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Resumo: Apresentamos um estudo comparativo das previsdes de consumo de eletricidade utilizando
o método SARIMAX (Seasonal Auto Regressive Moving Average eXogenous variables), o modelo
HyFis2 (Hybrid Neural Fuzzy Inference System) e o modelo LSTNetA (Long and Short Time Series
Network Adapted), uma rede neural hibrida contendo camadas GRU (Gated Recurrent Unit), CNN
(Convolutional Neural Network) e camadas densas, especialmente adaptadas para este estudo de
caso. O estudo experimental comparativo desenvolvido mostrou um resultado superior para o0 modelo
LSTNetA com previsdes de consumo muito mais proximas do consumo real. O modelo LSTNetA no
estudo de caso teve um rmse (root mean squared error) de 198,44, o modelo HyFis2 602,71 e o
método SARIMAX 604,58.
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INTRODUGAO

Este trabalho teve como objetivo a predigdo do consumo de energia elétrica de
um prédio comercial com utilizagdo de RNAs (Redes Neurais Atrtificiais). Foram utilizadas
e testadas diversas arquiteturas de RNAs e selecionada uma arquitetura hibrida (Densa,
Convolucional e Recorrente), descrita originalmente por Lai, G. et al. (2018) e adaptada
para este estudo de caso.

As segbes deste trabalho estdo organizadas da seguinte forma: inicialmente é
feita uma fundamentacdo tedrica dos conceitos, técnicas e ferramentas utilizadas.
Posteriormente sido definidos os materiais e métodos que serdo utilizados para a
validagdo do modelo proposto. Finalmente, sdao apresentados os resultados do modelo

proposto comparando-o com outros modelos.

2 METODOLOGIA

Este trabalho foi realizado no Research Group on Intelligent Engineering and
Computing for Advanced Innovation and Development (GECAD?®), centro de pesquisa
localizado no Instituto Superior de Engenharia do Porto do Instituto Politécnico do Porto
ISEP/IPP, Porto, Portugal. Da mesma forma que o modelo HyFIS2 (Josi at al.; 2016), o

modelo proposto utiliza os dados reais de consumo elétrico de setores do Prédio N do
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ISEP/IPP onde esta localizado o GECAD. O prédio possui cinco medidores de energia
que armazenam os dados de consumo de energia elétrica de setores especificos do
prédio, com intervalo de tempo de 10 segundos. Essas informa¢des, bem como dados
meteoroldgicos, sdo armazenados num servidor SQL automaticamente, através de
agentes desenvolvidos em Java.

Para validacdo do modelo descrito a seguir, foram realizados testes utilizando
os mesmos dados de consumo aplicados ao modelo SARIMAX e o HyFIS2. O setor dos
laboratoérios do Prédio N n&o foi computado, pois possui grande variagdo de consumo em
razdo dos experimentos la conduzidos que geram muitos outliers no historico de
consumo. Para os testes dos experimentos, foram realizadas médias horarias dos
consumos armazenados a cada dez segundos, devido a necessidade de predigdo da

proxima hora de consumo.

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

O modelo desenvolvido para a predigdo de consumo energético utilizou como
base o modelo proposto por Lai et al. (2018), representado na Figura 1, constitui-se de
uma RNA hibrida, com trés camadas distintas. Inicialmente possui uma camada
convolucional para a extracdo de padrdes de curto prazo da série temporal, tem como
entrada a série temporal, a saida dessa camada é a entrada da camada recorrente que
memoriza informacgdes histéricas da série temporal, que, por sua vez, sua saida é a
entrada da camada densa altamente conectada. Finalmente a saida da camada altamente
conectada € combinada com a saida da regressao linear autorregressiva (ARMA) (Zhang,
G. P.; 2003) garantindo que a saida tera a mesma escala da entrada, compondo assim a

predi¢ao.

Figura 1 - Arquitetura do modelo LSTNetA
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Fonte: Adaptado de Lai et al (2018).

A Figura 2 sumariza a implementagao da rede LSTNetA. A camada de
convolugdo esta representada pela classe Conv2D, a camada recorrente esta
representada pelas classes GRU, a camada densa esta representada pelas classes
Dense, a autorregressao esta representada na classe PostARTrans.

E importante salientar que a camada recorrente usa uma das variantes de
RNN (Recurrent Neural Network) a GRU (Gated Recurrent Unit) (Chung et al, 2014), esse
modelo de RNA assim como as LSTM (Long Short-Term Memory) visa resolver o
problema da memoria de curto prazo das RNN que, em séries longas, tém dificuldade de

transportar os resultados de etapas anteriores para as posteriores.

Figura 2 - Sumario da implementagao do LSTNet.

This may be caused by multiline strings or comments not indented at the same level as the code.
Model: "model"

Layer (type) OQutput Shape Param # Connected to
input_1 (InputLayer) [(None, 24, 24)] ]
reshape (Reshape) (None, 24, 24, 1) 5] input_1[e©][0]
conv2d (Conv2D) (None, 19, 1, 100) 14500 reshape[0][0]
dropout (Dropout) (None, 19, 1, 160) ¢} conv2d[e][e]
reshape_1 (Reshape) (None, 19, 1600) ] dropout[0][0]
pre_skip_trans (PreskipTrans) (None, 1, 1080) 6] reshape_1[0][8]
gru (GRU) [(None, 100), (None, 60600 reshape_1[@][@]
gru_1 (GRU) [(None, 5), (MNone, 5 1605 pre_skip_trans[e][e]
dropout_1 (Dropout) (None, 100) 5] gru[@e][1]
post_skip_trans (PostskipTrans) (Mone, 95) ] gru_1[e][1]
input_1[0][e]
pre_ar_trans (PreARTrans) (None, 24) ] input_1[@][@]
concatenate (Concatenate) (None, 195) ¢} dropout_1[0][@]
post_skip_trans[e][e]
flatten_1 (Flatten) (None, 24) ] pre_ar_trans[@8][@]
flatten (Flatten) (None, 195) ¢} concatenate[@][0]
dense_1 (Dense) (Nene, 1) 25 flatten_1[0][@]
dense (Dense) (None, 24) 4704 flatten[0][0]
post_ar_trans (PostARTrans) (None, 24) ] dense_1[0][@]

input_1[6][e]

add (Add) (None, 24) ¢} dense[0][0]
post_ar_trans[e][e]

Total params: 81,434
Trainable params: 81,434
Nen-trainable params: ©

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Na etapa de backpropagation, processo de aprendizagem das RNAs, as

RNNs sofrem com o problema da dissipagdo do gradiente (The Vanishing Gradient
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Problem) (Schmidhuber, J; 2015). Gradientes sédo valores usados para atualizar os pesos
das redes neurais. O problema da dissipagao do gradiente € quando esses propagados
durante o treinamento de uma rede, vao sofrendo multiplicagdes por valores menores que
1 a cada camada da rede atravessada, chegando as camadas iniciais da rede com
valores infimos. Isso faz com que o ajuste dos pesos, calculados a cada iteragdo do
treinamento da rede, sejam também infimos, isso onera o treinamento da rede.

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

Numa arquitetura tipica de uma GRU, basicamente o que a difere de uma
RNN padrédo séo as portas de descarte (reset gate) e de atualizagao (update gate), que
através da aplicagdo das fungbes da ativacdo Sigmoid e tanh, é definido se a saida
anterior h., sera considerada ou descartada para o calculo da nova saida.

O modelo LSTNetA foi desenvolvido na linguagem de programacgao Python
versao 3.7 (Python; 2021) utilizando a biblioteca de aprendizagem de maquina,

desenvolvida pelo Google, TensorFlow versao 2.0.

3 RESULTADOS

A Figura 3 representa a série temporal do consumo de energia elétrica
utilizada pelo modelo SARIMAX, para treinar e testar o modelo LSTNetA e o HyFIS2. O
grafico superior representa a série histoérica do consumo em watts/hora, que inicia as zero
horas de 08/04/2019 as oito horas de 20/12/2019. O grafico ao centro mostra a tendéncia

calculada da série e o inferior a sua sazonalidade.

Figura 3 - Série histérica de consumo.

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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3.1 SARIMAX

O método SARIMAX é um método estatistico de andlise de séries
temporais, possibilitando a predicdo através de regressdes lineares. Dessa forma, nao se
pode caracteriza-lo como um algoritmo de aprendizagem de maquina. No escopo deste
trabalho, foi aplicado para obter dados de predicdo de um modelo amplamente utilizado,
obtendo-se resultados para comparagao com o modelo proposto e com o0 modelo HyFIS2.

Para verificar a acuracia de todos os modelos abordados, neste trabalho, foram
utilizados os ultimos 120 registros, correspondentes a cinco dias de consumo, para
comparagao entre o consumo real e o predito. Para calculo do erro utilizado para a
verificagao dos resultados deste trabalho, em todos os modelos, foi utilizada a raiz do erro
quadratico médio (Root Mean Square Error — RMSE). A aplicagao desse modelo resultou
num RMSE médio de 604,72 que foi considerado como acuracia desse modelo, neste

trabalho.

3.2 Modelo HyFIS2

O modelo HyFIS2 (Hybrid neural Fuzzy Inference System) utiliza uma
abordagem hibrida com a combinagcdo de RNA densa e logica difusa (fuzzy logic). O
sistema inclui cinco camadas. Na primeira camada, os nds sao as entradas que
transmitem os sinais para a préxima camada. Na segunda e na quarta camadas, os nos
atuam como fungdes de pertinéncia para expressar as variaveis linguisticas difusas de
entrada-saida. Nessas camadas, os conjuntos fuzzy definidos para as variaveis de
entrada-saida sao representados como: grande (L), médio (M) e pequeno (S). No entanto,
para algumas aplicagdes, estes podem ser mais especificos e representados como, por
exemplo, positivo grande (LP), positivo pequeno (SP), zero (ZE), negativo pequeno (SN) e
negativo grande (LN). Na terceira camada, cada né € um né de regra e representa uma
regra difusa. Os pesos de conexdo entre a terceira e a quarta camada representam
fatores de certeza das regras associadas, ou seja, cada regra é ativada e controlada
pelos valores de peso. Por fim, a quinta camada contém o né que representa a saida do
sistema.

A aplicacao desse modelo resultou num RMSE médio de 602,71 que foi

considerado como acuracia desse modelo, neste trabalho.
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3.3 Aplicacado do Modelo LSTNETA

O treinamento da RNA LSTNetA foi realizado conforme descrito anteriormente,
utilizando-se os dados do consumo real de energia elétrica do prédio N do ISEP/IPP onde
esta localizado o GECAD, excetuando-se o setor de laboratérios. A série historica
analisada foi das zero horas de 08/04/2019 as oito horas de 20/12/2019, com medigdes a
cada dez segundos, totalizadas a cada hora, resultando 4186 registros, contendo hora e
consumo. O treinamento foi realizado com taxa de aprendizagem de 0.0003, utilizando o
meétodo estocastico Adam (Kingma and Ba, 2015) de otimizagédo da descida do gradiente
para atualizagdo dos pesos no processo de backpropagation. Para os pesos iniciais da
RNA, foi utilizado o algoritmo VarianceScaling (He, K. et al, 2010) que gera pesos iniciais
com valores na mesma escala das entradas. O kernel de convolugao utilizado foi uma
matriz identidade 6x6 e foi realizado um loop de treinamento com 1000 épocas. Todos
esses parametros foram obtidos de forma experimental e os de melhor resultado,
selecionados. A comparagao entre o consumo real e o predito, € demonstrado na Figura
4. A Figura 5 mostra os erros RMSE apurados. A aplicagdo desse modelo resultou num

RMSE médio de 198,44 que foi considerado como acuracia desse modelo, neste trabalho.

0
— Consumo Real
= LSTMNetA

Figura 4 - Comparativo Consumo Real X LSTNetA.

watts

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Figura 5 - Erros verificados do modelo LSTNetA.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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4 CONSIDERAGOES FINAIS

A Tabela 1 mostra um fragmento dos resultados dos trés modelos, a coluna
Data e Hora, a coluna Real mostrando o consumo real de eletricidade em watts naquela
data e hora, a coluna LSTNetA a predicao desse modelo na data e hora, a coluna Erro —
LSTNetA o erro absoluto desse modelo na predigédo, a coluna HyFIS2 a predigdo desse
modelo na data e hora, a coluna Erro — HyFIS2 o erro absoluto desse modelo na
predicao, finalmente as colunas SARIMAX e Erro — SARIMAX, representando a predi¢cao
e o erro absoluto, respectivamente, no modelo SARIMAX.

Comparando os resultados dos modelos SARIMAX, HyFIS2 e LSTNetA,
pode-se observar, como demonstrado na Figura 6, que o método LSTNetA, com os dados
utilizados para teste, foi 0 que apresentou as predicoes mais proximas do consumo real
de energia elétrica, onde a linha vermelha, que representa as predigdes do modelo
LSTNetA, em grande parte do periodo, sobrepds a linha azul que representa 0 consumo
real. Isso demonstra uma predigdo muito proxima do valor real de consumo, com erros
baixos.

Tabela 1 - Fragmento de Predi¢des e Erros dos 3 Modelos

Data e Hora Consumo Real LSTNetA Erro — LSTNetA | HyFis2 Erro — HyFis2 SARIMAX Erro - SARIMAX
19/12/2019 09:00 4759,38 4824,27 64,89 3427,13 1332,25 4721,76 37,619
19/12/2019 10:00 6781,51 6685,28 96,2346 6583,38 198,13 5516,26 1265,2476
19/12/2019 11:00 7279,1 7194,26 84,8373 5798,56 1480,54 6124,2 1154,8976
19/12/2019 12:00 6332,88 6247,08 85,8038 5798,38 534,5 5497,1 835,7849
19/12/2019 13:00 5350,34 5569,95 219,6063 6322,98 972,64 5653,27 302,9276
19/12/2019 14:00 6677,56 6499,5 178,0639 5798,37 879,19 5197,56 1479,9983

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Figura 6. Comparativo Consumo Real X Modelos de Predigao.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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A Figura 7 representa os erros (RSME) dos trés modelos, permitindo comparar
a assertividade das predi¢cbes de cada um dos métodos e, ainda, concluir que o método
LSTNetA apresentou uma melhor eficacia em suas predicbes em comparagao aos
métodos SARIMAX e HyFIS2. Essa afirmagdo pode ser corroborada com os dados
apresentados na Tabela 2, onde o erro total médio do modelo LSTNetA é

significativamente menor que os demais modelos.

Figura 7 - Comparativos de erros verificados em todos os modelos.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Tabela 2 - RSME dos 3 Modelos Testados

Erro — LSTNetA | Erro — HyFis2 Erro - SARIMAX

RSME 198,4496 602,7109 604,581

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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