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RESUMO

Este trabalho apresenta um estudo comparativo da utilizacio de diferentes
configuragdes de rede neural artificial em um programa de simulagdo para previsdo do
consumo didrio de energia elétrica de uma edificacdo comercial. Tomando-se como referéncia
uma rede mais simples, do tipo “feed-forward”, foram implementadas configura¢des de rede
mais complexas dos tipos “feed-back” e mapas auto-organizaveis. Como estudo de caso foram
utilizados os dados de consumo didrio do prédio da Reitoria da USP, localizado na Cidade
Universitdria “Armando de Salles Oliveira” em Sao Paulo. A hipétese principal assumida é
que as variagdes no consumo energético decorrem predominantemente dos equipamentos
associados ao condicionamento de ar, e por isso foram utilizados como parametros de entrada
das redes as condi¢des climadticas locais do prédio (temperatura, umidade e radiac¢do), obtidas
junto obtidas junto ao Instituto Astrondmico e Geofisico da USP (IAG-USP). Depois de
implementar cada uma das configuragdes, treinando- as com os dados do ano 2004, consegui-
se prever o consumo energético dos trés primeiros meses do ano 2005, obtendo-se melhorias
de até 10%, no melhor dos casos, nas previsdes feitas com as configuracdes de rede mais

complexas em relagdo a rede “feed-forward”.
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ABSTRACT

This work presents a comparative study on the use of different artificial neural
network configurations in a simulation program to predict the daily electric power
consumption for a commercial building. Taking as reference a simpler network, the “feed-
forward” model, it was implemented more complex network arrangements, like the “feed-
back” and self-organizing maps models. Daily consumption data of the USP Administration
Building at Cidade Universitaria “Armando de Salles Oliveira” in Sao Paulo was used as
study case. The main hypotheses assumed is that the variations in energy consumption is
primarily due to air-conditioning equipment, and therefore it was used as input parameters for
the networks the climatic conditions at the building location (temperature, humidity and
radiation), obtained from the USP Astronomical and Geophysical Institute (IAG-USP). After
implementing and training each configuration with the available data for 2004, it was
performed a validation process using the power consumption of the first three months of
2005, resulting in improvements of up to 10%, in the best scenario, in the forecasts made with

more complex network configurations in comparison with the “feed-forward” network.



Capitulo 1

INTRODUCAO
E OBJETIVOS

Nos dltimos anos tem-se intensificado o interesse sobre o tema do consumo
energético, em particular apds a possibilidade de racionamento energético no ano 2001 no
Brasil. Porém € que pesquisas para obter métodos para uma correta estimativa do consumo
energético tornam-se uma valiosa ferramenta para a gestdo predial. Dos diversos
equipamentos € sistemas que integram uma instalacdo, os equipamentos associados ao
acondicionamento de ar sdo os maiores consumidores, justificando assim a importancia de se
conseguir prever seu consumo energético.

O uso de modelos analiticos nesse processo € tarefa dificil, pois além da grande
quantidade de varidveis a considerar, hd a necessidade de se conhecer propriedades e
caracteristicas da instalacdo e itens que a compdem e que muitas vezes nao estdo disponiveis.

Uma solugdo factivel, quando estdo disponiveis os dados passados de consumo
energético da instalacdo € a utilizacdo de modelos que, a partir desses dados antigos
extrapolem o consumo para novas situacdes. Um desses modelos € o de Redes Neurais.

Rede Neural (a rigor rede neural artificial) € o nome genérico para diversos modelos
matematicos que simulam, em parte, o funcionamento de uma rede neural bioldgica (o
cérebro humano, por exemplo). A caracteristica principal desses modelos, € que os tornam
interessantes para este tipo de estudos, € justamente o fato de a rede ter capacidade de, uma
vez alimentada com dados para situacdoes conhecidas (etapa chamada de “treino” ou
“aprendizado”), “aprender” a regra que rege o fendmeno fisico em estidio e a partir dessa
regra fornecer resultados para situacdes ainda ndo vistas.

Assim, baseando-se em pesquisas anteriores, nesse trabalho foi avaliado o
desempenho de redes neurais artificiais com configuracdes mais complexas do que a do tipo

“feed-forward”, de forma a analisar o efeito dessas configuragdes da rede na estimativa do



consumo de energia em edificagdes com sistemas de ar condicionado, com base em dados
climéticos de fécil acesso (como temperatura, umidade e radiacdo) e em dados anteriores de
consumo da edificacao.

Como estudo de caso utilizou-se o prédio da Reitoria da USP, localizado na Cidade
Universitdria “Armando de Salles Oliveira”, em Sao Paulo. As caracteristicas da edificacdo e
as hipoteses adotadas serdo apresentadas ao longo do trabalho.

Partindo da mesma hipdtese das pesquisas anteriores, a qual era que as variagdes no
consumo decorrem predominantemente dos equipamentos associados ao condicionamento de
ar, vao ser considerados como parametros para andlise as condi¢des climaticas locais do
prédio (temperatura, umidade e radiacdo), obtidas junto ao Instituto Astronémico e Geofisico
da USP (IAG-USP).

A rede vai ser treinada com os dados climaticos e de consumo da edificacao coletados
no ano 2004, e vao ser comparados com os dados de consumo obtidos dos trés primeiros
meses do ano de 2005.

E importante ressaltar que, por existir uma etapa de aprendizado a partir dos dados
especificos de uma edificacdo, a rede desenvolvida ird fornecer resultados validos somente
para as mesmas condi¢des nas quais ela foi treinada, ou seja, ela ndo poderd ser usada para

prever o consumo de outra instalacdo predial sem passar novamente pela etapa de treino.



Capitulo 2

Redes Neurais

O sistema nervoso humano € formado por uma rede de neurénios (unidade basica do
cérebro) responsdvel pelos fendmenos conhecidos como pensamento, emog¢do e cogni¢do,
além da execucdo das fungdes sensério-motoras e autdonomas. Cada neurdnio compartilha
vdrias caracteristicas com outras células, mas possui capacidades singulares para receber,
processar e transmitir sinais eletroquimicos ao longo das fibras nervosas, que compreendem o
sistema de comunicac¢do cerebral.

Um neur6nio (Figura 2.1) conecta-se a varios outros neurénios por meio dos dendritos
e do axonio. Os dendritos, uma complexa rede de prolongamentos, recebem impulsos
nervosos de outros neurdnios e os conduzem ao corpo celular ou nicleo. Esses impulsos s@ao
somados, gerando um novo impulso. Caso o resultado dessa soma exceda um determinado
limiar, o axdnio transmitird esse estimulo a outros neur6nios através de fendmenos quimicos
denominados sinapses. Por meio dessas sinapses os neurOnios se unem funcionalmente,
formando as redes neurais. A forca sindptica da conexao neural, ao refletir o nivel de
excitacdo ou inibicdo entre neurdnios adjacentes, capacita o cérebro humano ao

armazenamento do conhecimento e o conseqiiente aprendizado.

Nucleo

K

Figura 2.1. Neur6nio bioldgico



2.1. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma Rede Neural Artificial (RNA) € um conceito da computacdo que no qual procura-
se processar os dados de maneira semelhante ao cérebro humano. O cérebro € tido como um
processador altamente complexo e que realiza processamentos paralelos. Para isso ele
organiza sua estrutura (ou seja, os neurdnios) de forma que eles realizem as operagdes
necessarias. Isso € feito numa velocidade extremamente alta e ndo existe qualquer computador
no mundo capaz de realizar o que o cérebro humano faz.

Nas redes neurais artificiais, a idéia € realizar o processamento de informagdes tendo
como principio a organiza¢ao de neurdnios do cérebro. Como o cérebro humano € capaz de
aprender e tomar decisdes baseadas na aprendizagem, as RNA devem ser capazes de fazer o
mesmo. Assim, uma RNA pode ser interpretada como um esquema de processamento capaz
de armazenar conhecimento baseado em aprendizagem (experiéncia) e disponibilizar este

conhecimento para a aplicagdo em questao.

2.1.1. Funcionamento de uma RNA

As redes neurais artificiais sdo criadas a partir de algoritmos projetados para uma
determinada finalidade. Basicamente, uma RNA se assemelha ao cérebro em dois pontos: o
conhecimento € obtido através de etapas de aprendizagem e pesos sindpticos sdo usados para
armazenar o conhecimento. Uma sinapse € o nome dado a conexao existente entre neuronios.
Nas conexdes sao atribuidos valores, que sdo chamados de pesos sindpticos. Isso deixa claro
que as RNA t€m em sua constituicilo uma série de neurdnios artificiais (ou virtuais),
mostrados na Fig. 2.2, que serdo conectados entre si, formando uma rede de elementos de

processamento.

Entradas

_E Saida [y

Fungso de ativagio f{-)

Pasos das conaxies

Figura 2.2. Representacio esquemadtica de um neurdnio artificial.



Uma vez montada a rede neural, uma série de valores podem ser aplicados sobre um
neuronio. Estes valores (ou entradas) sdo ponderados no neurdnio pelo peso de sua sinapse e
somados. Se esta soma ultrapassar um valor limite estabelecido, um sinal € enviado pela saida
(ax0Onio) deste neurdnio para os demais neurdnios a ele conectados. Em seguida, essa mesma
etapa se realiza com os demais neuronios da rede.

Existem vdrias formas de se desenvolver uma rede neural, que deve ser montada de
acordo com o(s) problema(s) a ser(em) resolvido(s). Em sua arquitetura sao determinados
uma série de parametros, dentre os quais podemos destacar o nimero de camadas, a

quantidade de neurdnios em cada camada e o tipo de sinapse utilizado.

2.1.2. Aprendizado da RNA

Dentre todas as caracteristicas das redes neurais artificiais, nenhuma desperta tanto
interesse quanto a sua habilidade em realizar o aprendizado, decorrente do treinamento da
rede por meio da apresentacdo de padrdes as suas unidades visiveis.

O objetivo do treinamento consiste em definir os valores apropriados para os pesos
sindpticos w (ver Fig. 2.2), de modo a produzir um conjunto de saidas dentro de um intervalo
de erro estabelecido.

O processo de aprendizagem das redes neurais é realizado quando ocorrem varias
modificacOes significativas nas sinapses dos neurdnios. Essas mudancas ocorrem de acordo
com a ativacdo dos neurOnios. Se determinadas conexdes sdao mais usadas, estas sdo
reforcadas enquanto que as demais sdo enfraquecidas. E por isso que quando uma rede neural
artificial € implantada para uma determinada aplicacdo, é necessario um tempo para que esta
seja treinada.

Existem, basicamente, trés tipos de aprendizado nas redes neurais artificiais:

— supervisionado: neste tipo, a rede neural recebe um conjunto de entradas
padronizadas e seus correspondentes padrdoes de saida, onde ocorrem ajustes nos
pesos sindpticos até que o erro entre os padroes de saida gerados pela rede tenham
um valor desejado;

— nao-supervisionado: neste tipo, a rede neural trabalha os dados de forma a
determinar algumas propriedades do conjunto de dados. A partir destas

propriedades é que o aprendizado € constituido;



— hibrido: neste tipo ocorre uma "mistura" dos tipos supervisionado e nao-
supervisionado. Assim, uma camada pode trabalhar com um tipo enquanto outra

camada trabalha com o outro tipo.

2.1.3. Tamanho da Rede

Segundo a teoria, o nimero de unidades de processamento das camadas de entrada e
saida é usualmente determinado pelo tipo de aplicacdo. No caso das camadas ocultas, a
relacdo ndo € tdo transparente. O ideal € utilizar o menor niimero possivel de unidades ocultas
para que a generalizacdo da rede nao fique prejudicada. Se o ndmero de neurdnios ocultos for
muito grande, a rede acaba memorizando os padrdes apresentados durante o treinamento.
Contudo, se a arquitetura das camadas ocultas possur unidades de processamento em nimero
inferior ao necessdrio, o algoritmo “back-propagation” pode nido conseguir ajustar os pesos

sindpticos adequadamente, impedindo a convergéncia para uma solucao.

2.1.4. O Algoritmo “Back-Propagation”

O algoritmo “back-propagation”, do tipo supervisionado, ¢ o método de treinamento
mais utilizado. Ele recebe esse nome porque inicia-se na ultima camada e retorna ajustando os

pesos sindpticos até a camada de entrada. As equacdes bésicas do algoritmo sdo:

wi; =wj; +Aejx; (2.3)

O erro ¢; do j-ésimo neurdnio da camada de saida é dado pelo produto da saida
fornecida Y;, com o seu complemento e com diferenca entre a saida esperada d; da saida
fornecida. O novo valor de referéncia t; do neur6nio € dado pela soma do valor anterior ¢; com

o produto da taxa de aprendizado A com o erro ¢; calculado. J4 0 novo peso w;; para a i-ésima



entrada do neur6nio € dado pela soma do peso anterior w’; com o produto da taxa de
aprendizado A com o erro ¢; calculado e o valor de sua prépria entrada x;.

A taxa de aprendizado € responsavel por definir a contribui¢do maior ou menor do erro
calculado ao ajuste do antigo peso. Quanto maior essa taxa, mais rapido serd o aprendizado,
mas para entradas com grande variagao corre-se o risco da rede ndo conseguir aprender.

ApOs os erros da dltima camada terem sido calculados e os novos valores ajustados,
parte-se para a camada anterior. Entretanto, como nio se conhece o valor esperado para as

saidas dessa camada, faz-se necessdrio usar uma expressao modificada para o calculo do erro:

e;=Y;(1-;) 3 (ex i) 24)

Neste caso, a diferenca entre o valor esperado e o fornecido € substituida pela soma do

produto dos pesos w'j antes do ajuste com os erros e, dos k neurénios da camada seguinte.

2.1.5. Pesos e Parametros de Aprendizado

Normalmente os pesos das conexdes entre as camadas de uma rede neural sdo
inicializados com valores aleatdrios e pequenos, para que se evite a saturacdo da funcio de
ativagdo e a conseqiiente incapacidade de se realizar a aprendizagem.

A medida que o treinamento evolui, os pesos sindpticos podem passar a assumir
valores maiores, forcando a operacdo dos neurdnios na regido onde a derivada da funcdo de
ativacdo € muito pequena. Como o erro retro-propagado é proporcional a esta derivada, o
processo de treinamento tende a se estabilizar, levando a uma paralisacao da rede sem que a
solucdo tenha sido encontrada. Isto pode ser evitado pela aplicacio de uma taxa de
aprendizagem menor. Teoricamente, o algoritmo de aprendizado exige que a mudanga nos
pesos seja infinitesimal. Entretanto, a alteracdo dos pesos nessa propor¢do € impraticvel, pois
implicaria em tempo de treinamento infinito. Em vista disso, € recomendavel que a taxa de
aprendizado assuma valor maior no inicio do treinamento e, a medida que se observe uma
diminui¢@o no erro da rede, essa taxa também seja diminuida.

Outra maneira de aumentar a velocidade de convergéncia da rede neural artificial

treinada pelo algoritmo “back-propagation” é a ado¢ao de um método chamado momentum. O

proposito desse método consiste em adicionar, quando do cdlculo do valor da mudanga do



peso sindptico (Eq. 2.3), o valor da alteracao anterior multiplicado por um momento M (dai o
nome do método). Assim, a introducdo desse termo na equacao de adaptagcdo dos pesos tende
a aumentar a estabilidade do processo de aprendizado, favorecendo mudangas na mesma

direcdo. Assim, a Eq. (2.3) € modificada para:

Wij:wl{j+(1_M)ejxj+M(w;j—wfj) (2.5)

2.1.5. Funcoes de ativacao

A funcdo de ativacdo basicamente fornece o valor da saida de um neurénio, e
corresponde a um limiar que condiciona a propagacdao do impulso nervoso a transposi¢ao de
um certo nivel de atividade, mapeando o potencial da unidade de processamento, para um
intervalo pré-especificado de saida.

As funcdes de ativagdo usualmente utilizadas em redes neurais sdo:

fimiar (ou d ) () {1sex20 2.6)
— limiar (ou degrau): x)= .
0sex<0
. x
— signum: f(x)= bm para x # 0 2.7)
e(bx) _e(—bx)
— tangente hiperbdlica:  f(x)=a———F— (2.8)

— sigmoide: f(x)=—7—— (2.9)



2.2. ARQUITETURA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Em geral é possivel distinguir trés classes fundamentais de arquiteturas: redes
feedforward de uma unica camada, redes feedforward de multiplas camadas e redes

recorrentes.

2.2.1. Redes “Feed-forward” de Uma Unica Camada

Essa é a configuracdo de rede mais simples, na qual tem-se uma camada de entrada
com neurdnios cujas saidas alimentam a tltima camada da rede. Geralmente, os neurdnios de
entrada sdo propagadores puros, ou seja, eles simplesmente repetem o sinal de entrada em sua
saida distribuida. Por outro lado, as unidades de saida costumam ser unidades processadoras,
como apresentado na Fig. 2.3. A propagacdo de sinais nesta rede é puramente unidirecional

(“feed-forward”): os sinais sdo propagados apenas da entrada para a saida.

Unidade
propagadora
EE—
Unidade
processadora
R —

— Propagagds do sinal funcional

Camada de Camada
enirada de saida
(a) (h)

Figura 2.3. Redes neurais do tipo “feed-forward”

com uma unica camada de unidades processadoras.

2.2.2. Redes ““Feed-forward” de Miltiplas Camadas

A segunda classe de rede “feed-forward’ se distingue pela presenca de uma ou mais
camadas intermedidrias ou escondidas (camadas em que os neurOnios efetivamente unidades

processadoras, mas ndo correspondem a camada de saida).
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Adicionando-se uma ou mais camadas intermedidrias, aumenta-se o poder
computacional de processamento ndo-linear e armazenagem da rede. O conjunto de saidas dos
neurdnios de cada camada da rede € utilizada como entrada para a camada seguinte. A Fig.
2.4(a) ilustra uma rede “feed-forward” com duas camadas intermedidrias.

As redes “feed-forward” de multiplas camadas, sdo geralmente treinadas usando o
algoritmo de retro-propagagdo do erro (“error backpropagation”), embora existam outros
algoritmos de treinamento. Este algoritmo requer a propagac¢do direta (“feed-forward” ) do
sinal de entrada através da rede, e a retro-propagacdo do sinal de erro, como ilustrado na Fig.

2.4(b).

" [
A

7R\
SRS
N

—= Propagagie do sinal funcional

= Rizfro-propagagie do erro
Camata de Frimeira Segunda Carmada de
eftracla camada GEmiada gaicla
egcnndida eacnndida
(a) (b)

Figura 2.4. Redes neurais tipo “feed-forward’com multiplas camadas:

(a) arquitetura. (b) sentido de propagacao do sinal funcional e do sinal de erro.

2.2.3. Redes Recorrentes

As redes recorrentes distinguem-se das redes feedforward pela existéncia de pelo
menos um lago (loop) de recorréncia (‘‘feed-back”). Por exemplo, uma rede recorrente pode
consistir de uma unica camada de neur6nios com cada neur6nio alimentando seu sinal de
saida de volta para a entrada de todos os outros neurdnios, como ilustrado na Fig. 2.5. O laco
de recorréncia possui um grande impacto na capacidade de aprendizagem e no desempenho da

rede. Além disso, a presenga desse laco resulta em um comportamento dinAmico ndo-linear.
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Figura 2.5. Arquitetura recorrente de rede sem nenhuma camada intermedidria.
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Capitulo 3

Configuracoes de

Rede Implementadas

Para desenvolvimento do presente trabalho utilizou-se as rotinas de redes neurais
Neurosolutions (2008) em conjunto com uma planilha EXCEL™. Dentre as opcdes de
configuragdo de rede disponiveis, decidiu-se utilizar as configuragdes com a maior diferenca
nos seus algoritmos, de forma a se abranger o maior espaco de possibilidades possivel,
permitindo-se que a comparagdo dos modelos possa ser feita numa ampla gama de aspectos.
Assim, os tipos de rede selecionados para utilizagao na pesquisa foram os seguintes:

¢ Perceptron Multicamadas (“Multilayer Perceptron” ou MLP; rede “feed-forward”);

¢ Rede de Hopfield (rede totalmente recorrente);

e Redes de Elman e Jordan (redes parcialmente recorrentes);

e Mapas Auto-Organizdveis (“Self-Organizing Maps” ou SOM);

® Redes Modulares.

A rede MLP ja havia sido utilizada no trabalho anterior de Campoleone (2006) pelo
fato de ser facil de implementar e ser muito ttil na resolu¢do de problemas simples. Contudo,
sob certas condi¢des, o desempenho desse tipo de rede deixa de ser bom e precisa-se usar
configuragdes mais complexas. No caso particular do escopo desse trabalho, o fato de a rede
MLP implementada anteriormente ter fornecido resultados com erros médios da ordem de
10% foi o motivador para verificar se existe alguma configuracdo que permitiria aprimorar o
desempenho do modelo de previsdo. O restante desse capitulo serd dedicado a uma descricdo

geral dos tipos de rede utilizados.
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3.1. PERCEPTRON MULTICAMADAS

O primeiro modelo a revisar, serdi o modelo Perceptron Multicamadas (“Multilayer
Perceptron). Esse foi o modelo usado nas pesquisas anteriores, com o qual foram obtidos
erros médios de ao redor de 10% em relacdo aos valores reais de consumo. Como se trata de
uma nova implementacdo, com um software diferente do anterior, utilizou-se novamente tal
algoritmo para confirmar os resultados anteriores e definir um caso de referéncia para

verificacdo do eventual ganho de desempenho com os demais algoritmos.

3.1.1. O Modelo Perceptron

O modelo Perceptron, proposto por Rosenblatt, ¢ composto por neurénios de com
funcdo de ativag¢do do tipo limiar e aprendizado supervisionado. Sua arquitetura consiste em
uma camada de entrada e uma camada de saida, como mostrado na Fig. 3.1. A limitacao desta
rede neural relaciona-se a reduzida gama de problemas que consegue tratar: classificacdo de

conjuntos linearmente separdveis, como mostrado na Fig. 3.2.

Valores entrada

camacda entrada

matriz pesos

camacda saida

valores saida

Figura 3.1. Esquema de uma rede neural perceptron.
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Figura 3.2: Classes (a) linearmente separdveis e (b) ndo linearmente separaveis.

3.1.2. O Perceptron Multicamadas

14

O Perceptron Multicamadas € uma extensdo do modelo anterior de camada Unica. Esta

arquitetura apresenta uma camada com unidades de entrada, conectada a uma ou mais

unidades intermedidrias localizadas em camadas ocultas (hidden layers), € uma camada de

unidades de saida.

Valores de entrada

camada de entrada

matriz de pesos 1

camada oculta

matriz de pesos 2

camada de saida

valores de saida

Figura 3.3. Rede Neural Perceptron Multicamadas
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Esse tipo de rede utiliza o processo de aprendizado supervisionado, sendo mais
comum a utilizacdo do algoritmo “back-propagation”. Algumas caracteristicas importantes
devem ser resaltadas:

e as unidades da rede utilizam uma func¢do de ativagdo ndo linear (em geral a funcio

sigmdide);

e arede possui uma ou mais camadas ocultas, o que lhe permite solucionar problemas

complexos, extraindo as caracteristicas mais significativas dos padrdes de entrada;

e arede possui alto grau de conectividade, o que permite interacio entre as unidades.

A(s) camada(s) oculta(s) diferencia(m) este modelo do Perceptron de camada unica,
fornecendo-lhe maior poder computacional, embora dificulte(m) o algoritmo de treinamento.

A modelagem da arquitetura de uma rede Perceptron Multicamadas envolve a escolha
da quantidade de camadas e o nimero de unidades em cada camada. Os aspectos importantes
nesse processo sao:

¢ escolha do nimero de unidades de entrada;

e definicdo da funcdo de ativacdo que ird ditar o comportamento da rede;

e codificagdo da camada de saida e a formatacdo da resposta da rede.

Como ja mencionado, o processamento de cada unidade € influenciado pelo
processamento efetuado pelas unidades das camadas anteriores. Cada camada desempenha um
papel especifico. Por exemplo, numa rede com 4 camadas tem-se:

e camada de entrada: camada receptora dos estimulos;

e primeira camada oculta: cada unidade dessa camada define uma reta no espacgo de

decisdo, refletindo caracteristicas dos padrdes apresentados;

e segunda camada oculta: combina as retas definidas pela camada anterior,
formando regides convexas onde o nimero de lados é definido pelo nimero de
unidades da camada anterior conectados a unidade desta camada;

e camada de saida: combina as regidoes formadas pela camada anterior, definindo o

espaco de saida da rede.

As camadas intermedidrias da rede sdo como detectores de caracteristicas, as quais

serdo representadas, internamente, através dos de pesos sindpticos. As pesquisas sobre o
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nimero de camadas intermedidrias necessdrias para implementar uma Rede Neural indicam
que:
e uma camada € suficiente para aproximar qualquer funcao continua;

¢ duas camadas sdo suficientes para aproximar qualquer funcao matemaética.

Para a escolha do nimero de unidades em cada camada, deve-se considerar:
¢ O namero de exemplos de treinamento;

¢ A quantidade de ruido presente nos exemplos;

e A complexidade da fung¢do a ser aprendida pela rede;

e A distribuicdo estatistica dos dados de treinamento.

Na determinacdo do numero de unidades em cada camada, os seguintes cuidados
devem ser tomados:

e ndo utilizar um nimero de unidades maior que o necessario: um grande nimero de

unidades pode fazer com que a rede memorize os dados do treinamento; com isto
ela torna-se incapaz de generalizar e, portanto, reconhecer padrdes ndo vistos
durante o treinamento; isso é chamado de overfitting;

e ndo utilizar um nimero de unidades inferior ao nimero necessdrio: isso pode fazer

com que a rede gaste muito tempo para aprender, podendo ndo alcancar os pesos
adequados, ou seja, a rede pode ndo convergir ou generalizar demais os padroes de

entrada.

3.1.3. Treinamento do MLP

Além dos parametros de configuracdo da rede, outros parametros referentes ao
treinamento devem ser escolhidos: taxa de aprendizado e o conjunto de treinamento. A
respeito do conjunto de treinamento devem ser estudados os dados relevantes, os quais
destaquem as caracteristicas que devem realmente ser aprendidas pela rede.

A esséncia do aprendizado “back-propagation” € codificar uma relagdo funcional
entre as entradas e saidas, representada por um conjunto de valores {x, d} associados aos
pesos sindpticos e limiares (“thresholds”) de um perceptron de multiplas camadas (MLP). A
idéia basica é que a rede aprenda bastante sobre o passado para poder generalizar sobre o
futuro. Nesta perspectiva, o processo de aprendizado equivale a uma escolha de

parametrizacio da rede para este conjunto de exemplos. Mais especificamente, podemos ver o
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problema de selecdo da rede como sendo de escolha, dentro de um conjunto de estruturas de
modelos candidatas (parametrizagdes), a “melhor” delas de acordo com um certo critério.

Uma ferramenta estatistica muito util na etapa de treino de uma rede MLP, € a
validagdo cruzada (“cross validation). Primeiramente o o conjunto de dados disponivel €
particionado aleatoriamente em um conjunto de treinamento e um conjunto de teste. A
seguir, o conjunto de treinamento é novamente particionado em dois subconjuntos:

* subconjunto de estimacdo, com cerca de 80 a 90% dos dados, usado para

selecionar (treinar) o modelo;
* subconjunto de validacd@o, com os 10 a 20% restantes dos dados, usado para

validar (avaliar o desempenho) o modelo.

O algoritmo para treinamento de Redes Multicamadas mais difundido é o “back-
propagation”. Esse algoritmo divide-se em duas partes, como mostrado na Fig. 3.4:

1. propagacdo: depois de apresentado o padrdo de entrada, a resposta de uma unidade
¢ propagada como entrada para as unidades na camada seguinte, at¢ a camada de
saida, onde € obtida a resposta da rede e o erro € calculado;

2. retro-propagacdo: a partir da camada de saida, sdo feitas alteracdes nos pesos

sindpticos até atingir-se a camada de entrada.

valores entrada

camada entrada

L
| matriz de pesos 1

camada oculta

. camaa saida

valores saida

Figura 3.4. Esquema do algoritmo “back-propagation”.
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Durante a fase treinamento devemos apresentar um conjunto formado pelo par
(entrada para a rede; valor desejado para resposta a entrada) . A saida fornecida pela rede
serd comparada ao valor desejado e serd computado o erro global da mesma, que influenciara
na corre¢do dos pesos no passo de retro-propagacdo. Apesar de ndo haver garantias de que a
rede forneca uma solu¢do G6tima para o problema, este processo € muito utilizado por
apresentar uma boa solucdo para o treinamento de Perceptrons Multicamadas. Os detalhes e
equacoes utilizadas nesse algoritmo podem ser encontrados nas referéncias citadas (Freeman

& Skapura, 1991; Haykin, 1994).

3.2. REDES NEURAIS RECORRENTES (“FEED-BACK”)

Muitos algoritmos de treinamento das RNAs ndo sdo capazes de implementar
mapeamentos dinamicos, como por exemplo o algoritmo de retro-propagac¢do simples, o qual
pode apenas aprender mapeamentos estaticos. Um artificio utilizado para processamento
temporal utilizando estas redes envolve o uso de janelas de tempo, onde a entrada da rede
utiliza trechos dos dados temporais como se eles formassem um padrao estatico.

Entretanto, esta solu¢do ndo € a mais indicada para tratar problemas em que haja uma
dependéncia temporal. A principal questdo, portanto, € como estender a estrutura das redes
MLP para que assumam um comportamento dindmico, sendo assim capazes de tratar sinais
temporais.

Para uma RNA ser considerada dinamica, é preciso que ela “possua memdoria”.
Existem basicamente duas maneiras de prover memoria a uma RNA:

— introduzindo atraso no tempo, como nas técnicas TDNN (“Time Delay Neural

Network” e FIR “Multilayer Perceptron™);
— utilizar configuragdes de redes neurais recorrentes, tais como “Backpropagation
Through Time”, “Real-Time Recurrent Learning”, “Cascate Correlation” ou a rede

de Elman/Jordan.

Define-se redes recorrentes como aquelas que possuem conexdes de realimentacdo. Ha
dois tipos de redes recorrentes: aquelas em que o padriao de entrada € fixo e a saida caminha,
dinamicamente, para um estado estdvel, e aquelas em que ambas, entrada e saida, variam com

o tempo, sendo estas dltimas mais gerais e utilizadas com maior freqii€ncia.
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Hé muitas variacdes de arquiteturas de redes recorrentes, sendo que algumas delas
permitem o uso de algoritmos de treinamento mais simples ou adaptados a uma tarefa
particular. Duas maneiras que podem ser usadas para treinar uma rede recorrente, € que nao
envolvem o uso de aproximacdes na computacdo dos gradientes, sdo a “Backpropagation
Through Time” e as redes recorrentes de tempo real. As RNA recorrentes também podem ser
classificadas em 2 grupos: Redes Totalmente Recorrentes, ou Redes Parcialmente
Recorrentes. No grupo das Redes Totalmente recorrentes, a mais conhecida é a Rede de
Hopfield.

Considerando a disponibilidade do software e as caracteristicas desse trabalho, foram

implementadas as RNA recorrentes de Hopfield e Elman/Jordan, descritas a seguir.

3.2.1. Redes de Hopfield

O modelo descrito por Hopfield, também conhecida como Memoria Associativa,
consiste em um modelo matricial ndo linear recorrente, ou seja, as saidas estdo ligadas as
entradas através de um atraso de tempo. Nio linearidades sdo aplicadas as saidas de cada um
dos nds. A recorréncia d4 ao modelo caracteristicas temporais que implicam na resposta da
rede depender sempre do seu estado no intervalo de tempo anterior. O armazenamento e
recuperacdo da informagdo consiste entdo na criacdo de pontos fixos e em uma regra de
atualizacdo que defina a dinamica da rede. A Fig. 3.5 mostra um diagrama esquemadtico da

rede de Hopfield.

wvalor entrada valor entracda
valor : valor
matriz pesos Sk
entrada P entrada

- -
El .

valor valor
entrada entrada

Figura 3.5. Esquema da rede de Hopfield
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O modelo de Hopfield € inerentemente auto-associativo, ou seja, para que sejam
criados pontos fixos através da recorréncia, um vetor € associado aos mesmos. Uma outra
caracteristica do modelo de Hopfield é que, na forma como foi descrito originalmente, as
saidas dos nodos sdo discretizados e somente podem assumir valores -1 ou 1, j4 que suas
funcdes da ativagdo sdo do tipo degrau com saturacdo nestes valores. Posteriormente a
descricdo inicial, Hopfield mostrou que o modelo com saidas continuas preserva as

caracteristicas do modelo discreto original.

3.2.2. Redes de Elman e Jordan

As redes de Elman e Jordan sdo redes parcialmente recorrentes. Nas redes de Elman,
além das unidades de entrada, intermediarias ¢ de saida, hd também unidades de contexto,
como nas redes parcialmente recorrentes em geral. As unidades de entrada e saida interagem
com o ambiente externo, enquanto as unidades intermedidrias e de contexto ndo o fazem. As
unidades de entrada sdo apenas unidades de armazenamento (“buffers”) que passam o0s sinais
sem modificd-los. As unidades de saida sdo unidades lineares que somam os sinais que
recebem. As unidades intermedidrias podem ter funcdes de ativagao lineares ou nao lineares, e
as unidades de contexto sdo usadas apenas para memorizar as ativacdes anteriores das
unidades intermedidrias, podendo ser consideradas como atraso no tempo em um passo. As
conexoes “feed-forward’ sao modificaveis e as conexdes recorrentes sio fixas, motivo pelo
qual essa rede (assim como a de Jordan) € apenas parcialmente recorrente.

Em um intervalo de tempo especifico k, as ativacOes das unidades intermedidrias
(em k—1) e as entradas correntes (em k) sdo utilizadas como entradas da rede. Em um primeiro
estagio “feed-forward”’, estas entradas sdo propagadas para frente a fim de produzir as saidas.
Posteriormente, a rede € treinada com o algoritmo de aprendizagem de retropropagacdo
padrdo. Apés este passo de treinamento, as ativacdes das unidades intermedidrias no tempo k
sdo reintroduzidas através das ligagdes recorrentes nas unidades de contexto, sendo salvas
nestas unidades para o proximo passo do treinamento (k+1). No inicio do treinamento, as
ativacoes das unidades intermedidrias sdo desconhecidas e, geralmente, sdo inicializadas para

a metade do valor mdximo que as unidades intermedidrias podem ter.
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Na rede de Jordan, a saida da rede é copiada para a unidade de contexto.
Adicionalmente, as unidades de contexto sdo localmente recorrentes. A grande diferenca em
termos de topologia entre as duas redes € que a recorréncia na rede de Elman é feita da
camada oculta para as entradas, enquanto que na rede de Jordan a recorréncia € feita das

saidas para as entradas. A Fig. 3.6 apresenta os esquemas das redes de Elman e Jordan.

(a)

o)

@iv;) Y

1

@iv.)

(b)
Figura 3.6. Esquema das redes de (a) Elman e (b) Jordan

3.3. MAPAS AUTO-ORGANIZAVEIS DE KOHONEN

Inspirada nos mapas corticais, a rede de Kohonen (Fig. 3.7) utiliza o aprendizado
competitivo, onde os neurOnios competem entre si para responder a um estimulo apresentado.
Durante o aprendizado, formam-se agrupamentos de neurdnios topologicamente organizados,
onde cada grupo é responsavel por responder a uma classe de estimulos. A caracteristica de

auto-organizacdo, que dd nome a esta classe de redes neurais, € devida ao fato de o

o

aprendizado competitivo utilizar regras de aprendizado. A tnica informacdo apresentada
rede sdo os padrdes de entrada, e as ligacOes sindpticas sdo definidas de forma a

recompensarem o neurdnio vencedor, sem comparacdo com padrdes desejados. Como ja
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mencionado anteriormente, maiores detalhes sobre os algoritmos e o processo de treinamento

podem ser obtidos nas referéncias citadas.

Vetores de entrada X no Espaco de saida (SOM) no espaco 2D
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Figura 3.7. Esquema da Rede de Kohonen

3.4. REDES NEURAIS MODULARES

As redes neurais artificiais mais utilizadas t€ém uma estrutura rigida, e apresentam um
bom desempenho quando o conjunto de dados de entrada é pequeno. Contudo, a
complexidade aumenta e o desempenho diminui rapidamente com um conjunto de entrada de
grande dimensao. Diversas pesquisas tém sido feitas para superar esse problema, utilizando a
modularidade como conceito bdsico. Contudo, os problemas principais nesse caso sao a
escolha dos médulos e a forma de estruturar os problemas.

O principio bésico de uma rede modular, mostrado na Fig. 3.8, é constitui-la por vérios
modulos MLP, cada um deles treinado pelo algoritmo “back-propagation”. Dessa forma, o
nimero de conexdes de peso na arquitetura proposta € consideravelmente menor do que em
uma rede unica.

Os moédulos normalmente utilizam uma rede MLP de 2 camadas. Cada varidvel de
entrada estd conectada a apenas um dos mdédulos de entrada, escolhido aleatoriamente, e as

saidas de todos os mddulos de entrada estdo conectados a rede de decisio.
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O treino supervisado ocorre em 2 estidgios. Na primeira fase, todas as sub-redes na
camada de entrada sdo treinadas. Os dados de treinamento de cada sub-rede sdo escolhidos do
grupo de dados original. O par de treino de cada médulo consiste nos componentes do vetor
original, os quais estdo conectados a sua rede particular (como vetor de entrada) junto com a
saida de decisdo representada em cddigo bindrio. Cada mddulo de entrada pode ser treinado

em paralelo facilmente porque todos sdo mutuamente independentes.
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Figura 3.8. Esquema de uma Rede Neural Modular constituida por sub-redes MLP.

No segundo estagio a rede de decisdo € treinada. O grupo de treinamento para o
modulo de decisdo € constituido pelas saidas da camada de entrada junto com o nimero de
classe original. Para calcular o grupo, cada padrdo de entrada original € aplicado a camada de
entrada, o vetor resultante junto com a classe da saida de decisdo (representada num codigo
“I-out-of-k””) forma o par de treino para o modulo de decisao.

O célculo da saida para novos vetores de entrada também € realizado em 2 estagios.
Primeiro o novo vetor de entrada € apresentado nos médulos de entrada. Entdo as saidas dos

modulos de entrada sao usadas como entrada no modulo de decisao. Na base desta entrada o
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resultado final é calculado. A saida de dimensdo k do mdédulo de decisdao é usado para

determinar o numero de classe da entrada dada.

3.5. IMPLEMENTACAO DOS MODELOS

Apesar dos modelos de redes neurais nao exigirem o conhecimento do fendmeno
fisico em estudo, esse conhecimento se faz necessdrio na escolha do conjunto de dados de
entrada para a rede, de modo que ele seja coerente com a saida que se deseja. Considerando o
estudo ora apresentado em que se pretende prever o consumo de energia em uma edificacdo
com sistemas de climatizacao, foram assumidas as seguintes hipéteses:

a) que a variacdo no consumo energético da instalacdo predial em andlise decorre

predominantemente devido ao uso dos equipamentos de condicionamento de ar;

b) que o uso desses equipamentos ¢ influenciado direta e principalmente pelas

condic¢des climéticas no local da edificacao;

¢) que as condi¢des climéticas sdo uniformes para toda a instalacio e seus arredores.

Dessa forma, foram consideradas como entrada as condi¢des climdticas locais
(temperatura, umidade e radiacdo) e como saida o consumo energético da instalacdo. Como ja
mencionado, para implementacdo dos modelos foi utilizado o software NeuroSolutions
(2008), utilizando-se como a fun¢do tangente hiperbdlica como fun¢do de ativagdo e a regra

do momentum com uma taxa de aprendizagem de 0,7 para todos os modelos implementados.
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Capitulo 4

Estudo de Caso

A Reitoria da USP, objeto do estudo, localiza-se no campus da Cidade Universitdria,
na Rua da Reitoria, nimero 109. Foi construido na década de 70 e abriga os gabinetes do
reitor, vice-reitor e pro-reitorias, bem como diversos departamentos administrativos de apoio
as atividades universitarias. O conjunto € constituido por dois prédios, com seis andares cada
um. Sua drea construida € de trés mil metros quadrados. Cerca de novecentas pessoas
trabalham diariamente no conjunto. Os equipamentos de condicionamento de ar sdo do tipo

split e janela (Aquino, 2005).

4.1. PERFIS CLIMATICO E DE CONSUMO DA EDIFICACAO

O edificio da Reitoria conta com um sistema de monitoramento do consumo de
energia (SISGEN), implementado pelo Grupo de Energia do Departamento de Engenharia de
Energia e Automagdo Elétricas da Escola Politécnica da USP (GEPEA-USP). Foram obtidos
junto aos gestores do SISGEN os dados de poténcia elétrica consumida (w, kW) a cada quinze
minutos para o periodo de agosto de 2003 a marco de 2005, a partir dos quais determinou-se o
consumo energético didrio (C, kWh).

Para o mesmo periodo foram levantados os seguintes dados climdticos junto a estacdo
climética do Instituto Astrondmico e Geofisico da USP (IAG-USP), localizada no campus da
Cidade Universitaria: temperatura (7,°C), umidade relativa (U,%), radiacdo global (R,
Wim?) e radiacdo difusa (Ru W/m?), todos eles para a regido proxima ao prédio da reitoria,
aquisitados a cada cinco minutos. As Figuras 4.1 a 4.3 apresentam os perfis didrios tipicos de
poténcia elétrica consumida e de dados climéticos obtidos.

Na Fig. 4.1 é possivel verificar que existe uma grande variacdo entre o perfil de
poténcia consumida em um dia 1til e aquele de finais de semana e feriados. Isso era esperado,

pois nesses dias o uso do prédio, e por conseqiiéncia, de seus equipamentos, €&
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consideravelmente reduzido. Isso motivou Campoleoni (2006) a realizar trés testes distintos
para a rede neural: no primeiro deles alimentou-se a rede com a informacgado de todos os dias,
no segundo, testou-se a rede apenas com os dados dos dias tteis e no terceiro, com a
informacdo dos finais de semana e feriados. Por consisténcia com esse trabalho prévio,

manteve-se essa abordagem no presente trabalho.
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Figura 4.1. Perfil didrio de poténcia elétrica consumida.
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Figura 4.3. Perfil diario de radiacdo

Outro resultado obtido por Campoleoni, foi que a introducao da umidade relativa e da
radiagdo como dados de entrada na rede ndo trouxe ganhos significativos em termos de
reducdo do erro quando comparado com uma rede que utiliza apenas a temperatura como
entrada. Assim, como o foco desse trabalho foi a comparacdo de diferentes arquiteturas de

rede, optou-se por uma implementacao apenas de redes temperatura—consumo.

4.2 TRATAMENTO DOS DADOS DISPONIVEIS

A massa total dos dados foi dividida em dois grupos para uso no presente estudo:
a) grupo para treino, composto pelos dados de janeiro até dezembro de 2004;

b) grupo para validacdo, composto pelos dados de janeiro a marco de 2005.

O primeiro grupo foi utilizado para alimentar a rede, informando a ela tanto os valores
climéticos, quanto os dados de consumo. Uma vez treinada a rede, o segundo grupo foi
utilizado para validar a rede montada, alimentando-a somente com os dados climéticos e
comparando os dados de consumo fornecidos pela rede com os dados medidos pelo SISGEN.

E importante destacar a existéncia de “buracos” no conjunto de dados coletados. Essas

medicdes que deixaram de ser feitas aparecem tanto para o consumo, quanto para os dados
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climéticos. Esses casos manifestam-se desde uma tnica medigdo faltante no dia, até situacdes
nas quais ndao ha medi¢do alguma para um dia inteiro. No trabalho anterior, para contornar
essa situacdo foram testadas duas situagdes: eliminar os registros e completar os registros. No
primeiro caso, foram omitidos os dias nos quais mais de 10% das medi¢des estivessem
faltando. Ja no segundo caso, as medicdes faltantes foram preenchidas com o valor médio do
més para o respectivo hordrio.

A andlise dos resultados mostrou que, nos testes realizados utilizando os valores
médios mensais nos buracos das medi¢des, as variacdes entre os resultados fornecidos pelas
redes aumentaram consideravelmente para todas as configuracdes, chegando a valores ndo
aceitdveis. A inclusdo destes valores acabou descaracterizando o perfil de consumo e
temperatura, prejudicando a aprendizagem das redes. Essa conclusdo foi assumida como

hipétese nesse trabalho, optando-se por eliminar os registros faltantes.

4.3. RESULTADOS OBTIDOS

Os dados climéticos e de consumo foram separados em dois grupos. O primeiro deles,
utilizado para treino, foi composto pelas medi¢des de janeiro até dezembro de 2004, e dentro
desse grupo criou-se um sub-grupo com os dados dos meses de Abril e Setembro de 2004
para ser usado na validacao cruzada. O segundo grupo, usado para validacao final da rede, foi
composto pelas medi¢des de janeiro a marco de 2005.

Os dados climéticos coletados foram agrupados por dia, e como entrada, considerados
somente a temperatura minima e maxima (T, Tmax, °C) de cada dia, e como saida, o
consumo total (C, kWh) daquele dia. E importante destacar que para os dados de entrada
foram descartados os dias com menos de 90% das medi¢des feitas.

Foram consideradas trés redes para a andlise: a primeira formada por todos os dias do
periodo, a segunda somente com os dias uteis e a terceira contendo somente os finais de
semana e feriados. A Tab. 4.1 resume os parametros utilizados nas redes temperatura-
consumo para as diversas arquiteturas de rede. A comparacdo do desempenho das diversas

redes foi feito por meio do Erro Quadratico Médio Normalizado (EQMN), definido por:

1 Y 2
EQMN = WZ(Ynorm,i - fnorm,i (x’w)) 4.1)
i=1
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onde Y,,m; representa o dado de consumo real normalizado entre -1 e 1, fppm,i(x,W)

representa a saida da rede neural, também normalizada entre -1 e 1.

Tabela 4.1: Parametros usados para as redes temperatura—consumo

Finais de semana

Parametros Todos os dias Dias uteis .
e Feriados
Varidveis de entrada 2 (Tin, Tnax)
Variaveis de saida 1(C)
Dados para treino
Total 241 163 78
Treino 217 147 70
Validacdo Cruzada 24 16 8

Dados para Validagao 81 56 25
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4.3.1. Perceptron Multicamadas (MLP)

Os parametros da rede MLP / temperatura—consumo sao apresentados na Tabs. 6.2 e
seus resultados sdo resumidos na Tab. 6.3 e nas Figs. 6.1 e 6.2 para a rede “Todos os dias”,

nas Figs. 6.3 e 6.4 para a rede “Dias tteis” e nas Figs. 6.5 e 6.6 para a rede “Final de Semana

e Feriados”.
Tabela 4.2. Parametros para a rede MLP / temperatura—consumo
Parametros Todos os dias Dias uteis Finais de. semana
e Feriados
Numero de camadas 3 3 3
Neurdnios na camada de entrada 2 2 2
Neurdnios na camada de saida 1 1 1
Neurdnios na camada oculta 5 14 8
Numero de ciclos de treino 1000 1000 1000
Tabela 4.3. Resultados para a rede MLP / temperatura—consumo
Resultados Todos os dias Dias uteis Finais de. semana
e Feriados
EMQ minimo no treino 0,1227 0,0725 0,0294

EMOQN 0,8897 0,6501 0,9372
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Figura 4.1. Rede MLP / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Todos os dias)

Consumo (kWh)
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Figura 4.2. Rede MLP / temperatura—consumo

(Etapa de validagdo, Todos os dias)

------- Output
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Figura 4.3. Rede MLP / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Dias Uteis)
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------- Output

Figura 4.4. Rede MLP / temperatura—consumo

(Etapa de validacao, Dias Uteis)
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Figura 4.5. Rede MLP / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Final de semana e Feriados)
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Figura 4.6. Rede MLP / temperatura—consumo

(Etapa de validagdo, Final de semana e Feriados)

——————— Output

33



34

4.3.2. Rede de Hopfield

Os parametros da rede Hopfield / temperatura—consumo sao apresentados na Tab. 4.4
e seus resultados sdo resumidos na Tab. 4.5 e apresentados nas Figs. 4.7 e 4.8 para a rede
“Todos os dias”, nas Figs. 4.9 e 4.10 para a rede “Dias uteis”, e nas Figs. 4.11 e 4.12 para a

rede “Final de semana e Feriados”.

Tabela 4.4. Parametros da rede Hopfield / temperatura—consumo

Finais de semana e

Parametros Todos os dias Dias tteis .
feriados
Numero de 3 3 5
camadas
Neurdnios na
camada de entrada 2 2 2
Neurdnios na { : 1
camada de saida
Neuronios na 6 A 5
camada oculta
Numero de 1000 1000 1000

ciclos de treino

Tabela 4.4. Resultados da rede Hopfield / temperatura—consumo

Finais de semana e

Resultados Todos os dias Dias uteis .
Feriados

EMQ minimo no

) 0,1114 0,0567 0,0264
treio

EMQN 0,9693 0,9053 0,9656
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Figura 4.7. Rede Hopfield / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Todos os dias)
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Figura 4.8. Rede Hopfield / temperatura—consumo

(Etapa de validacao, Todos os dias)
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Figura 4.9. Rede Hopfield / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Dias tteis)
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Figura 4.10. Rede Hopfield / temperatura—consumo

(Etapa de validacao, Dias tteis)
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Figura 4.11. Rede Hopfield / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Final de semana e Feriados)
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----- Cutput

Figura 4.7. Rede Hopfield / temperatura—consumo

(Etapa de validacdo, Final de semana e Feriados)
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4.3.3. Rede de Elman

Os parametros da rede Elman / temperatura—consumo sio apresentados na Tab. 4.6 e
seus resultados sdo resumidos na Tab. 4.7 e apresentados nas Figs. 4.13 e 4.14 para a rede
“Todos os dias”, nas Figs. 4.15 e 4.16 para a rede “Dias uteis”, e nas Figs. 4.17 e 4.18 para a

rede “Final de semana e Feriados”.

Tabela 4.6. Parametros da rede Elman / temperatura—consumo

Finais de semana e

Parametros Todos os dias Dias tteis N
feriados
Numero de 3 3 5
camadas
Neurdnios na
camada de entrada 2 2 2
Neurdnios na { : 1
camada de saida
Neuronios na g ; 5
camada oculta
Numero de 1000 1000 1000

ciclos de treino

Tabela 4.7. Resultados da rede Elman / temperatura—consumo

Finais de semana e

Resultados Todos os dias Dias uteis .
Feriados

EMQ minimo no

) 0,1172 0,0567 0,0264
treio

EMQN 0,9165 0,5875 0,9463
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Figura 4.13. Rede Elman / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Todos os dias)
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Output

Figura 4.14. Rede Elman / temperatura—consumo

(Etapa de validacao, Todos os dias)
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Figura 4.15. Rede Elman / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Dias uteis)
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------- Output

Figura 4.16. Rede Elman / temperatura—consumo

(Etapa de validacao, Dias tteis)
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Figura 4.17. Rede Elman / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Final de semana e Feriados)
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Figura 4.18. Rede Elman / temperatura—consumo

(Etapa de validacdo, Final de semana e Feriados)
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4.3.4. Rede de Jordan

Os parametros da rede Jordan / temperatura—consumo sao apresentados na Tab. 4.8 e
seus resultados sao resumidos na Tab. 4.9 e apresentados nas Figs. 4.19 e 4.20 para a rede
“Todos os dias”, nas Figs. 4.21 e 4.22 para a rede “Dias uteis”, e nas Figs. 4.23 e 4.24 para a

rede “Final de semana e Feriados”.

Tabela 4.8. Parametros da rede Jordan / temperatura—consumo

Finais de semana e

Parametros Todos os dias Dias tteis N
feriados
Numero de 3 3 5
camadas
Neurdnios na
camada de entrada 2 2 2
Neurdnios na { : 1
camada de saida
Neuronios na g A A
camada oculta
Numero de 1000 1000 1000

ciclos de treino

Tabela 4.9. Resultados da rede Jordan / temperatura—consumo

Finais de semana e

Resultados Todos os dias Dias uteis .
Feriados

EMQ minimo no

) 0,1219 0,0486 0,0296
treio

EMQN 0,9433 0,8087 0,9492
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Figura 4.19. Rede Jordan / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Todos os dias)
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Figura 4.20. Rede Jordan / temperatura—consumo

(Etapa de validacao, Todos os dias)
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Figura 4.21. Rede Jordan / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Dias uteis)
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Figura 4.22. Rede Jordan / temperatura—consumo

(Etapa de validacao, Dias tteis)
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Figura 4.23. Rede Jordan / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Final de semana e Feriados)
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Figura 4.24. Rede Jordan / temperatura—consumo

(Etapa de validacdo, Final de semana e Feriados)
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4.3.5. Mapas Auto-organizaveis (SOM)

Os parametros da rede SOM / temperatura—consumo sao apresentados na Tab. 4.10 e
seus resultados sdo resumidos na Tab. 4.11 e apresentados nas Figs. 4.25 e 4.26 para a rede
“Todos os dias”, nas Figs. 4.27 e 4.28 para a rede “Dias uteis”, e nas Figs. 4.29 e 4.30 para a

rede “Final de semana e Feriados”.

Tabela 4.10. Parametros da rede SOM / temperatura—consumo

Finais de semana e

Parametros Todos os dias Dias uteis .
feriados
Numero de 4 3 3
camadas
Neurdnios na
camada de entrada 2 2 .
Neurdnios na 1 1 1
camada de saida
Neur6nios na primeira ] 4 o)
camada oculta
Neurdnios na segunda 4 L -
camada oculta
Dimensao (}0 .Plano 5x5 5x5 4x4
de Neuronios
Numero de
1000 1000 1000

ciclos de treino

Tabela 4.11. Resultados da rede SOM / temperatura—consumo

Finais de semana e

Resultados Todos os dias Dias uteis .
Feriados

EMQ minimo no

) 0,1169 0,0604 0,0292
tremo

EMQN 0,9332 0,6312 0,9514
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Figura 4.25. Rede SOM / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Todos os dias)
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Figura 4.26. Rede SOM / temperatura—consumo

(Etapa de validagdo, Todos os dias)
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Figura 4.27. Rede SOM / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Dias uteis)

Consumo {kWh)

5000 -

4500 -

4000

3500

3000

2500 -

2000 -

1500

1000

500 -

1 5 11 16 21 26 31 36 1 16 51 56

Exemplar

Output

Figura 4.28. Rede SOM / temperatura—consumo

(Etapa de validacao, Dias tteis)
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Figura 4.29. Rede SOM / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Final de semana e Feriados)
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Figura 4.30. Rede SOM / temperatura—consumo

(Etapa de validacdo, Final de semana e Feriados)
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4.3.6. Rede Modular

Os parametros da rede Modular / temperatura—consumo sdo apresentados na Tab. 4.12
e seus resultados sdo resumidos na Tab. 4.13 e apresentados nas Figs. 4.31 e 4.32 para a rede
“Todos os dias”, nas Figs. 4.33 e 4.34 para a rede “Dias uteis”, e nas Figs. 4.35 e 4.36 para a

rede “Final de semana e Feriados”.

Tabela 4.12. Parametros da rede Modular / temperatura—consumo

Finais de semana e

Parametros Todos os dias Dias tuteis .
Feriados
Numero de 4 A .
camadas
Neurdnios na
camada de entrada 2 2 2
Neurdnios na ] : 1
camada de saida
Numero de ) 5 )
camadas ocultas
Neur.om(.)s superior 5 4 1
na primeira
camada Lo
oculta inferior 5 4 1
Neurdnios )
superior 5 4 1
na segunda
camada o
oculta inferior 5 4 1
Numero de 1000 1000 1000

ciclos de treino

Tabela 4.13. Resultados da rede Modular / temperatura—consumo

Finais de semana e

Resultados Todos os dias Dias uteis .
Feriados

EMQ minimo no

) 0,1252 0,0781 0,0311
tremo

EMQN 0,9186 0,7432 0,9450
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Figura 4.31. Rede Modular / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Todos os dias)
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Figura 4.32. Rede Modular / temperatura—consumo

(Etapa de validacao, Todos os dias)
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Figura 4.33. Rede Modular / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Dias tteis)
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Figura 4.34. Rede Modular / temperatura—consumo

(Etapa de validacao, Dias tteis)
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Figura 4.35. Rede Modular / temperatura—consumo

(Etapa de treino, Final de semana e Feriados)
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Figura 4.36. Rede Modular / temperatura—consumo

(Etapa de validacdo, Final de semana e Feriados)
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4.3.7. Discussao dos Resultados

A Tab. 4.14 apresenta os valores dos erros quadraticos médios normalizados para as

diversas arquiteturas de rede implementadas.

Tabela 4.14. Tabela comparativa dos valores de EQMN obtidos.

EQMN
e Todos os dias Dias tteis Final de.semana
e Feriados

MLP 0,8897 0,6501 0,9372
Hopfield 0,9693 0,9053 0,9656
Elman 0,9165 0,5875 0,9463
Jordan 0,9433 0,8087 0,9492
SOM 0,9332 0,6312 0,9514
Modular 0,9187 0,7432 0,9450
Val‘génﬁ?\if do 0,9284 0,7210 0,9491

As redes “Todos os Dias”, mesmo possuindo um grupo maior de dados para o treino e
para a validacdo, apresentou variagdes bastante considerdveis, particularmente a rede de
Hopfield. Uma das possiveis razdes pela qual o nivel de aprendizado foi baixo estd
relacionado com um padrdo de dados de entrada muito disperso. O melhor resultado para esse
tipo de rede foi obtido pela rede MLP.

As redes “Final de semana e Feriados” foram as que apresentaram maiores variagdes,
mas isso € algo esperado, dada a baixa capacidade de consumo utilizada no prédio nesses dias,
o que faz com que qualquer tipo de atividade fora do comum, seja refletida numa variagdo
muito considerdvel na leitura de consumo energético, ndo necessariamente associada as
condi¢des climaticas.

Finalmente, as redes “Dias Uteis” apresentaram melhores resultados, com excecdo da
rede Hopfield. E importante destacar que a rede Hopfield é usualmente aplicada em campos
como a percep¢do e reconhecimento de imagens e problemas de otimizac¢do, ndo sendo a
priori adequada para esse tipo de aplicacdo, o que justifica o baixo desempenho dessa

arquitetura de rede. Além disso, nesse caso em particular, em que se conta com uma amostra
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relativamente pequena, a rede de Hopfield, considerada dentro do grupo de redes de memoria
associativa, ndo conseguiu achar algum tipo de padrio a seguir.

Por outro lado, os bons desempenhos obtidos pelas arquiteturas SOM e, em particular,
Elman, indicam que elas sao mais adequadas que a arquitetura MLP para esse tipo de rede,
que seria a mais critica em termos de previsdo de consumo, uma vez que os maiores valores
de consumo ocorrem nesse tipo de dia. No caso da arquitetura de Elman, o fato de a rede
receber constantemente a informacdo de volta nos neurdnios de entrada, desde as camadas
intermediarias, lhe permite obter uma capacidade e velocidade de generalizacdo maior do que
uma MLP. J4 para a arquitetura de Jordan, onde a informacdo s6 volta para as entradas da
rede depois de ter chegado até a saida desta, a sua aprendizagem ¢ mais lenta e a sua
capacidade de generalizacdo mais baixa.

Em relacdo as redes modulares, o fato de ser uma rede composta faz com que a sua
capacidade de processamento seja muito maior em compara¢do a uma rede simples, ja que a
informacdo deve passar por mais estdgios e elementos processadores, provavelmente essa
mesma condicdo seja a que provoca um baixo desempenho em casos como o apresentado
nesse trabalho.

Considerando alguns aspectos das configuracdes escolhidas, em particular a dos
modelos que obtiveram mais baixo desempenho, uma recomendacao seria usar um grupo de
dados maior e mais compacto (sem “buracos”) em comparagdo aos usados nessa pesquisa,
tanto para treino quanto para validacdo. Provavelmente esse aumento fard com que redes

como a de Jordan ou a rede Modular consigam chegar a niveis de generalizagcao aceitdveis.
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Capitulo 5

Conclusoes

Considerando as arquiteturas de rede implementadas, no caso particular da rede “Dias
Uteis” a rede de Elman teve um desempenho consideravelmente melhor do que a rede MLP,
com erros quadraticos médios aproximadamente 10% mais baixos, o que faz desse modelo de
rede parcialmente recorrente uma melhor alternativa para trabalhar em problemas similares ao
apresentado nesse trabalho. Contudo, a rede MLP nao deixa de ser uma alternativa vidvel para
trabalhar em situacdes similares, € em ambos casos deve se considerar o margem de erro
correspondente. As demais arquiteturas, com excecdo da SOM para a rede “Dias uteis”,
apresentaram desempenhos piores que o da MLP, motivo pelo qual ndo se recomenda nesse
caso.

A diferenga significativa no desempenho das redes parcialmente recorrentes, em
particular a rede de Elman, com a totalmente recorrente (Hopfield), ressalta que as diferentes
configuragdes de redes possuem caracteristicas particulares, tornando-as adequadas a um
grupo especifico de situacoes.

Por fim, dado que mesmo na etapa de treino, houve variagdes considerdveis nos erros
médios, pode-se concluir que o aprendizado das redes apresentou dificuldades, provavelmente
pela falta excessiva de dados, o que faz que a redes percam a sua capacidade de generalizar de

forma eficiente.
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