, cuja estrutura bésica

pode ser visualizada na Figura [3] Este elemento bésico trata-se de uma célula excitavel
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capaz de propagar informagoes pelo cérebro.

Figura 3 — Modelo de neurdnio biolégico
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Fonte: (BEZERRA, 2016).

Em repouso, um neur6nio biolégico possui uma diferenca de potencial de aproxima-
damente —70mV entre o meio intracelular e o meio extracelular, resultado da diferenca
entre as concentragoes externas e internas de ions, que podem entrar e sair da membrana
celular através de canais i6nicos (KANDEL et al., [2000)).

Os neuronios recebem estimulos eletroquimicos em seus dendritos, e caso a soma desses
estimulos ultrapasse um determinado limiar, pode-se gerar uma variagdo no potencial
elétrico do interior da célula, chamado de potencial de acao. Essa variagdo de potencial
sera responsavel pela propagacao desta informacao através do axonio para a proxima
célula (KANDEL et al., 2000).

A transmissao de informagao para o préximo neurdnio ocorre através das ligacoes
sinapticas entre os terminais do axénio de um neuroénio e os dendritos do neurdnio seguinte.
Quando um neurdnio dispara um potencial de acdo, ele transmite substancias quimicas
(neurotransmissores) para o préximo grupo de neurdnios.

Os neurotransmissores formam as entradas para o préximo neurdnio, e constituem as
mensagens enviadas de um neurdénio ao outro.

Essas mensagens podem ser:

o Excitatorias - Neurotransmissores excitatérios aumentam a probabilidade do proé-

ximo neuronio disparar um potencial de acao.

o Inibitérias - Neurotransmissores inibitorios diminuem a probabilidade do proximo

neuronio disparar um potencial de acao.

O cérebro humano é composto por cerca de 86 bilhdes de neuronios (AZEVEDO et al.,
2009)). Estes neurénios estao interligados de modo a formar uma rede capaz de processar
uma quantidade enorme de informagoes de forma simultanea. O processamento das infor-
magcoes realizada pelo cérebro é resultado da interacao e da complexidade de interconexao

entre os neurdnios, que representam unidades de processamento individuais.
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Sendo assim, os padroes presentes nas conexoes entre os neuronios e a organiza¢ao dos
circuitos neurais sao responsaveis diretos pelo funcionamento cognitivo. Todo processa-
mento sensorial e comportamento, desde simples reflexos até tarefas cognitivas complexas,
sdo produto da sinaliza¢do entre neurdénios apropriadamente interconectados (KANDEL et
al., |2000).

3.2.1.2 Redes Neurais Articiais

As redes neurais artificiais sao modelos mateméaticos utilizados em aprendizagem de
maquina baseadas no funcionamento do cérebro humano. O elemento basico de uma rede
neural consiste num neurénio artificial, uma formulagao matematica do seu equivalente
biolégico descrito na Segao [3.2.1.1]

O modelo mateméatico para representacao de um neurénio biolégico foi proposto pri-
meiramente por McCulloch e Pitts em 1943 (MCCULLOCH; PITTS, (1943)). Esta estrutura

pode ser visualizada na Figura [

Figura 4 — Modelo de neurdnio artificial
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Fonte: (HAYKIN, [2009).

Neste modelo, pode-se observar diversos elementos que buscam representar a estrutura
e a funcionalidade de um neurénio biolégico. Os sinais de entradas, representados por
xr1, T2, ..., T, sa0 equivalentes aos estimulos eletroquimicos nos dendritos do neurénio
biolédgico.

Cada entrada x,, sera multiplicada pelo seu respectivo peso wy,,. Os pesos sinapticos
sao referentes as variagdes nas ligacoes sinapticas entre cada neurénio, e determinara a
influéncia dessa entrada como estimulo (MCCULLOCH; PITTS, [1943)).

Ao final, os estimulos multiplicados pelos seus respectivos pesos serao somados com
um "bias", representado por by, que é responsavel por determinar o limiar de ativagao.

A soma resultante sera a entrada de uma funcao de ativagdo, que é responsavel por
representar o comportamento nao linear encontrado em neurdnios biologicos (NIELSEN,
2015). Uma fungao de ativagdo consistente com o comportamento do tipo "tudo ou

nada'encontrados em neurdnios biologicos trata-se da funcao degrau, que pode ser de-
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finida como f(z) = 1 caso sua entrada (z) seja positiva e f(z) = 0 caso sua entrada (z)
seja negativa.

No entanto, a funcao degrau possui propriedades indesejaveis como funcao de ativacao.
Devido a sua descontinuidade em x = 0, uma variacdo pequena nos pesos pode causa
uma grande variagdo na sua saida. Sendo assim, normalmente sao utilizadas versoes mais

suaves de ativagao (NIELSEN, [2015), como por exemplo a fungdo sigméide, que pode ser

representada como

1

f(z) = T5e (3.12)

A funcao sigmdide trata-se de uma versao suave da funcao de ativagao do tipo degrau.

Ambas as func¢oes podem ser visualizadas na Figura

Figura 5 — Fungoes de ativacao utilizadas em neurénios artificiais
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Fonte: (NIELSEN, [2015)).

Sendo assim, para um neuronio k£ com funcdo de ativacao sigmoéide, a saida deste

neurénio sera dada por

1
1+ exp(— 3, (Wem * Ty + bi))

z

Yk (3.13)

Sendo assim, quando z ¢ um ntmero grande positivo, e™* se aproximara de zero, e
portanto y ~ 1. Da mesma forma, caso z seja um nimero alto negativo, e™* — 00, assim,
y =~ 0.

No entanto, um neurdnio individual pode apenas lidar com problemas linearmente
separaveis. Supondo um neurdnio individual implementando uma fung¢ao do tipo degrau,

a saida do neuronio ¢ resultado do seguinte processamento

0 sew-z+b<0

y = (3.14)

1 sew-z4+b>0
Neste caso, pode-se observar que um neurénio ¢é capaz de ponderar sobre suas entradas
a fim de comparar com um limiar, dado pelo bias, que causara ou nao a ativacao do mesmo.
Sendo assim, um neur6nio individual é capaz de realizar separacoes lineares entre suas

variaveis de entrada através de um hiperplano. Por exemplo, nao é possivel utilizar um
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neurénio para solucionar um problema do tipo XOR, ja que nao é possivel separar as
saidas do sistema através de um tnico hiperplano (MINSKI; PAPERT) [1969)), como pode-se

observar na Figura [6]

Figura 6 — Separacao por hiperplanos do problema do tipor XOR
Problema XOR

Fonte: Adaptado de (TAVARES, 2015) [}

No entanto, esse problema pode ser resolvido através da introducao de novas camadas
na rede. O cérebro humano, por exemplo, é composto por aproximadamente 86 bilhdes
de neurdnios (AZEVEDO et al., [2009)), onde cada neurénio liga-se & aproximadamente 100
outros através de sinapses, formando uma rede neural biologica de estrutura complexa.

Baseando-se nisso, pode-se desenvolver redes neurais artificiais (RNAs) que resultam
dos neuronios artificiais conectados entre si em diversas camadas.

Um exemplo deste tipo de rede neural artificial é o modelo que pode ser visualizado
na Figura [7]

Neste modelo, os pixels de uma imagem sao inseridas como entrada da rede, que
tem como funcgao classificar o digito presente na imagem, sendo assim um sistema de
identificacdo de caracteres. Assim, cada neuroénio age como um detector de atributos.
Os neurdnios da primeira camada utilizardao os pixels da imagem para realizar decisoes
ponderadas sobre sua entrada.

Sendo assim, contrariamente ao neurénio individual, redes neurais de miltiplas cama-

das sdo capazes de solucionar problemas que nao sao linearmente separaveis.

1" Disponivel em: <https://slideplayer.com.br /slide/2261325/>. Acesso em Jul. 2020.
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Figura 7 — Estrutura de rede neural para reconhecimento de digitos
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Fonte: (NIELSEN} 2015)).

3.2.1.3 Gradiente Descendente

Uma caracteristica essencial dos neurdnios artificiais com funcao de ativagao sigmoidal
¢ que uma pequena alteragao nos seus pesos resulta numa pequena alteragao na saida do
neurénio. Sendo assim, a suavidade da curva garante a relacao dada pela equacao

Oy,

)
Ay~ 8$ij oAb (3.15)
J

Assim, isso implica que a variacao na saida é aproximadamente uma funcao linear da
variacao nos pesos e do bias. Logo, uma variacao realizada nos pesos e no bias causara
um efeito muito mais previsivel, devido a sua suavidade, do que a funcao de ativacao do
tipo degrau (NTELSEN, 2015)).

Apés a definicdo das caracteristicas da rede, torna-se natural a necessidade de um
algoritmo que determine os melhores pesos/bias para um determinado problema. Para
topologias complexas de redes neurais, a busca exaustiva torna-se computacionalmente
invidvel. Um algoritmo popular para encontra-se os pesos corretos para um determinado
problema é conhecido como gradiente descendente. O algoritmo backpropagation se utiliza
do método de gradiente descendente para determinar o valor minimo de uma funcao custo.

Uma func¢ao custo comumente utilizada por ser introduzida como

Clw,b) = o 3 llyle) —al (3.16)

Esta fungao custo é denominada Erro Quadratico Médio (Mean Squared Error, ou
MSE), e trata-se de uma fun¢ao que depende do conjunto dos pesos e bias da rede e cuja
saida serd sempre positiva (HAYKIN, [2009).

A fungao custo torna-se pequena quando a saida desejada da rede y(x) se aproxima de

uma saida a. Da mesma forma, caso tenhamos uma func¢ao custo com valor grande, isso
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significa que as saidas desejadas y(x) ndo sao proximas das saidas da ativagao a. Sendo
assim, o objetivo do algoritmo em questao é minimizar a func¢ao custo variando os pesos
e os bias da rede.

O uso da funcdo quadratica deve-se ao fato de sua suavidade permitir que variagoes
pequenas nos parametros da rede causem um efeito muito mais previsivel. Além disso,
como o algoritmo backpropagation procura o valor minimo da fung¢ao custo através do
gradiente da mesma em cada passo, deve-se utilizar uma fun¢do de ativagdo que seja
diferenciavel e suave em todos os pontos. Dai torna-se evidente a vantagem de utilizar
uma fun¢ao como a funcgao sigmoide.

Pode-se minimizar a fungao custo C'(w, b) calculando o gradiente

(3.17)

T
_— (ac e ao)

8w1’ 8w2’ o 8[)[
Como o gradiente de uma fungao representa a inclinacao no espago n-dimensional, tem-
se que para minimizar a funcao desejada, seus pardmetros podem ser alterados através

da seguinte relagao

¢

Onde o parametro n representa uma constante de aprendizagem. Portanto, os pesos

Aw; = Vo oi=1,..k (3.18)

apoOs uma iteracao sao dados por

oC

wy, = Wk — na—wk (3.19)
, oC

Assim, sem perda de generalidade, pode-se definir a atualizacao de um parametro

arbitrario § em um passo t de acordo com a seguinte relagao:

6t+1 = et - ﬁVQO (321)

Sendo assim, o problema de calcular os pesos onde a saida se aproxima de uma refe-
réncia y se tornou um problema de encontrar o minimo da funcgao custo.

A constante de aprendizagem é responsavel por determinar o tamanho do passo reali-
zado em cada iteragao do algoritmo. Assim, para uma constante de aprendizagem pequena,
a convergéncia sera lenta. No lado oposto, caso se tenha uma constante de aprendizagem
muito alta, o comportamento serd errdtico ou até mesmo divergente. Assim, a escolha
da taxa de aprendizagem ideal consiste em uma importante tarefa para garantir uma
convergéncia estavel e rapida.

Além disso, existem alguns problemas em implementar este algoritmo. Um desses

problemas deve-se ao fato da funcao custo ser resultado de um somatoério que envolve
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todos os exemplos de treinamento. Na pratica, para calcular o gradiente VC, deve-se que
calcular o gradiente individual para cada exemplo e fazer a média aritmética. Quando
tem-se um problema com muitos exemplos de treinamento, esse processo pode tornar-se

extremamente lento. Esse tipo de comportamento pode ser observado na Figura [§

Figura 8 — Comportamento do algoritmo de gradiente descendente para situacao de taxa
de aprendizado pequena (a esquerda) e grande (a direita)

C(w,b) C(w,b)

w* w w* W

Overshoot ou

Convergéncia lenta : e
divergéncia

Fonte: Adaptado de (VARMA; DAS| 2018).

Portanto, uma solucao para este problema ¢ realizar o gradiente descendente es-
tocastico , onde apenas um exemplo de treinamento é escolhido de forma aleatéria e
utilizado para calcular uma aproximacao de VC.

Como meio-termo, é possivel utilizar o método de aprendizado em lotes (batch),
onde ¢ utilizado um subgrupo dos exemplos de treinamento para calcular uma aproxi-
macao VC'. O tamanho de exemplos utilizados trata-se de um parametro definido como
tamanho do lote.

Assim, neste caso, VC pode ser aproximado da forma

m
Ny Zj:1 vOXJ-
m
Onde o somatorio em C; representa o somatorio nos exemplos inclusos no lote e m

vC (3.22)

representa o tamanho escolhido para o lote. Assim, o gradiente descendente estocastico
consiste em um caso especial do gradiente descendente baseado em lotes, onde m = 1.

Assim, a atualizacao dos pesos pode ser feito da seguinte forma

_ _ . 2
Wy, = Wk~ — Dy (3.23)
o _ Q OCXj
"= by, p- 2]: o, (3.24)

As equagoes de atualizacao dos pesos produzirdo uma série de passos que irdao di-
recionar os pesos para uma posicao de minimo. Sendo assim, utilizando o batch para
obter uma estimativa do gradiente e atualizando os pesos iterativamente, estaremos nos

aproximando do minimo local da fungdo custo, como pode-se observar na Figura [9
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Figura 9 — Atualizacao dos pesos e dos bias de acordo com o gradiente da func¢ao custo

Fonte: (NIELSEN] [2015)).

3.2.1.4 Algoritmos de Otimizacdo do Gradiente Descendente

3.2.1.4.1 Momento

Um problema do algoritmo do Gradiente Descendente deve-se ao fato de que este

tipo de algoritmo pode ter uma performance reduzida em locais onde o gradiente possui

vales, levando a oscilagdes em torno de um minimo local (SUTTON| |1986)). Portanto, o

algoritmo padrao de gradiente descendente pode levar a uma convergéncia lenta apds os
passos iniciais.

Um dos métodos utilizados para suavizar tais comportamentos erraticos e garantir
uma convergéncia mais rapida consiste em registrar o historico de atualiza¢des dos pesos
e bias e incorporé-lo nas regras de atualizacao.

Sendo assim, pode-se substituir a regra do gradiente descendente dadas pelas Equagoes
e para incorporar um termo denominado momento. Neste caso, a atualizacao
dos pesos torna-se uma combinacao linear do gradiente calculado e da ultima atualizacao
realizada.

Matematicamente,

wy, = wy + v}, (3.25)
Onde

, oC
U = MUk — Uaiwk (3.26)
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A técnica se diferencia do gradiente descendente padrao por introduzir um vetor v, que
representa os valores de velocidade atual em cada passo realizado. A relagao visualizada
nas Equagoes [3.25] e [3.20] permitem com que a variagdo dos pesos possuam uma inércia,
aproximando-se assim da imagem fisica de uma esfera deslizando por um vale, visualizada
na Figura [9] Assim, ao deslizar por um vale na dire¢do correta, a esfera acumulard mo-
mento. Isso é responsavel por aumentar a velocidade de convergéncia quando estivemos
andando na direcao correta.

Além disso, esse tipo de abordagem, ao realizar alteracoes na velocidade, ao invés
de diretamente na posicao, permite com que oscilacoes devido a estimacao do gradiente
de forma estocastica sejam reduzidas e evita com que os pesos encontrem-se presos em
pequenos vales de minimo local (HAGAN et al) 1996). Caso tenha-se um pequeno vale,
como visualizado na Figura a esfera terda momento acumulado para ultrapassar o

minimo local.
Figura 10 — Pequeno vale de minimo local evitado pela implementacao do momento

A
C(w,b)

W

Fonte: iT State Help - Deep learningﬂ

Assim, o termo de momento agird como um filtro passa baixa para irregularidades

locais do gradiente, reduzindo assim as oscilagdes locais da trajetoria (HAGAN et al., [1996)).

3.2.1.4.2 Adagrad

O algoritmo de gradiente descendente padrao realiza a atualizagdo dos parametros
utilizando-se da mesma taxa de aprendizado para todos.
O algoritmo Adagrad(DUCHI; HAZAN; SINGER), 2011)) utiliza uma taxa de aprendizado

diferente para cada parametro em cada iteracdo de aprendizagem. Assim, o Adagrad

2 Disponivel em: <https://ithelp.ithome.com.tw/articles/10189086>. Acesso em Jul. 2020.
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modifica as Equagoes e para cada iteracdo do parametro w; baseando-se nos

gradientes computados anteriormente. Matematicamente,

wy, = wy, — ! oc (3.27)
Y Y192t e Owy
b, = by 7 oc (3.28)

B \/Ztr:193+€67bk

Onde g; representa o gradiente do pardmetro na iteracao atual 7. Além disso, o termo
€ trata-se de uma constante utilizada para evitar a divisao por zero. Assim, o algoritmo
mantém uma taxa da aprendizado por parametro que melhora a performance em proble-
mas de gradiente esparsos, como nos casos de linguagem natural e visao computacional
(DUCHL; HAZAN; SINGER, 2011)).

3.2.1.4.3 RMSProp

Um dos problemas do algoritmo Adagrad consiste no fato de que ao aumentar-se o
numero de iteracoes, a soma dos gradientes ao quadrado torna-se um valor grande, o que
faz com que a taxa de aprendizado efetiva torne-se muito pequena.

O algoritmo RMSProp (TIELEMAN; HINTON}, 2012) resolve este problema acumulando
apenas os valores de gradiente de uma janela fixa que contém as tltimas k iteracoes. Para

isso, utiliza-se um sistema de média movel, que pode ser definido como

Elg*); = BE[g°)i-1 + (1 — B)g; (3.29)

Assim, o RMSProp, ao contrario do AdaGrad, utiliza apenas os ultimos valores de
gradiente no seu historico, com o intuito de resolver o problema da diminuicdo da taxa
de aprendizado encontrado na técnica AdaGrad.

Assim, a relacdo de atualizagdo dos pesos pode ser expressa, de forma generalizada

para um parametro 6, como

gi+1 = Bge + (1 = B)(V4,0)? (3.30)

HVQO

Onde ¢; é denominado momento de segunda ordem de VC'.

et—‘,-l == 91: - (331)

3.2.1.4.4 Adam - Adaptive Moment Estimation

O algoritmo Adam (KINGMA; BA| 2014)) trata-se de um algoritmo similar ao RMSProp,

com a diferenca que além de se manter uma média mével dos gradientes ao quadrado,
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denominado momento de segunda ordem do gradiente, também é mantida uma média do
gradiente em si, definido como o momento de primeira ordem.
Assim, m; e v; representam os momentos de primeira e segunda ordem do gradiente,

respectivamente, e sao dados por

my = Simy_1 + (1 — B1)ge (3.32)

v = Bovey + (1 = Ba)gi (3.33)

Como os momentos de primeira e segunda ordem do gradiente sao inicializados com
valor zero, um termo de correcao é utilizado para neutralizar o bias resultante em favor
do ponto zero, especialmente nos steps iniciais ou quando os fatores 3 sdo muito proximos

de 1 (taxas de decaimento baixas). Assim, os valores de momento finais sdo dados por

my

1

1y

(3.34)

C1-p
E assim, a regra de atualizagdo dos parametros utilizada pelo Adam é dada por

A

U

(3.35)

Mgt
Vi1 +€

Utilizando elementos do RMSProp e do Adagrad, o algoritmo Adam mostra-se empiri-

Qt—‘,-l == et - (336)

camente superior a outros algoritmos de otimizac¢ao com parametros adaptativos (KINGMA
BA|, 2014)), como pode-se observar na Figura .
Assim, o algoritmo final utilizado neste trabalho consiste no gradiente descendente

com o otimizador Adam. O algoritmo final de treinamento consiste em

1. Inicializar momentos de primeira e segunda ordem do gradiente como mgy = vy = 0.
2. Inicializar o contador de passo t =0
3. Enquanto nao ha convergéncia:

a) Incrementar o valor de passo (t =1+ 1)

b) Calcular o gradiente baseado nos parametros 6 atuais g, = VoC'(6;_1)

)

)

c¢) Calcular o momento de primeira ordem do gradiente m; = Sym;_1 + (1 — 51) g,

d) Calcular o momento de segunda ordem do gradiente v; = fSovy;—1 + (1 — f3) gf
)

e) Computar a corregao do bias para o momento de primeira ordem 7, = m;/(1—
p1)

f) Computar a corregao do bias para o momento de segunda ordem ¢, = v;/(1—[35)



37

Figura 11 — Comparacao do algoritmo de otimizacdo Adam com outros algoritmos de
otimizacao do gradiente descendente
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Fonte: (KINGMA; BA| 2014]).

L
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g) Atualizar os pardmetros 0; = 0,1 — (n172;)/ (/s + €)

4. Retornar vetor de parametros finais 6,

3.2.1.5 O Algoritmo Backpropagation

200

Para aplicar o algoritmo de gradiente descendente, deve-se primeiramente ser capaz

de calcular o gradiente VC' em relacao a cada peso e bias. Para isso, pode-se utilizar
o algoritmo backpropagation (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, |1986), esse algoritmo é

responsavel por determinar a influéncia de cada um desses parametros no erro da fungao

custo, dado que esta funcao é uma cadeia de fungoes. Sendo assim, utiliza-se a regra da

cadeia para determinar o gradiente propagando pelas camadas de forma inversa.

Primeiramente, sera utilizado wék para denominar o peso da camada do neurénio k

na camada [ — 1 para o neurdnio j da camada [. Da mesma forma, bé- se refere ao bias do

neuronio j da camada [.

Assim, a ativacao do neurdnio j na camada [ é dada por

| L1 g
a; =0 <Z wiag '+ bj>
k

(3.37)
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Para facilitar, pode-se utilizar uma forma matricial e determinar w' e b como uma
matriz que contém os pesos e bias de uma camada [, respectivamente.
lgl—1

Assim, na forma matricial, definindo 2! = w + 1!, pode-se escrever

d=0 (wlal_l + bl> = o(2)) (3.38)

Para um exemplo de treinamento, pode-se calcular a funcao custo da seguinte forma

1
C = Slly—a*lP (3:39)

Assim, para possibilitar a derivacdo deste gradiente, utiliza-se a regra da cadeia na
camada de saida para encontrar a cadeia de fung¢oes que ird compor a saida da camada
final.

Primeiramente, definimos o erro do neurénio j na camada [ da forma

s _ oC

J 82}

(3.40)

Assim, &' representa o vetor que contem os erros dos neurdnios da camada [. Assim,

aplicando a regra da cadeia nessa definicdo para a ultima camada, obtém-se

aC dak
o = ——> 3.41
7 Qal 0zf (341)
Na forma matricial, pode-se descrever o erro da tltima camada como
§F =V,0 00 (2h) (3.42)

Onde V, representa o gradiente da func¢ao custo que contém as derivadas 9C'/ 8af eo
simbolo ® representa o produto de Hadamard entre as matrizes.

Assim, obtendo o valor de §”, torna-se necesséario derivar uma relacdo que estabeleca
os valores de &' para as camadas anteriores(NIELSEN, [2015). Isso pode ser feito através da

regra da cadeia, fazendo-se

oC oC 0z Ozt
o= = = it 3.43
J azé Z aZlJrl 82k zk: aZ]l€ k ( )
Notando-se que

l+1 Z wl-‘rlal' + b?—l Z wH—l + bH—l (344)

Diferenciando essa relagao, obtém-se

azl+1
= wit'o’(2)) (3.45)

I
azj
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Substituindo esta relagdo na equagao [3.43] obtém-se

J

= Y ul 5o’ () (3.46)
k

Portanto, na forma matricial,

5l — ((lerl)TalJrl) ® O'/(Zl), (3.47)

Assim, pode-se calcular o erro de cada camada comecando pela ultima camada, uti-
lizando a equagdo [3.42] e posteriormente utilizando a Equacdo [3.47] para calcular o erro
das camadas anteriores. Esse fato explica o motivo do algoritmo se chamar backpropa-
gation, pois comegamos a calcular os erros a partir da ultima camada e propagamos até
retornar & primeira.

Assim, obtendo os elementos das matrizes 8!, é possivel calcular o gradiente da funcio

custo utilizando as seguintes relagoes

80 I -

Bul, aj, 6. (3.48)
oC
o = 55, (3.49)

Assim, algoritmo pode ser sintetizado da seguinte forma:

1. Calcular a ativacdo da primeira camada a'
2. Para cada | = 2,3, ..., L calcular 2! = w'a!=! + b e a! = o(2!)
3. Calcular o erro da tltima camada §¥ = V,C ® o/(2F)

4. Propagar o erro para as camadas anteriores | = L — 1,L — 2, ...,2 fazendo §' =
((wl—l—l)T(sH—l) ® O”(ZZ)

ocC

5. Obter o gradiente da fungdo custo através das relagoes 57
ik

ocC l
5]'

_ =15 . 8C _
= ay 5jeab;_

3.2.1.6 Long Short-Term Memory (LSTM)

Os modelos de redes neurais apresentados até esta se¢do consistem em modelos do tipo
feedforward. Nesse caso, o fluxo de informagao segue em camadas de forma unidirecional
e uma entrada tnica é responsavel por determinar a saida final. No entanto, existem
problemas onde a saida deve ser determinada nao somente pela entrada atual mas por
ativagoes passadas na rede (NIELSEN, 2015)).

Uma classe especifica de redes neurais, conhecidas como redes neurais recorrentes

(RNN), introduzem conexdes de feedback na arquitetura, o que permite a variagdo do
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comportamento da rede no tempo. Tal abordagem é direcionada majoritariamente para
modelagem de processos que variam no tempo, como reconhecimento de fala, modelos de
linguagem e séries temporais (DENG; LIU, 2018]).

Um problema que afeta as solugoes iniciais baseadas em RNNs é que instabilidades nos
gradientes podem causar maiores dificuldades na etapa de treinamento, comparando-se
com redes do tipo feedforward. O problema se torna pior pois os gradientes nao sao pro-
pagados apenas pelas camadas mas também pelo tempo, o que pode tornar o treinamento
extremamente instavel (GOODFELLOW et al., 2016).

Assim, redes neurais do tipo recorrente possuem enorme dificuldade em estabelecer
relagdes de longo prazo pois sofrem do problema do desaparecimento do gradiente (va-
nishing gradient), onde o gradiente se torna pequeno ao longo do backpropagation no
tempo e nao contribui muito para o aprendizado (NIELSEN, 2015)).

Uma das solugoes propostas para ligar com o problema da instabilidade do gradiente
consiste na introdugao de arquiteturas do tipo Long Short-Term Memory (LSTM), ideali-
zado por Hochreiter & Schmidhuber em 1997 (HOCHREITER; SCHMIDHUBER) |1997)). Tais
redes sao um tipo especial de rede neural recorrente projetadas para lidar melhor com
relagoes a longo prazo (DENG; LIU, 2018).

A estrutura basica de uma rede LSTM consiste na introdugao de duas linhas, denomi-
nadasestado da célula e estado escondido, como pode-se visualizar na Figura [12] O
LSTM tem a capacidade de remover ou adicionar informagoes ao estado da célula, com
a utilizacao de gates que controlam a passagem de informacao entre dois canais. Sendo
assim, um dos valores de entrada do gate controla qual porcentagem de cada valor deve
passar pela porta.

Sendo assim, a informacao X; é concatenada com o estado escondido do tempo anterior
h:_1 e sua ativagao controla o gate de esquecimento, responsavel por definir quais partes
do estado da célula continuam armazenados a partir do estado da célula anterior (C;_;). O
gate de entrada define quais informagdes da meméria de curto prazo devem ser adicionadas
ao estado da célula e o gate de saida define quais partes do estado da célula serao relevantes
para a saida final (C). A ativagao do estado escondido final (h;) também é passado para
a 0 proximo passo e armazenado na memoria.

Com essa estrutura, o armazenamento de informagoes transforma-se em um com-
portamento padrao, permitindo assim lidar melhor com relagoes de longo prazo. Sendo
assim, redes do tipo LSTM vém ganhando popularidade na previsao de séries temporais
(STAMI-NAMINT; TAVAKOLI; NAMIN}, 2018]). No entanto, deve-se observar que ainda assim, a
sua implementacao mostra-se extremamente mais custosa, demandando um maior poder

computacional para realizar a etapa de treinamento.

3 Disponivel em: <http://www.deeplearningbook.com.br>. Acesso em Mar. 2021.
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Figura 12 — Estrutura béasica de uma célula LSTM.
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Fonte: Adaptado de Data Science Academy, 2015f|

3.2.2 Maquinas de Vetores de Suporte (SVM)

Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector Machines - SVM) sao uma técnica
de aprendizado de maquina que obtiveram bastante sucesso por exigir poucos parame-
tros e serem robustos a outliers, além de possuirem uma forte fundamentagao na teoria

de aprendizado estatistico (STEINWART; CHRISTMANN, 2008). Foram introduzidas por

Vapnik para solucionar problemas de classificacao, baseando-se em uma generalizacao do

algoritmo Generalized Portrait (VAPNIK| [1963)). Porém, este tipo de algoritmo também

pode ser utilizado para problemas de regressao.
O algoritmo consiste na utilizagdo de um hiperplano de dimensao n — 1 para separa-
¢ao das classes em um espaco n-dimensional de caracteristicas. Um hiperplano pode ser

descrito pela relagao linear da Equacao [3.50]

a171 + asTy + ...anT, = b (3.50)

Portanto, para um determinado conjunto de dados, existem infinitas solugoes possiveis
para as equacoes do hiperplano, dada pelas possibilidades de escolha dos parametros
ai, as, ..., a, € b. No caso de um problema com duas caracteristicas (features), por exemplo,

as classes podem ser divididas por infinitas possibilidades de linhas, conforme mostra a
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Figura (13|
Figura 13 — Diferentes possibilidades de hiperplanos de separacao entre as classes.
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Fonte: (GANDHI, 2018) []

Na figura acima, temos duas classes (circulos azuis e quadrados vermelhos), que sao
apresentadas como pontos em um grafico de dispersao, onde as coordenadas cartesianas
representam os valores das features de cada exemplo. Assim, temos que apesar de todas
as linhas presentes na Figura separarem as classes corretamente, para novos pontos,
havera um comportamento diferente nas regioes de fronteiras. Assim, um algoritmo que
deseja realizar a otimizacao deve determinar um critério para escolher a linha que melhor
se ajusta ao problema. No caso do SVM, a melhor linha é definida como a linha que
maximiza a margem entre as classes e o hiperplano. A margem ¢é definida como a distancia
entre o hiperplano e o ponto mais proximo de cada classe. Assim, o hiperplano 6timo
consiste no hiperplano que maximiza a distancia entre si e os exemplos de fronteira de

cada classe.

Minw, 5| |w||® (3.51)
y D (wixl) +b) > 1
Com o intuito de adaptar este modelo para situagoes mais genéticas, introduz-se o
conceito de margem suave, onde permite-se que alguns exemplos possam violar a Equacao
[B.51] Isso é feito através da introdugdo de uma varidvel de folga & e uma constante de
regularizacao C.

Assim, suavizamos as margens do classificador, permitindo assim a ocorréncia de al-

guns erros na classificacio (SMOLA et al), 2000). A otimizagdo de um hiperplano pode,

portanto, ser sumarizada em um problema de otimizagao conforme a Equacao [3.52] A

presenca do segundo termo pode ser vista como uma minimizagao dos erros, dado que um

4 Disponivel em: <https://towardsdatascience.com/support-vector-machine-introduction-to-machine-learning

-algorithms-934a444fcad7>. Acesso em Jan. 2021.
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valor ¢ € (0,1] indica um dado dentro das margens (SMOLA et al., 2000). O pardmetro C

determina o impacto das classificagoes erradas na funcao custo durante o treinamento.

minwge slwl|* +C X2, €9
YO (wTx® 4+ b) > 1 — €0 (3.52)

€D >0para i=1,...,m

3.2.2.1 O Truque do Kernel

Um dos problemas do modelo SVM, similar ao problema encontrado ao perceptron, é
que tal abordagem apenas consegue lidar com problemas linearmente separaveis, pois uti-
liza um hiperplano para separacao das classes. Com o intuito de solucionar esse problema,
torna-se essencial a introducao do conceito de Kernel no SVM.

O "truque'consiste no mapeamento do espago original de features de uma dimensao
menor, onde os dados nao sao linearmente separaveis, para uma maior dimensao onde
é possivel realizar uma separagao linear (HERBRICH, 2001)). Portanto, é realizada uma
projecao apropriada ¥ : X — ) do espago original X para um espago de maior de
dimensionalidade €2, com o objetivo de permitir a separacgao linear do conjunto de dados,
como pode-se observar na Figura [I14 No novo espago €2, pode-se aplicar, portanto, um
SVM Linear.

Esse procedimento é motivado pelo teorema de Cover (HAYKIN, 2009). Tal teorema
afirma que o espaco de caracteristicas X pode ser transformado em um espaco de carac-

teristicas {2 onde os dados serdo linearmente separaveis com alta probabilidade.

Figura 14 — Visualizacdo mapeamento para dimensoes maiores, permitindo a separacao
entre classes de forma linear.
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Fonte: (SHARMA,2019) ]

No entanto, para realizar o treinamento de um SVM, nao é necessario o calculo expli-

cito do mapeamento ¥ (CRISTIANINI; SHAWE-TAYLOR et al., [2000), sendo assim utilizadas
5

Disponivel em: <https://medium.com/analytics-vidhya/how-to-classify-non-linear-data-to-linear
-data-bb2df1a6b781>. Acesso em Jan. 2021.
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as fungoes Kernel. Por definicdo, um Kernel consiste numa fungao que computa o produto
escalar entre os pontos x e x’ no espaco de caracteristicas (HERBRICH, 2001)), podendo

ser definido como

K(z,2") =¥ (z) - ¥(z') (3.53)

Sendo assim, os Kernels possuem uma representagao da transformacao no espago de
features de forma simplificada (CRISTIANINT; SHAWE-TAYLOR et al), 2000). Na defini¢ao
dos Kernels, também ¢é possivel definir alguns parametros que devem ser determinados

pelo usuario.Os Kernels mais utilizados na pratica sao

o Linear
K(z,2") = (x - 2')

o Polinomial
K(z,2') = (y(z-2') +r)?

« RBF
K(z,2') = e lle=1P
o Tangente Hiperbdlica
K(z,2') = tanh(y(z - 2') + 1)

3.2.2.2 Regressdo por Vetores de Suporte (SVR)

Maquinas de vetores de suporte também podem ser utilizados para solucionar pro-
blemas de regressao, onde o conjunto de dados é formado por pares de valores continuos
(2@, y(i)). Nesse caso, o SVM funciona de maneira similar ao problema de classificagao,
porém com algumas diferencas importantes no problema de otimizagao a ser resolvido e
na implementacao da fun¢ao custo.

Na classificacdo, o objetivo trata-se de maximizar a margem entre a fronteira das
classes e o hiperplano responsavel pela separagao das mesmas. Na Regressao por Vetores
de Suporte (SVR), o objetivo trata-se de minimizar o desvio entre os pontos da curva a
ser modelada e o hiperplano final. Nesse caso, também é utilizado o conceito de margem,
definido como ¢, onde exemplos que se encontram dentro da margem nao possuem impacto
na fungao custo final (ALPAYDIN| [2020)).

Em outras palavras, temos que o objetivo é encontrar uma previsao que possua no
méximo um desvio de € com os valores verdadeiros obtidos (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).
Logo, nao hé impacto na funcdo custo desde que eles se encontrem menor do que €. A
Figura [15] demonstra visualmente o impacto dos pontos fora da regiao escura na fungao

custo.
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Figura 15 — Definicdo da margem ¢ e impacto dos pontos fora da margem na funcao custo.
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Fonte: (SMOLA; SCHOLKOPF, [2004)

De forma andloga ao conceito de margem suave utilizado no SVM para classificacao,
pode-se definir um valor C' que representa um trade-off entre a maximizacao da margem
e a quantidade de desvio acima de € que é permitido. Portanto, o problema de otimizacao
a ser resolvido é transformado na Equacao [3.54]

mingpe 3l|wl)* +C (& +€2)
Yy — (e +b) < e+ &
(w2 +b) =y < e+ et
g, >0

(3.54)

3.3 MODELOS HIBRIDOS

Porém, devido a sua flexibilidade superior, modelos de aprendizado de maquina sao
propensos sofrer problemas decorrentes da méa especificagdo de pardmetros (DOMINGOS;
OLIVEIRA; NETO, [2019), como overfitting e underfitting. Ainda, existem resultados mistos
referentes a performance de modelos nao lineares comparando-se com modelos classicos
como o ARIMA (TEALAB, 2018). A conclusdo obtida por trabalhos de revisao da literatura
como Paliwal & Kumar (PALTWAL; KUMAR) 2009) nao apresentam evidéncias estatistica-
mente significantes a favor dos modelos nao lineares considerando-se a performance de
previsao de séries temporais em relacdo aos modelos lineares. Dado esse fato, a melhor
metodologia para previsao de séries temporais com processos geradores nao lineares per-
manece um problema em aberto, o que justifica uma maior necessidade de pesquisa na
area.

Utilizando uma perspectiva derivada da Teoria do Caos, Tong (TONG, 2009) argu-
menta que o beneficio da utilizacdo de modelos nao lineares podem ser dependentes de

um periodo restrito de tempo onde a previsao esta sendo realizada, e que ha a possibili-
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dade que hajam "janelas de oportunidade"para redugao de erro em situagoes especificas.
Esse comportamento pode ocorrer em situagoes onde a nao linearidade apenas torna-se
relevante em cendrios restritos, como por exemplo, quando a variavel resposta atinge um
determinado limiar (CLEMENTS; FRANSES; SWANSON, [2004)).

Assim, muitos esforgos vém sendo tomados na direcao de utilizar uma combinacao de
preditores de forma que obtém-se vantagem de diferentes modelos em diferentes tipos de
situacao. Quando considera-se métricas de erro como o Erro Médio Quadratico (MSE),
Zhang (ZHANG, 2003) observou que a combinagao de preditores pode resultar em previ-
soes melhores do que as realizadas por cada preditor separadamente. A combinacao de
modelos lineares com outros modelos nao lineares foram avaliadas em trabalhos anteriores
em problemas como a previsao da qualidade da dgua (FARUK, 2010), preco de acoes (PAT;
LIN|, [2005) e outros (KHASHEL BLJARI, 2011; [DOMINGOS; OLIVEIRA; NETO| 2019; [PANI-
GRAHI; BEHERA, 2017)). Assim, hé na literatura um conjunto de evidéncias significativas
referente a melhoria das previsoes de séries temporais ao combinar-se modelos preditivos
com aplicagOes nas mais diversas areas.

Portanto, uma alternativa consiste na utilizacdo de sistemas hibridos, onde o método
linear é utilizado em conjunto com um modelo de AM (néo linear). Com essa metodologia,
o modelo linear é responsavel por modelar o componente linear da série, e os modelos de
aprendizado de maquina sao otimizados para prever os residuos, a fim de prever compo-
nentes nao lineares no processo gerador da série (ZHANG), 2003)). Essa abordagem pode
ser adequada em casos onde a introducao de nao linearidade no sistema de previsao ape-
nas melhora a performance em situagoes especificas, por exemplo. A previsao final da
série temporal, portanto, pode ser decomposta de acordo com a Equacgao |3.55, onde L;

representa o componente linear da previsao e /Ny representa o componente nao linear.

Zt - Lt + Nt (355)

Como modelos de aprendizado de maquina como redes neurais foram demonstrados
ter capacidade de representar qualquer fun¢ao continua (LESHNO et al., [1993)), essa abor-
dagem tem o poder de combinar as propriedades estatisticas dos modelos ARIMA com a
flexibilidade dos modelos de aprendizado de maquina para aprender quando nao ha uma
relacdo linear entre valores passados e futuros da série temporal (ZHANG, |2003).

No entanto, ao propor a combinagao de modelos, muitas escolhas sao introduzidas. Por
exemplo, o desenvolvedor deve ser responsavel por decidir qual a estratégia de combinacao
que deve ser utilizada para combinar as diferentes saidas dos modelos. Métodos diferentes
foram propostos para combinagao das saidas de cada modelo, porém nao ha uma metodo-
logia consistente para determinagao da combinacao 6tima em um determinado caso. Em
geral, uma mistura linear das previsdes individuais sao utilizadas (CLEMENTS; FRANSES;

SWANSON; [2004) devido & sua simplicidade de implementagao, embora nao tenha sido
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claramente demonstrado que a combinacao entre os fatores lineares e nao lineares de um
processo gerador possem qualquer tipo de propriedade aditiva.

Em trabalhos mais recentes, foram propostos métodos alternativos para combinacao
das previsoes de cada modelo (KHASHEL BIJARL 2011} |ZHU; WEI, [2013; DOMINGOS; OLI-
VEIRA; NETO, 2019), onde a previsao final pode ser definida como a combinagdo nao linear
das componentes individuais da previsao da série, o que pode ser representado de acordo

com a Equacao [3.56|

Zy = f(Lt, Ny) (3.56)

O ganho de complexidade dessa abordagem introduz a possibilidade de uma melhor
hibridizacao de sistemas de previsao sem a premissa implicita que os componentes possuem
propriedades aditivas. Por outro lado, tal abordagem também apresenta desvantagens

significantes.

o Uma metodologia consistente que define a funcdo de combinacao adequada para
a combinag¢do nao linear ainda nao foi proposta. Isso impacta significantemente a
possibilidade de uso em massa desse método, pois introduz um problema onde nao

ha uma solugao fechada.

o« Como em todas as aplicagoes de aprendizado de maquina, ndao ha um consenso
referente a quais parametros sao melhor adaptados para um determinado problema.
Como resultado, a otimizacao de parametros é comumente feita por tentativa e erro

ou por forca bruta.

e Assumindo a nao linearidade dos dados, a selecao de parametros nao pode ser feita
calculando correlagao entre os lags. Portanto, deve-se decidir manualmente quais

features sao relevantes para que o modelo realize a previsao adequadamente.

A primeira desvantagem apontada pode ser enderegada ao utilizar-se uma rede neural
como um aproximador de uma funcao nao linear genérica, ao invés da definicao analitica
de uma expressao matematica. Em Kashei (KHASHEI; BIJARI, 2011), uma rede neural
artificial é utilizada para aproximar a func¢ao de combinacao, dado que é sabido que uma
rede neural com apenas uma camada ¢é capaz de aproximar qualquer func¢ao nao linear
continua (LESHNO et al., 1993). No entanto, a habilidade de definir os pardmetros corretos
e realizar a selecao de varidveis utilizadas para a previsao permanecem um problema em
aberto.

Esse trabalho aborda esses problemas, ao utilizar uma combinagao de um modelo
ARIMA e outros modelos de aprendizado de maquina como Redes Neurais Artificiais
(ANN) e Maquinas de Vetores de Suporte (SVM). Serd utilizado um algoritmo genético
para realizar a otimizagdo dos parametros de cada modelo, assim como realizar a sele¢ao

de varidveis e a combinacao dos resultados de forma simultanea. Sendo assim, o método
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descrito nesse trabalho pode ser utilizado como uma abordagem geral para a construcao

de modelos hibridos de previsao de séries temporais.

3.4 ALGORITMOS GENETICOS

Algoritmos Genéticos sdo uma classe de algoritmos de busca heuristicos que possuem
como inspira¢ao a Teoria da Evolugao Natural. Foram introduzidos por Holland em 1975
(HOLLAND et al., [1975)), como uma possivel abordagem para solucionar problemas de busca.

Um problema de busca pode ser caracterizado como uma otimizacao onde deseja-se
encontrar a melhor solugao possivel dentro de um conjunto de possibilidades. Algoritmos
tradicionais de busca se dividem em grandes grupos, sendo os mais comuns a busca ale-
atoria e a busca exaustiva. No entanto, em problemas onde o espago de busca se torna
extenso, tais métodos se mostram impraticaveis (SIVANANDAM; DEEPA, 2008).

Por outro lado, algoritmos genéticos vém mostrado um ganho consideravel comparando-
se com outros métodos de busca locais e aleatérios, devido ao fato de utilizarem informa-
¢oes sobre a performance de possiveis solugdes para enviesar a busca para uma dire¢ao
promissora (JONG) |1988)).

Nas ultimas décadas, esse tipo de abordagem vem sido aplicada em diversos problemas
do mundo real de alta complexidade (MCCALL, 2005), destacando-se especialmente em
problemas onde o conhecimento a priori sobre o dominio do problema se mostra escasso.

De acordo com a teoria da evolugao natural, os seres vivos atuais sao resultados de
adaptacoes que ocorreram durante milhoes de anos em resposta as demandas do ambi-
ente em que se encontram. Individuos que possuem maior aptidao a sobreviver e competir
por recursos em um determinado ambiente sao capazes de gerar um nimero maior de
descendentes, e portanto se tornam mais numerosos. Por outro lado, individuos menos
adaptados possuem menores chances de procriar e portanto tendem a diminuir sua popu-
lagao. Assim, todos os individuos que coexistem estao inseridos num processo competitivo
onde sobrevivem os mais adaptados para aquele ambiente (SIVANANDAM; DEEPA, 2008)).

Os algoritmos genéticos realizam a abstragdo desse raciocinio. Assim, essa classe de
abordagens consiste em submeter uma populacao de individuos (que representam solugoes
individuais & um determinado problema) & uma sele¢ao de acordo com uma determinada
métrica. Assim, é possivel produzir a préxima geracao populacional, performando-se ope-
ragdes como mutagoes e combinagoes entre os cromossomos dos individuos. Esse proce-
dimento ¢ repetido até a convergéncia, onde em muitas ocasidoes sera num 6timo global
(LEE; ANTONSSON| 2000)).

A descricao de um algoritmo genético pode ser feito considerando trés determina-
¢oes: cromossomo, métrica de avaliacao (fitness) e reprodugao. Tais caracteristicas serdo

abordada com mais detalhes nas préoximas segoes.
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Figura 16 — Diagrama béasico de um algoritmo genético.
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3.4.1 Cromossomo

O cromossomo representa as caracteristicas de um individuo e determina uma possivel
solugao. Dentro do cromossomo, havera informacoes sobre os as caracteristicas daquele
individuo. Tais caracteristicas sao codificadas em genes, cuja representacao pode ser feita
de diversas formas (ROTHLAUF, 2006).

A representacao binaria representa a caracteristica de forma tudo ou nada. Ou seja, tal
representacao pode ser utilizada para indicar a auséncia ou a presenca de uma determinada
caracteristica no individuo.

Uma representacao textual pode representar uma caracteristica utilizando codigos al-
fanuméricos. Nesse caso, a caracteristica apresentada num individuo pode ser uma dentro
de uma lista de possibilidades finitas. Cada possibilidade é representada como uma cate-
goria.

Uma representacao visual de um cromossomo pode ser visto na Figura [I7 Nesse
exemplo, trés individuos sao representados por trés cromossomos, onde cada caracteristica

¢é representado por um valor binario, denominado de gene.

3.4.2 Métrica de Avaliacao (fitness)

Durante o processo evolutivo, torna-se necessario realizar a avaliagdo de uma deter-

minada solucdo, buscando-se obter uma andlise da performance de cada individuo. A
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Figura 17 — Representacao de um cromossomo em uma populagao de trés individuos.
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métrica de avaliacdo consiste na funcao utilizada para avaliar cada individuo dentro de
uma iteracdo. Em geral, sao utilizadas fungoes matematicas relacionados ao objetivo da
otimizagao.

Portanto, a funcao fitness é responsavel por avaliar a aptidao do individuo em reali-
zar a tarefa que deseja-se otimizar, e portanto se mostra dependente da tarefa. Caso a
otimizacao esteja relacionado com a minimizagado de um erro de previsao de uma série, a
métrica de avaliagao pode estar relacionado com o erro médio de cada possivel solucgao.

A funcao de avaliacao deve obedecer diversas restrigoes

o A métrica de avaliagdo deve ser facilmente definida e calculada para cada individuo.

o A métrica de avaliacao deve diferenciar os melhores e os piores individuos dentro de

cada geracao.

e O valor da métrica deve aumentar a medida que a solucdo se aproxima da solucao
ideal.

3.4.3 Reproducdo

A reprodugao representa a etapa onde individuos sao selecionados e geram descenden-
tes para a proxima iteracao. As caracteristicas da reproducgao possuem alto impacto sobre
a convergéncia final do algoritmo (KATOCH; CHAUHAN; KUMAR; [2020).

3.4.3.1 Selecdo

A etapa de selegdo consiste na escolha de individuos de interesse para a préxima ite-

ragao e para cruzamentos. Em geral, uma das estratégias mais comuns de sele¢do consiste
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na roleta. Matematicamente, considerando-se N individuos que possuem fitness maiores
que zero, onde o fitness do individuo ¢ é dado por w;, a probabilidade de sele¢do de um

determinado individuo é dado por
Di = ]\zfu—z (3.57)

Doimg W

Essa abordagem é equivalente a uma roleta ficticia girada, onde a porcao da roleta
que representa cada individuo é proporcional a sua aptidao, como pode-se visualizar na
Figura[l8] Sendo assim, individuos que possuem maior aptidao tem maior chance de serem

selecionados.

Figura 18 — Representacao visual do método de sele¢do por roleta.
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Fonte: Adaptada de: (XAVIER et al., 2013)

3.4.3.2 Cruzamento

O cruzamento representa a mistura do material genético entre mais de um individuo.
Dado que individuos foram selecionados utilizando um algoritmo de selecao, a etapa de
cruzamento é responsavel pela geracao de individuos filhos a partir do material genético
dos pais.

Um método simples de realizar a mistura do material genético consiste na utilizacao
do método de crossover de tinico ponto. Nessa abordagem, temos que uma determinada
posigao do cromossomo ¢é escolhido aleatoriamente como ponto de corte (KLUG; PARK;
[KRUG, [2019)). A partir desse ponto, os cromossomos dos individuos pais sdo seccionados
e recombinados em um novo individuo filho. Sendo assim, o individuo resultante possui
o cromossomo do primeiro pai antes do ponto de corte, e o cromossomo do segundo pai

ap6s o ponto de corte. Pode-se observar o processo de cruzamento na Figura [19]
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Figura 19 — Representacao de um crossover de ponto tnico.
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3.4.3.3 Mutacao

A etapa de mutacao consiste em modificagoes no cromossomo de forma estocéstica,
imitando o comportamento das mutac¢oes naturais que ocorrem durante o processo natural
de copia das instrugoes genéticas. Sendo assim, a probabilidade de mutagao ou o niimero de
mutagoes em uma determinada iteracao é definido como pardametro do algoritmo genético
(KATOCH; CHAUHAN; KUMAR),, [2020)).

O processo de mutacao garante diversidade a nova populacao e permite a exploragao de

regioes do espaco de busca novos, evitando assim a convergéncia prematura em minimos
locais (COLEY], [1999).

O processo de mutacao pode ser definido de varias formas. Para valores bindrios, pode-
se definir uma mutagao como uma operacao de inversao no valor booleano. Para valores
textuais, a mutacao pode ser efetuada simplesmente trocando o valor atual do gene por

outro dentro da lista finita de possibilidades.

3.4.4 Discussao

A combinagao entre algoritmos genéticos e modelos de aprendizado de maquina se mos-
tram na literatura nas mais diversas formas, dentre elas: otimizacao de hiper-parametros
(YOUNG et al., [2015)), selegao de features (VAFAIE; JONG, [1992) e busca de arquitetura em
redes neurais profundas (ELSKEN; METZEN; HUTTER), 2018)).

Em geral, problemas de otimizacao de parametros em modelos de aprendizado de
maquina possuem pouca fundamentacgao tedrica e espaco de busca extenso, o que torna
métodos tradicionais de busca como a busca extensiva impraticaveis. Sendo assim, algo-
ritmos genéticos sao comumente propostos como uma solucao alternativa adequada a este

grupo de problemas.
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4 METODO PROPOSTO

O método proposto nesse trabalho consiste numa abordagem evolucionaria para a com-
binagdo de modelos de aprendizado de méaquina e modelos do tipo SARIMA para uma
previsao conjunta. Nossa proposta pode ser vista como um método de busca e otimizacao
heuristica que procura encarar os principais desafios encontrados ao realizar previsoes de
séries temporais através de modelos hibridos: selecao de lags, parametrizagdo do modelos
e otimizagao da combinacao da previsao entre os modelos.

O método proposto, diferente de outros métodos da literatura, realiza a otimizacao
de todas as etapas da modelagem de forma conjunta. Ou seja, a selecdo de parametros
dos modelos utilizados é feita em conjunto com a sele¢ao dos lags de entrada, resolvendo
assim dois grandes desafios ao aplicar modelos de ML. Além disso, o algoritmo genético
apresentado como parte do método proposto é flexivel, e portanto é capaz de ser utilizado
para otimizacao em todas as etapas, permitindo assim a busca de solugoes de forma
automatica e fluida.

O processo completo do método proposto pode ser visualizado na Figura 20, Para
fins didéaticos, pode-se dividir a metodologia proposta em duas etapas: treinamento e
previsao. A etapa de treinamento sera responsavel pelo treinamento e otimizacao dos
modelos lineares e de AM para a previsao da série. Em seguida, a etapa de previsao
utilizara os modelos encontrados na etapa anterior para realizar a previsao do valor final

da série temporal.

Figura 20 — Diagrama do treinamento método proposto para previsao de consumo de
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.1 TREINAMENTO

A etapa de treinamento pode ser visualizada com mais detalhes na Figura Consi-
derando N pontos dos dados histéricos de consumo de energia obtidos pelo smart meter,
temos que tal conjunto é dividido em treino, validacao e teste. Apds a divisdao, o conjunto
composto pelos dados de treinamento e validagao é utilizado para ajustar um modelo
SARIMA utilizando a metodologia Box & Jenkins (BOX et al., [2015)).

Figura 21 — Diagrama da etapa de treinamento do proposto para previsao de consumo de
energia.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Em seguida, é introduzido um modelo de AM responséavel pela previsao dos residuos do
SARIMA (denominado Modelo de Residuos). Os residuos podem ser definidos como a
diferenca entre o valor real da série temporal e o valor previsto pelo SARIMA. Tal relacao
é dada pela Equagao [4.1], onde onde L, representa o componente linear da previsao e Z;

representa o valor real da série.

Nt - Zt - Lt (41)

O intuito desse modelo consiste na utilizagdo de modelos de aprendizado de maquina
para detecgao de padroes nao lineares na série temporal de consumo de energia, dado que
esses padroes nao sao capturados através de modelos lineares.

No entanto, a utilizacdo de modelos de AM enfrentam diversos problemas que foram
citados no Capitulo [3] Portanto, o Algoritmo Genético apresentado na Segao [4.3] é utili-
zado para realizar a busca dos parametros e selecao dos lags utilizados pelo modelo de
AM. Além disso, no caso da rede neural, também é encontrado o melhor otimizador (de

treinamento) para uma determinada série.
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Sendo assim, a segunda etapa consiste na busca de um modelo de aprendizado de
maquina otimizado para prever o componente nao linear (residuos) da série temporal.
Para esse processo, o conjunto de treinamento é utilizado para ajuste dos modelos de AM
e o conjunto de validacao é utilizado para avaliar os individuos. O algoritmo genético é
responsavel por treinar, portanto, diversos individuos ( que representam possiveis modelos
de aprendizado de maquina com pardmetros e entradas diferentes) utilizando os dados de
treinamento. Para cada individuo, a avaliagdo para selecao é feita através do Erro Médio
Quadratico (MSE) para o conjunto de validagao.

Portanto, a saida da segunda etapa do método proposto consiste em um modelo oti-
mizado para a previsao do componente nao linear da série temporal, que pode ser tanto
um modelo do tipo MLLP como um modelo do tipo SVR.

Na terceira etapa, o modelo otimizado na etapa anterior é combinado com as previsoes
do SARIMA para a previsao final da série. Isso é feito através de um segundo modelo de
AM (denominado Modelo de Combinagao).

O modelo de combinacao possui como entrada os valores previstos pelo SARIMA e os
valores previstos como residuo pelo Modelo de Residuo, a sua variavel resposta consiste
no consumo real aferido pelo smart meter. Sua otimizacao é realizada através do mesmo
Algoritmo Genético da etapa anterior (Segdo |4.3), que serd responsdvel por encontrar o
melhor modelo de aprendizado de maquina capaz de aproximar a funcao de combinagao da
forma Z; = f(L;, Ny), utilizando os mesmos conjuntos de treinamento e teste. Portanto,
a aproximagao da fungao Z; é dada pela saida do modelo de combinagao (M L¢), que
recebe as previsoes lineares e nao-lineares como entrada. Assim, as melhores solucoes sao

avaliadas de acordo com o Erro Médio Quadratico (MSE) para o conjunto de validagao.

4.2 PREVISAO

O processo de previsao final da série pode ser visualizado de forma detalhada na Figura
221 Na etapa de previsdo, temos que os lags da série temporal sdo dados como entrada
para o modelo SARIMA e os residuos passados do modelo SARIMA sao dados como
entrada para o Modelo de Residuos (M Lg).

Assim, o modelo SARIMA realizard uma previsao linear do valor da série, e o Modelo
de Residuos (M Lpg) realizara a previsao dos residuos de forma néo linear. Por fim, o
Modelo de Combinagao (M L¢) é responsavel por combinar a saida dos dois modelos
anteriores e realizar a previsao final do valor da série, sendo a previsao do método proposto
a saida do Modelo de Combinacao (M L¢). Sendo assim, a previsao final é composta pela

combinacao da previsao dos componentes lineares e nao lineares.
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Figura 22 — Diagrama da etapa de teste do método proposto para previsao de consumo
de energia.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
4.3 ALGORITMO GENETICO

Conforme descrito no Capitulo [3] um algoritmo genético consiste na evolugdo de um
grupo de solugoes candidatas, denominada populacao, que passa por um processo de
selecao e mutagao similar ao ocorrido na sele¢ao natural. Essa abordagem pode ser breve-
mente definida descrevendo trés prontos principais: o cromossomo, a métrica de avaliacao

(fitness) e o mecanismo de reproducao, que serdo abordados nas se¢oes a seguir.

4.3.1 Cromossomo

O cromossomo trata-se de uma representacao de uma possivel solugao ao problema que
deseja ser otimizado. Para o nosso método proposto, a representacao de cada individuo é
feita através de um vetor de tamanho fixo que pode ser divido em duas partes distintas.

No primeiro bloco, temos informacoes sobre os lags a serem utilizados pelo modelo
preditivo. Sendo assim, a primeira parte do genoma possui um tamanho correspondente ao
nuimero maximo de possiveis entradas, onde cada posicao no vetor contém um valor binario
indicando se uma determinada entrada vai ser utilizada ou ndo para aquele individuo.

A variavel [,,,,, determina o tltimo lag que pode ser utilizados para cada série utilizada
como entrada. Sendo assim, considerando o exemplo l,,,,. = 10, temos que o modelo a ser
otimizado pode selecionar até o décimo lag de cada série utilizada. No caso do Modelo
de Residuos, a tnica série presente é o valor passado dos residuos. Para o Modelo de
combinacao, temos duas séries possiveis: a previsao do SARIMA e os valores previstos

pelo Modelo de Residuos, acrescidas do valor atual de cada série (sem atraso). Sendo
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assim, no Modelo de Combinacao, o tamanho do primeiro bloco de cromossomo é maior
que o Modelo de Residuos, ja& que no primeiro caso, por possuir duas séries de entrada
e a inclusao dos valores sem lag, o nimero maximo de entradas utilizada ¢ dado por
2% (lpaz +1).

No segundo bloco, temos informagoes sobre os parametros de cada modelo. Para uma
MLP, além dos parametros, um conjunto de genes ¢é responsavel por determinar a ati-
vacgao das camadas e a quantidade de neurtnios de cada respectiva camada, o que sao
determinados a partir de uma lista fixa contendo todas as possibilidades. Assim, temos
que caso uma determinada camada seja desativada, a camada anterior tera uma conexao
direta com a proxima camada, sendo esta camada efetivamente ignorada.

Uma restricao importante utilizada para esse cromossomo é que a primeira camada da
rede neural deve estar sempre ativada, que representa a camada de entrada da MLP, isso
evita a possibilidade de um cromossomo com todas as camadas desativadas, resultando
em uma rede neural que nao possui nenhuma camada.

Nota-se que, utilizando essa formulagao, o nimero maximo de camadas de uma rede
neural (¢,q,) deve ser limitado previamente, definindo assim o tamanho final do cromos-
somo. Apds a caracterizagao das camadas, a parte final do segundo bloco do cromossomo
para uma rede neural é composta por informagoes sobre a funcao de ativacao utilizada
em cada camada e o otimizador a ser utilizado para a definicao dos pesos da rede. A

estrutura final do cromossomo para uma rede neural pode ser visualizado na Figura [23]

Figura 23 — Cromossomo béasico de um individuo.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

No caso de um modelo do tipo SVR, a segunda parte possui informagcao referente a
configuracao dos parametros de um modelo SVR como o gamma da funcao Kernel e a
constante C| que representa o impacto de cada ponto individual e o trade-off entre a
classificacao correta de todos os pontos e a maximizacao da margem.

Como resultado, o cromossomo final contem informacgao referentes aos lags utilizados
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da série temporal para realizar a previsao final, assim como os parametros e a arquitetura
de cada modelo. Os estados possiveis do segundo bloco sao representados por valores

textuais que representam uma possibilidade dentro de uma lista pré-definida.

4.3.2 Meétrica de Avaliacao (fitness)

A funcao custo utilizada para avaliar cada individuo é o inverso do Erro Médio Qua-
drético (MSE) para um conjunto de dados de validagao. Tal fungao calculard para cada
ponto a diferenca entre o valor previsto 3 e o valor real y, e retornard o inverso da média
do erro quadratico para todos os pontos do conjunto. Sendo assim, quanto menor o erro

médio obtido por um determinado modelo, maior serd sua aptidao. Assim, temos

1
1+ MSE’
onde MSE representa o Erro Quadratico Médio para a saida desejada do modelo sendo

fitness = (4.2)

otimizado. Assim, temos

MSE =13 (5~ )" (43)

O MSE, devido ao termo quadratico, possui uma alta penalizacdo para erros altos
conforme descrito no Capitulo [3, e portanto, mostra-se adequado ao caso onde deseja-se
minimizar erros grosseiros na previsao da série temporal.

Como o conjunto de validagdo nao possui intersec¢ao com o conjunto de treinamento,
temos que a métrica ¢ responsavel por avaliar a capacidade de generalizacao do modelo,
diminuindo assim a possibilidade de overfitting no modelo final.

Para redes neurais, a inicializacao dos pesos pode afetar o resultado final. Portanto,
para garantir a avaliagdo do modelo em diferentes estados iniciais, o modelo é treinado
separadamente 1.0 vezes, onde Ny, representa um parametro do algoritmo. Assim,
garante-se uma melhor avaliacdo do modelo, caracterizado como estocastico. A partir dos
Nyries treinamentos, o modelo que obteve o melhor fitness é utilizado como o representante
final do individuo.

Sendo assim, o objetivo final do algoritmo genético trata-se de otimizar a previsao de
um determinado valor. O treinamento é feito utilizando o conjunto de treinamento do
algoritmo genético, e a validacao é realizada com o conjunto de validagao do algoritmo
genético, garantindo a capacidade de generalizacdo dos modelos fora do treinamento.
Sendo assim, a funcao objetivo consiste na minimizacao do erro médio quadratico global.

Claramente, o valor tido como saida desejada ao calcular o MSE dependera da série

onde o algoritmo genético esta sendo executada. Para o Modelo de Residuos, o MSE sera
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calculado considerando a previsao dos residuos e o residuo verdadeiro. Sendo assim, a

métrica utilizada pode ser representada pela Equagao [4.4]

MSE = i’LZ(Nt — N2 (4.4)

Para o Modelo de Combinacgao, temos que o MSE seré calculado utilizando os valores

finais previstos e o valor real da série de consumo, sendo portanto dado pela Equacao [4.5]

MSE = ;Z(Zt — 7)) (4.5)

4.3.3 Reproducao

Apés a avaliacio da iteragao atual, a criagdo da préxima iteracao é realizada em duas
etapas, que representam dois grupos distintos, cada um representando metade da nova
populagao.

No primeiro grupo, os individuos sao formados por copias de individuos da iteracao
anterior (embora possam sofrer mutagoes posteriormente). Os individuos que vao ser
selecionados para a préxima iteracao sao selecionados através do método da roleta viciada
(BLICKLE; THIELE, 1996), onde individuos com melhor fitness possuem uma maior chance
de serem selecionados. A probabilidade de um individuo ser selecionado é proporcional a
sua performance na previsao da série, medido pelo MSE.

Sendo assim, individuos que representam uma melhor solucao para o problema e obti-
veram melhor capacidade de generalizacao no conjunto de validacao, possuem uma maior
probabilidade de serem selecionados e passar seus genes para a iteragao seguinte.

O segundo grupo ¢é formado por cruzamentos entre individuos da populacao anterior.
Novamente, os individuos sao escolhidos através de uma roleta viciada, onde a chance de
um individuo ser escolhido para um cruzamento é proporcional a sua performance. Sendo
os cromossomos pai/mae escolhidos, o cruzamento é realizado realizando um crossover de
ponto tnico (single point crossover).

A proporc¢ao de individuos do primeiro grupo e do segundo grupo na populacao final
¢ determinado por um parametro ¢, ( ou crossover ratio, que representa o percentual
de individuos na nova populacao que serdao formados por crossover entre individuos da
iteracao passada.

Logo, a fragao (1—c¢,) da populagao final é composta por individuos da ultima iteragao,
e a outra fracao ¢, sao individuos resultantes de um cruzamento entre individuos da
populacgao anterior. Em ambos os casos, individuos com boa performance possuem maior
chance de serem escolhidos. O processo de reproducao utilizado, portanto, garante que

individuos com bons resultados possuem uma alta probabilidade de serem escolhidos para
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a préoxima iteracao. Sendo assim, o algoritmo genético garante uma convergéncia rapida

ao realizar uma busca direcionada no espacgo de busca.

4.3.4 Mutacoes

Apébs o processo de reproducao, todos os individuos possuem chances de mutagao em
seus genes para garantir variabilidade na populagao, e portanto, expandir o espago de
busca para evitar uma convergéncia prematura.

Em cada iteragao, o nimeros de mutacgoes para um determinado individuo é escolhido
aleatoriamente utilizando uma variavel aleatéria que segue uma distribuicao de probabi-
lidade uniforme. A distribuicdo uniforme atua em um range especifico, definindo como
[0, Nynaz]. Sendo assim, para cada individuo é atribuido um ntimero de mutagoes n,,, onde
todos os individuos possuem probabilidade de igual de possuirem um niimero de mutacoes
entre 0 € Nyqz-

Dado que uma mutacao ird ocorrer para um determinado individuo, ¢é realizada a
selecao do gene a ser modificado. Nesse caso, todos os genes possuem a mesma chance de
serem escolhidos. Para os genes binarios, a mutacao resulta na inversao do estado original
(de 0 para 1 ou vice-versa), a Unica excecao trata-se da ativacao da primeira camada da
MLP, ja que esta nao deve ser desativada nunca. Caso esse gene seja escolhido, o valor
nao sofre mudanca e a ativagdo é mantida como um (1). Nos outros genes, a mutacao ira
substituir o estado atual com uma nova opg¢ao escolhida aleatoriamente da lista finita de
possiveis estados. Sendo assim, caso o niumero de mutagoes do individuo seja trés (n,, = 3),
temos que trés genes serao escolhidos para serem modificados, podendo o mesmo gene ser
escolhido mais de uma vez.

Nas primeiras iteragoes, o nimero de mutagdes maximo (7,,,) é fixo, determinado
por um parametro ng, o que é mantido até a iteracao g,. Apods a iteracdo n, o nimero
maximo de mutacoes ird ser acrescido de uma unidade a cada ng.), iteracoes.

Sendo assim, a medida que a busca do algoritmo genético progride e leva a convergén-
cia, o método proposto aumenta o nimero maximo de mutagoes para garantir a adicao de
variabilidade nas solugoes, evitando assim que a busca realize a convergéncia prematura

em um minimo local.
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5 EXPERIMENTOS

5.1 DADOS

A série temporal utilizada para avaliar o método proposto foi originada de uma me-

digdo do consumo de energia apresentada em (CHOU; NGO, [2016b|) do periodo entre 22

de Junho de 2015 e 26 de Julho de 2015. Uma rede de smart meters foi responsavel por
realizar a medigdo em tempo real dos padroes de consumo de energia de um edificio. O
edificio utilizado nos nossos experimentos possui trés andares e esta localizado em Taiwan.
Sua ocupacao, durante as medigoes, era composta por trés criangas e seus pais, com uma
rea total de 350m2.

O primeiro andar é composto por uma area de escritorio, onde funciona um negocio
que é administrado pelo morador. No segundo andar, a sala de estar se apresenta em
conjunto com areas de estudo, cozinha e sala de jantar. O terceiro andar é composto
pelos quartos dos moradores, assim como uma sala de héspedes e de estudo. A Figura [24]
apresenta a planta do edificio onde foram instalados medidores inteligentes responsaveis

por registrar o consumo de energia em cada comodo.

Figura 24 — Planta do edificio onde foram realizadas as medigoes.
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Fonte: (CHOU; NGO, [2016D)

Os dados de consumo de energia foram registrados pelos smart meters e transferidos
para um servidor dedicado. A visualizacao dos medidores inteligentes utilizados para esse
experimento podem ser visualizados na Figura 25| Um fluxo de dados é enviado a cada 1
minuto, o que resulta num conjunto de 1440 pontos para cada dia. Em seguida, os minutos

foram convertidos em intervalos de 15 minutos, resultando portanto em 96 pontos diari-
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amente. Além disso, outros fatores externos como dia da semana e temperatura externa

foram registrados em conjunto com o consumo de energia.
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Figura 25 — Medidores inteligentes instalados no edificio.
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Tal série foi utilizada para avaliagao do modelo de forma isolada devido a dificuldade

de encontrar outros conjuntos de dados ptublicos referentes a medi¢oes de medidores in-

teligentes com o mesmo rigor experimental e que possuam baselines de comparagao na

literatura.

5.2 CONFIGURACAO EXPERIMENTAL

Neste trabalho, foi considerado apenas o consumo total do edificio, nao sendo realiza-

dos experimentos considerando o consumo de cada cémodo individualmente. Além disso,

nao foram utilizadas informacgoes externas como temperatura como entrada dos modelos

preditivos. Sendo assim, o objetivo do nosso trabalho consiste em otimizar a capacidade

de gerar previsoes do consumo de energia de um edificio a partir da série temporal do

consumao.

Para isto, o método apresentado no Capitulo [4 foi executado de acordo com sua des-

cricao. O conjunto de dados total possui 2879 pontos, onde divisao entre treino, validacao

e teste utilizada foi realizada utilizando as proporcoes 61,3% — 15,3% — 23, 3%, respec-

tivamente, respeitando a ordem temporal. Seguindo o método descrito no Capitulo [4] foi
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treinado um modelo do tipo SARIMA utilizando os dados de treinamento e validacao.

Tal modelo ¢é responsavel por realizar previsdes do componente linear da série temporal.

5.2.1 Algoritmo Genético

O segundo e o terceiro passo consistiram na otimizacao do Modelo de Residuos e do
Modelo de Combinagao.

O Modelo de Residuos é responsavel por prever o residuo resultante do modelo linear.
Neste caso, a entrada foi constituida pelos residuos passados calculados com a previsao do
SARIMA. Para o Modelo de Combinagao, as entradas foram compostas pelas previsoes
dos residuos, o valor previso pelo SARIMA e seus valores passados.

Assim, o algoritmo genético proposto foi executado duas vezes, para cada modelo,
utilizando suas respectivas entradas e saidas. No entanto, os parametros utilizados para

os dois casos permaneceram constantes:

e O namero da geracao onde o nimero de mutagoes comeca a incrementar uma uni-
dade ¢ doze (g, = 12)

« O numero inicial de mutagoes em cada geragao é trés (ng = 3)
e O ntmero méximo de camadas de uma rede neural é quatro (¢, = 4)

o A proporc¢ao da populagao formada por crossovers de individuos da populacao an-
terior ¢ 0.5 (¢, = 0.5).

« O nimero méximo de lags utilizado para cada série de entrada é dez (1,4, = 10).

o O numero de vezes que uma rede neural é treinada para avaliar esse tipo de modelo

é trés (Nyries = 3)
Os valores possiveis para modelos do tipo SVR sao descritos abaixo.

Support Vector Regression (SVR)

e input_active = [0, 1]

kernel = ['linear’, "poly2’; 'poly3’, 'poly4’, 'poly5’, 'poly6’, 'rbf’, ’sigmoid’]
e gamma = ['scale’,’auto’]
o C = [le-5, le-4, 1e-3, le-2, 1le-1, 1, 10, 100, 1000, 1le4]

 epsilon = [0.0, le-5, le-4, 1e-3, le-2, le-1, 1, 10]
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Nesse caso, o kernel linear consiste na implementacao padrao do SVR, o kernel sigmoid
consiste na implementacao da fungao sigméide e o kernel rbf consiste num kernel baseado
em Radial Basis Function (RBF). Por fim, os kernels do tipo poly2, poly3,poly/ representam
kernels com polinémios de grau 2,3 e 4, respectivamente.

O valor de gamma é calculado de acordo com a implementacao oficial da biblioteca

scikit-learn, do Python, que permite duas possibilidades:

e se gamma = auto, entdo o valor de gamma adotado ¢ 1/Nfeqtures; ONde M features

representa a quantidade de variaveis de entrada do modelo.

« se gamma = scale, entdo o valor de gamma adotado é 1/(nfeatures - 02) onde o

representa o desvio padrao da matriz de entrada.

Para uma rede neural, os valores possiveis dentro do espago de busca podem ser visu-

alizados na lista abaixo.

Multilayer Perceptron (MLP)

e input_active = [0, 1]

activation = ['identity’, ‘logistic’, "tanh’, 'relu’|

 solver = [’sgd’, 'adam’, ’lbfgs’]

o layer active = [0, 1]

 layer_nodes = [1, 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024, 2048]

Onde a variavel activation representa a funcao de ativagao de cada neuroénio, a variavel
solver representa o algoritmo de otimizacao utilizado para o ajuste dos pesos. As camadas
da rede neural sao ativadas ou desativadas pelo parametro layer active, e possuem o
numero de neurénios dentro das possibilidades do parametro layer nodes. Sendo assim,
o nimero maximo de neurénios de uma camada individual é 2048.

Assim, ao final do algoritmo genético, obtivemos um modelo otimizado para a previsao
dos residuos provenientes do modelo SARIMA. Ao final da execucao, os modelos obtidos

podem ser visualizados na Tabela [I]

Tabela 1 — Modelos finais obtidos pelo algoritmo genético.

Modelo | Tipo Parametros Lags

Resid. | SVR | C=0.01, epsilon=1e-05, gamma="scale’, kernel="rbf’ Resid.: -1,-5,-8,-9

Comb. | MLP neurons= (32,), activ.="relu’,optim.=’adam’ SARIMA: 0,-2,-5,-6,-T;
Resid.: -3,-5,-7,-8
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Sendo assim, pode-se observar que o Modelo de Residuos otimizado consiste num
SVR com Kernel do tipo RBF. Além disso, o Modelo de Combinacao final possui apenas
uma camada com 32 neurdénios, sendo esta arquitetura representada pela tupla (32,). Os
numeros negativos indicados na coluna de lags representam a posicao dos valores utilizados
em relacdo ao tempo atual. Assim, o valor —1 representa que o ultimo valor de residuo
¢é utilizado para a previsao do proximo residuo, e assim por diante. Como o Modelo de
Combinag¢ao também possui como entrada o valor atual do SARIMA e do residuo, temos

que é possivel utilizar o indice zero (0), que representa o valor sem lag.

5.3 METRICAS

Apés a execucao do método proposto, as métricas referentes aos erros de previsao do

método final foram calculados, as métricas utilizadas sao listadas abaixo.

« Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE)

n S 2
=1

« Erro Médio Absoluto (MAE)

n

1 .
njzl

o Erro Médio Absoluto Percentual (MAPE)

MAPE = 7112

yi_gi‘

j=1 Yi

« Correlagao de Pearson (R)

R > MU )
\/Z?=1<3/i — )2 E?=1(17z‘ —9)

« Erro Maximo Absoluto (MaxAE)

MaxAE = max |y; — Ui

A RMSE, calculada como a raiz quadratica da MSE, possui uma alta penalizacao
para diferencas altas nos erros de previsao devido ao seu termo quadratico e portanto
trata-se adequando quando deseja-se avaliar erros grosseiros nos modelos propostos. Tal
efeito é minimizado quando utilizamos o MAE, que utiliza apenas os valores absolutos

das diferencas.
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No entanto, as duas métricas anteriores possuem sensibilidade a escala dos dados. O
que nao acontece ao utilizar métricas como MAPE e R. Por fim, o erro méximo absoluto
consiste na verificagdo do maior erro atingido pelo modelo no conjunto de teste.

Tais métricas foram escolhidas devido a sua utilizagdo recorrente na literatura, com o
intuito de comparar nosso modelo com outros modelos propostos utilizando as métricas
reportadas pelos seus respectivos trabalhos.

Para efeito de comparacao com o método proposto, também foi executado o treina-
mento de um modelo de aprendizado de maquina LSTM (Long Short Term Memory) para
a previsao de série completa de consumo de energia. Tal modelo representa um modelo
mais robusto e recente de aprendizado de maquina, e portanto representa uma oOtima
comparagao com a metodologia proposta.

No entanto, devido a sua alta complexidade e alto custo computacional, torna-se dificil
realizar uma otimizacao de parametros utilizando o algoritmo genético, e portanto a
selecao de parametros deve ser feita da forma tradicional para modelos de AM. Além
disso, nos experimentos realizados, a quantidade modesta de dados pode resultar em
overfitting, ja que sua alta complexidade requer uma grande quantidade de dados para
treinamento (JAMES et al., 2013)).

O método proposto também foi executado substituindo o Algoritmo Genético pelo
Optuna (AKIBA et al., [2019) para otimizagdo dos parametros dos Modelo de Residuo e do
Modelo de Combinagao. Assim, busca-se investigar o impacto do algoritmo de otimizagao
na solugao final. O Optuna consiste em um framework de otimizacao de hiper-parametros
de AM de codigo aberto, que promete uma busca eficiente de hiper-parametros em grandes
espagos de busca.

Para otimizac¢ao dos parametros, o Optuna utiliza o método de Estimador de Parzen
com Estrutura em Arvore Multivariado (MTPE) (BERGSTRA et al} 2011), que consiste
em uma forma de otimizagdo Bayesiana. Para reduzir o tempo de busca, é utilizado
um método de pruning baseado na mediana, onde o treinamento é interrompido caso o
resultado intermediario seja pior do que a mediana dos resultados dos modelos anteriores
na mesma iteragao.

Em comparagdo com o método proposto, o Optuna é baseado em otimizacao Baye-
siana, que se mostra eficiente para otimizar poucos hiper-parametros mas degrada em
performance consideravelmente quando o espago de busca aumenta (LI et al., 2017). Por
outro lado, algoritmos genéticos em geral se mantém eficientes quando o espagos de busca
se tornam extensos (GODEFROID; KHURSHID, 2002).

Como por padrao, a biblioteca Optuna nao permite selecao de lags, foram utilizadas
todos os lags até l,,., para cada série como entrada dos modelos. Assim, no caso do
Modelo de Residuos, foram utilizados os l,,,., valores passados dos residuos; Para o Modelo
de combinacao, foram utilizados os 1,4, valores passados das duas séries disponiveis: a

previsao do SARIMA e os valores previstos pelo Modelo de Residuos.
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Finalmente, a comparacdo das métricas de erros gerais entre o método propostos e

outros métodos pode ser visualizado na Tabela 2]

Tabela 2 — Comparacao entre resultados de erros médios entre modelo proposto e litera-

tura.

Model R RMSE (kWh) | MAE (kWh) | MAPE (%) | MaxAE (kWh) | p-value
SARIMA 0.435 0.116 0.091 60.52 0.321 7.9e-05
ANN 0.556 0.092 0.057 36.834 0.353 1.6e-06
SVR 0.441 0.101 0.070 43.224 0.33 1.4e-10
LSTM 0.832 0.049 0.029 14.317 0.277 0.0087
LR 0.445 0.101 0.062 38.517 0.395 1.2e-12
Class. & Regress. Tree 0.381 0.107 0.074 48.204 0.362 5.8e-17
SVR + LR 0.512 0.164 0.104 42.75 0.564 0.0259
Bagging with ANNs 0.607 0.094 0.049 42.31 0.338 0.0149
SARIMA-MetaFA- LSSVR 0.796 0.164 0.028 15.66 0.179 3.9e-18
SARIMA-PSO-LSSVR 0.757 0.182 0.035 16.19 0.220 -

MLP(SARIMA,SVR) 0.854 0.046 0.025 12.74 0.278 1.2e-07
Optuna: MLP(SARIMA ,SVR) | 0.850 0.047 0.028 14.32 0.264 0.3976

Assim, podemos concluir que o modelo proposto, representado pela combinacio final
MLP(SARIMA,SVR), ou seja, um modelo combinador do tipo MLP e um modelo de
residuos do tipo SVR, resultaram em melhores métricas de erro do que todos os outros
métodos analisados. Com excecao do MaxAE (Maximo Erro Absoluto).

Apébs a andlise apresentada acima, foi realizada também uma comparacao por dia da
semana, a fim de identificar padrées do comportamento do modelo preditivo em relagao
a outras abordagens. Novamente, o método proposto obteve melhores resultados usando
como referéncia quase todas as métricas, conforme a Tabela

Outra maneira de comparar a melhoria do modelo proposto comparando-se com ou-
tros modelos da literatura consiste no calculo do percentual do valor atingido por outros
métodos tendo como referéncia as métricas de erro do modelo proposto. Tais valores fo-
ram calculados de acordo com as Equagoes (para as métricas de erro) e m (para a

métrica de correlagdo) e estdao dispostos na Tabela

MOCZ@ZLM — MOdelpR

PD =100
% MOCZ@ZLM ’

(5.1)

Modelpr — Modelr s
PDr=1 2
R 00 x ModelLM ’ (5 )

Nas equagoes acima, Modely; representa o modelo da literatura e Model pr representa

o modelo proposto. Assim, valores positivos de PD (Diferencial Percentual) representam
uma melhor performance do método considerado, enquanto valores negativos indicam que
o método considerado obteve piores resultados.

Finalmente, com o intuito de avaliar a significancia estatistica dos resultados atingidos,

foi utilizado um teste de hipdtese. O teste escolhido consiste no teste de Diebold-Mariano
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Tabela 3 — Comparacao das métricas

entre o modelo

proposto e literatura por dia da

Ssemana.

Approach Model Measure Mon. Tue. Wed. | Thur. Fri. Sat. Sun. Max Min
R 0.192 | 0.519 | 0.332 | 0.602 | 0.733 | 0.527 0.138 0.733 0.138

RMSE (kWh) 0.146 | 0.081 | 0.176 | 0.109 | 0.074 | 0.129 0.098 0.176 0.074

SARIMA MAE (kWh) 0.103 | 0.058 | 0.161 | 0.073 | 0.055 | 0.102 0.085 0.161 0.055

MAPE (%) 49.79 | 26.23 | 103.20 | 47.52 | 34.01 | 80.35 82.53 | 103.20 | 26.23

MaxAE (kWh) | 0.180 | 0.226 | 0.983 | 0.265 | 0.178 | 0.204 0.213 0.983 0.178

R 0.373 | 0.729 | 0.518 | 0.697 | 0.645 | 0.651 0.276 0.729 0.276

RMSE (kWh) 0.097 | 0.068 | 0.116 | 0.105 | 0.073 | 0.068 0.116 0.116 0.068

ANN MAE (kWh) 0.058 | 0.045 | 0.068 | 0.083 | 0.051 | 0.052 0.044 0.083 0.044

MAPE (%) 35.06 | 19.04 | 34.95 | 56.69 | 29.29 | 40.82 41.99 56.69 19.04

MaxAE (kWh) | 0.340 | 0.360 | 0.529 | 0.375 | 0.226 | 0.177 0.464 0.529 0.177

R 0.339 | 0.371 | 0.345 | 0.725 | 0.535 | 0.584 0.19 0.725 0.19

RMSE (kWh) 0.094 | 0.109 | 0.134 | 0.089 | 0.077 | 0.095 0.108 0.134 0.077

Single SVR MAE (kWh) 0.064 | 0.082 | 0.085 | 0.062 | 0.058 | 0.065 0.072 0.085 0.058
Model MAPE (%) 34.78 | 37.25 | 3453 | 36.96 | 34.76 | 49.67 74.62 74.62 34.53
MaxAE (kWh) | 0.308 | 0.371 | 0.526 | 0.335 | 0.215 | 0.279 0.276 0.526 0.215

R 0.745 | 0.839 | 0.874 | 0.751 | 0.825 | 0.879 0.911 0.911 0.745

RMSE (kWh) 0.052 | 0.050 | 0.058 | 0.052 | 0.042 | 0.044 0.047 0.058 0.042

LSTM MAE (kWh) 0.030 | 0.033 | 0.037 | 0.032 | 0.020 | 0.028 0.022 0.037 0.020

MAPE (%) 14.18 | 13.74 | 16.71 16.81 | 11.65 | 14.84 12.28 16.81 11.65

MaxAE (kWh) | 0.307 | 0.239 | 0.308 | 0.289 | 0.310 | 0.166 0.318 0.318 0.166

R 0.296 | 0.326 | 0.525 | 0.593 0.57 0.563 0.239 0.593 0.239

RMSE (kWh) 0.099 | 0.103 | 0.109 | 0.111 | 0.105 | 0.063 0.119 0.119 0.063

LR MAE (kWh) 0.069 | 0.068 | 0.069 | 0.064 | 0.076 | 0.039 0.046 0.076 0.039

MAPE (%) 42.62 | 28.15 | 37.32 | 42.89 | 51.92 | 22.79 43.93 51.92 22.79

MaxAE (kWh) | 0.348 | 0.363 | 0.390 | 0.390 | 0.355 | 0.264 0.655 0.655 0.264

R 0.392 | 0.519 | 0.381 | 0.355 | 0.425 | 0.512 0.080 0.519 0.080

RMSE (kWh) 0.097 | 0.103 | 0.125 | 0.116 | 0.099 | 0.124 0.087 0.125 0.087

C&R Tree MAE (kWh) 0.058 | 0.083 | 0.068 | 0.089 | 0.078 | 0.085 0.056 0.089 0.056

MAPE (%) 35.06 | 40.41 | 26.47 | 6549 | 48.96 | 63.43 57.61 65.49 26.47

MaxAE (kWh) | 0.409 | 0.262 | 0.538 | 0.347 | 0.327 | 0.346 0.305 0.538 0.262

R 0.545 | 0.573 | 0.528 | 0.363 | 0.535 | 0.658 0.384 0.658 0.363

RMSE (kWh) 0.087 | 0.131 | 0.126 | 0.167 | 0.362 | 0.101 0.174 0.362 0.087

Voting SVR + LR MAE (kWh) 0.048 | 0.064 | 0.058 | 0.056 | 0.178 | 0.171 0.153 0.178 0.048
MAPE (%) 38.76 | 45.89 | 34.65 | 35.36 | 47.25 | 43.58 53.74 53.74 34.65

MaxAE (kWh) | 0.215 | 0.391 | 0.429 | 0.534 | 0.641 | 0.486 1.253 1.253 0.215

R 0.551 | 0.616 | 0.658 | 0.623 | 0.734 | 0.651 0.416 0.734 0.416
RMSE (kWh) 0.058 | 0.016 | 0.072 | 0.171 | 0.125 | 0.149 0.067 0.171 0.016

Bagging ANN MAE (kWh) 0.042 | 0.068 | 0.031 | 0.061 | 0.034 | 0.039 0.069 0.069 0.031
MAPE (%) 34.82 | 54.95 | 38.19 | 35.31 | 28.07 | 42.62 62.19 62.19 28.07

MaxAE (kWh) | 0.277 | 0.549 | 0.157 | 0.232| 0.451 | 0.381 0.319 0.549 0.157

R 0.817 | 0.855 | 0.910 | 0.813 | 0.867 | 0.820 0.492 0.910 0.492

RMSE (kWh) 0.179 | 0.180 | 0.180 | 0.170 | 0.172 | 0.168 0.100 0.180 0.100
SARIMA-MetaFA-LSSVR MAE (kWh) 0.032 | 0.032 | 0.032 | 0.029 | 0.030 | 0.028 | 0.010 | 0.032 0.010

MAPE (%) 16.56 | 13.98 | 14.93 | 16.55 | 1842 | 18.97 | 10.19 | 18.97 10.19
MaxAE (kWh) | 0.182 | 0.213 | 0.249 | 0.261 | 0.151 | 0.166 0.033 | 0.261 | 0.033

R 0.731 | 0.632 | 0.845 | 0.908 | 0.867 | 0.825 0.493 0.908 0.493

Hybrid RMSE (kWh) 0.240 | 0.239 | 0.182 | 0.180 | 0.171 | 0.162 0.100 0.240 0.100
System SARIMA-PSO-LSSVR MAE (kWh) 0.057 | 0.057 | 0.033 | 0.032 | 0.029 | 0.026 0.010 | 0.057 0.010
MAPE (%) 33.85 | 2245 | 14.28 | 14.95 | 18.00 | 17.40 | 10.20 | 33.85 | 10.20
MaxAE (kWh) | 0.240 | 0458 | 0.234 | 0.244 | 0.151 | 0.182 | 0.033 | 0.458 0.033
R 0.773 | 0.856 | 0.880 | 0.842 | 0.819 | 0.892 0.919 | 0.919| 0.773

RMSE (kWh) 0.049 | 0.048 | 0.056 | 0.042 | 0.042 | 0.043 0.045 | 0.056 0.042

MLP(SARIMA,SVR) MAE (kWh) 0.028 | 0.030 | 0.031 | 0.024 | 0.019 | 0.026 | 0.020 0.031 | 0.019

MAPE (%) 14.36 | 13.12 | 13.99 | 12.60 | 11.80 | 12.04 | 11.27 14.36 | 11.27

MaxAE (kWh) | 0.326 | 0.236 | 0.302 | 0.277 | 0.315 | 0.190 0.302 0.326 0.190

R 0.766 | 0.870 | 0.887 | 0.802 | 0.818 | 0.907 | 0.897 0.907 0.766

RMSE 0.050 | 0.045 | 0.055 | 0.046 | 0.042 | 0.039 | 0.050 | 0.055 | 0.039

Optuna: MLP(SARIMA,SVR) | MAE 0.029 | 0.031 0.034 | 0.028 | 0.022 | 0.026 | 0.024 0.034 0.022

MAPE 14.17 | 14.05 | 16.33 | 1546 | 13.27 | 12.74 14.19 16.33 12.74

MaxAE 0.311 | 0.170 | 0.306 | 0.292 | 0.308 | 0.141 | 0.317 0.317 0.141
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Tabela 4 — Percentual em relacdo ao método proposto.

Model R | RMSE (kWh) | MAE (kWh) | MAPE (%) | MaxAE (kWh)
SARIMA 96.41 60.01 72.15 78.95 13.33
ANNs 53.67 49.58 55.54 65.41 21.18
SVR 93.74 54.07 63.79 70.53 15.69
LR 92.00 54.07 59.12 66.92 29.56
C&R Tree 124.25 56.64 65.75 73.57 23.14
SVR + LR 66.88 71.71 75.63 70.20 50.67
Bagging with ANNs 40.76 50.65 48.28 69.89 17.69
SARIMA-MetaFA-LSSVR | 7.34 71.71 9.49 18.63 -55.43
SARIMA- PSO-LSSVR | 12.87 74.51 27.59 21.30 -26.46

(DIEBOLD; MARIANO, 2002), capaz de avaliar diferengas na acuracias de dois modelos.
Definindo os erros de previsao de um modelo ¢ como e;; = 4;; —y; , temos que o diferencial
entre dois modelos é dado por d; = g(e1;) — g(ea), onde g(-) é uma funcdo de custo,
geralmente associada ao erro quadratico. A hipdétese nula desse teste considera o valor

esperado para o diferencial nulo, conforme visto na Equagao [5.3]

Hy: E(dy) =0
H,: E(d) #0

(5.3)

Considerando as hipéteses apresentadas, foi calculado o p-value para cada par de
modelos. Considerando um teste com um intervalo de confianca de 95%, valores menores
que 0.05 indicam uma diferenca significativa entre os modelos. Os resultados obtidos pelo

teste de hipétese utilizado podem ser visualizados na Tabela 5]

Tabela 5 — P-Values do teste de hipétese de Diebold-Mariano.

Models P-Value
SARIMA 7.9e-05
MLP 1.6e-06
SVR 1.4e-10
LSTM 0.0087
LR 1.2e-12
C&R Tree 5.8e-17
SVR + LR 0.0259
Bagging with MLPs 0.0149
SARIMA-MetaFA-LSSVR 3.9e-18
SARIMA-PSO-LSSVR 1.2e-07
Optuna: MLP(SARIMA ,SVR) | 0.3976

Por fim, para avaliar o efeito do modelo de residuos no resultado final da previsao da

série de consumo, foram plotados para cada dia semana, um grafico contendo os valores
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reais da série em conjunto com as previsoes realizadas pelo modelo ARIMA e pelo modelo
final. Assim, pode-se observar a influéncia dos modelos de residuo e de combinagao nos
padrdes nao lineares apresentados na série de consumo de energia. Os resultados para

cada dia da semana podem ser visualizados na Figura

Figura 26 — Comparacao entre o valor real da série temporal, do método proposto e das

previsoes do modelo ARIMA.
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6 CONCLUSOES

De acordo com os experimentos realizados, se pode observar que o método proposto possui
grande valor na construcao de modelos hibridos para previsao de séries de consumo de
energia. A combinagao de modelos lineares e modelos de AM se mostrou capaz de modelar
os padroes lineares e nao-lineares da série temporal, e o algoritmo genético se mostrou
capaz de realizar a otimizacdo dos modelos nao-lineares de previsao de residuos e de
combinagao.

De acordo com as cinco métricas utilizadas na avaliagao experimental, indica-se que o
sistema proposto alcanca melhorias estatisticamente significantes nos resultados quando

comparados com modelos estatisticos, hibridos e de AM da literatura.

6.1 TRABALHOS FUTUROS
6.1.1 Aplicacoes

O trabalho proposto realizou previsoes referentes ao consumo geral do edificio. Com
a presenca de dados em cada comodo, é possivel estender a abordagem proposta para
prever o consumo em cada comodo individualmente. Tal abordagem permitiria entender
os padroes de consumo em cada comodo de forma individualizada. Assim, poderia-se
detalhar mais especificamente a dinamica de consumo em uma determinado edificio que
nao compartilha das mesmas caracteristicas e estrutura fisica.

Outro avango possivel a ser considerado neste trabalho consiste na introducao de
variaveis externas como temperatura e dia da semana como variaveis de entrada. Como
descrito no Capitulo [5] os experimentos descritos nesse trabalho apenas consideraram
os valores anteriores da série para a previsao do consumo de energia. Possivelmente, a
introducao de variaveis exégenas pode aumentar a assertividade da previsao.

O método descrito por este trabalho pode também ser adaptado para outros problemas
de previsao de séries temporais e de aprendizado de maquina em geral. Portanto, um
possivel trabalho futuro consiste na extensao do método utilizado neste trabalho para
solucionar problemas de outra natureza. Sendo assim, pode-se aplicar o método descrito
para aplicagoes financeiras, médicas, sociais e etc, ou qualquer outra situagao onde busca-
se uma otimizacao da construc¢ao de modelos hibridos com modelos de aprendizado de

maquina para uma maior assertividade na previsao.
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6.1.2 Método Proposto

Conforme descrito no Capitulo [3], algoritmos genéticos pertencem a uma classe de
algoritmos onde pode-se encontrar na literatura diversas estratégias de sele¢do, mutacao
e reproducao. Mudangas nessas estratégias podem afetar dramaticamente a convergéncia
e o resultado final do algoritmo genético.

O processo de crossover realizado nesse trabalho, por exemplo, pode ser substituido
por um crossover de ponto duplo, onde sao selecionados dois pontos diferentes do cromos-
somo para realizar a recombinacao das partes. Algoritmos de selecdo também podem ser
modificados, podendo-se utilizar métodos diferentes do método da roleta, como a selegao
por torneio ou selecao truncada, dentre diversas outras possibilidades de modificagoes.

Durante o algoritmo genético, cada gene no cromossomos representa uma possibilidade
dentro de uma lista finita definida previamente. Assim, dado as possiveis configuragoes
utilizadas nos experimentos deste trabalho, e é possivel realizar uma expansao para in-
cluir novas possibilidades. O niimero de neurdnios de cada camada da MLP nos nossos
experimentos ¢ realizado em incrementos exponenciais de base 2 e limitado em 2048, por
exemplo. Tal limitacao deve-se principalmente ao crescimento do tempo de execucao do
algoritmo para redes neurais mais complexas, o que também requer uma maior capaci-
dade de processamento. A inclusao de niimeros de neurdnios intermedidrios ou o aumento
do ntimero maximo de neurtnios pode ser feita em uma maquina com maior poder de
processamento, possibilitando assim modelos mais complexos de serem testados para cada
problema.

Pode-se também introduzir novas fungoes de ativagoes mais recentes como GELU,
SiLU, Softplus, PReLU e LeakyReLU. Esta ultima, por exemplo, soluciona problemas
presentes em fungoes de ativacao do tipo ReLLU que foi utilizada nos experimentos, como
o desaparecimento do gradiente.

Por fim, os parametros utilizados do algoritmo genético foram definidos empiricamente
e atingiram resultados satisfatérios. No entanto, devido a uma grande possibilidade de
valores de parametros um estudo sobre como os parametros afetam o resultado final e a
convergéncia do modelo trata-se de um problema em aberto que pode ser explorado.

A extensdo dos parametros possiveis de cada modelo também pode ser expandido.
O valor maximo de neurdnios em cada camada deve-se especialmente a capacidade de
processamento limitado nos experimentos. Sendo assim, a execugao do algoritmo em am-
bientes com maior capacidade de processamento permitira a avaliacao de modelos MLP

mais complexos como solugoes candidatas.
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