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Resumo

Segundo [Cury and Marques, 2017], as cidades inteligentes devem ter sua construgao pautada em relagoes
harmoniosas com o meio ambiente com medidas racionais para utilizacao dos recursos ambientais das
diversas formas possiveis, principalmente em condigoes essenciais a vida humana como agua e energia.
E com o avango do uso de tecnologias, o ser humano passa a ser um dos principais fomentadores de
informacoes e solugbes para as cidades inteligentes. O Aprendizado de Maquina Online é um método onde
os dados se tornam disponiveis sequencialmente, chamados de fluxo de dados, e sdo usados para atualizar
o melhor algoritmo de predi¢ao a cada rodada de leitura de dados. Isso significa que no aprendizado de
maquina online, os dados estao sendo inseridos a todo momento e em grandes quantidades. O objetivo
deste trabalho é analisar uma base de dados aberta de consumo de energia predial e fazer uma predicao
dos préximos indices de consumos dos prédios. Para alcancar esse objetivo, serd utilizada a ferramenta
MOA para avaliagao do desempenho dos algoritmos online selecionados e verificagao da performance dos
mesmos em comparac¢ao com os algoritmos em lote que serdo analisados através da ferramenta WEKA.
Além disso, neste trabalho é feito uma revisao da literatura com a construcao de uma bibliometria que
pudesse contribuir com o trabalho, destacando os trabalhos que mais se aproximam do tema proposto.
Ao final do trabalho sdo mostrados os resultados das avaliagdes dos algoritmos com base nas métricas
escolhidas, com partes graficas comparando os dados gerados.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina Online, Aprendizado Supervisionado, Inteligéncia Artificial,

Cidades Inteligentes



Abstract

Based on [Cury and Marques, 2017], smart cities should be built on harmonious relationships with the
environment with rational measures to use environmental resources in many ways. Especially under
condition essential to human life such as water and energy. And with the advance of the use of technologies,
the human being becomes one of the main promoters of information and solutions for smart cities. Online
Machine Learning is a method where data becomes available sequentially, called a data stream, and is
used to update the best prediction algorithm with each round of data reading. This means that in online
machine learning, data is being entered all the time and in large quantities. The objective of this work is
to analyze an open database of energy consumption and building electricity and to make a prediction of
the next rates of consumption of buildings. To achieve this goal, the MOA tool will be used to evaluate the
performance of the selected online algorithms and verify their performance against the batch algorithms
that will be analyzed using the WEKA tool. In addition, this paper reviews the literature with the
construction of a bibliometrics that could contribute to the work, highlighting the works that are closest
to the proposed theme. At the end of the work, the results of the algorithm evaluations are shown based
on the chosen metrics, with graphical parts comparing the generated data.

Keywords: Artificial Intelligence, Online Learning, Data Stream, Supervised Learning, Smart

Cities

xi



Capitulo 1

Introducao

Com o crescimento exponencial de dados sendo processados e consumidos a todo momento na rede de
computadores, o aprendizado de maquina online se torna um tema interessante para lidar com esse tipos
de dados conhecidos por seu fluxo continuo e por seus resultados modificarem com o tempo. E todo esse
fendmeno crescente alerta pesquisadores e entusiastas a buscarem solugoes que possam beneficiar nao sé
um uso mais eficiente de dispositivos como o dia a dia da sociedade.

A predigao estéd diretamente relacionada a um evento incerto, quase sempre, baseado em conhe-
cimento ou experiéncia [Stevenson, 1998]. Segundo [Upton and Cook, 2008], na estatistica, a predigao é
parte da inferéncia estatistica que faz afirmagoes a partir de um conjunto de amostras sobre uma popu-
lacao. As técnicas estatisticas utilizadas para a predigao incluem Anélise de Regressao e varias das suas
subcategorias como a Regressao Linear, modelos lineares generalizados etc. Quando esses ou os méto-
dos de Aprendizado de Méaquina sdo implantados em uso comercial, eles sao conhecidos como Anédlise
Preditiva [Siegel, 2013].

O consumo de energia final é geralmente dividido em 3 grandes setores: Industria, Transporte
e “outros” que englobam agricultura, setor de servicos e residéncias. Isso torna ainda mais dificil de
coletar informagoes a respeito do consumo de energia em edificios [Pérez-Lombard et al., 2008]. Em
paises desenvolvidos, onde edificios correspondem entre 20 a 40% do total da energia final consumida,
acredita-se que esses podem ser considerados como um setor principal e dividido entre edificios domésticos
e edificios nao domésticos. Com o crescimento da populagao mundial e o aprimoramento dos servigos dos
edificios junto ao crescimento do tempo gasto dentro deles tem elevado o consumo de energia aos niveis do
transporte e industrias. Numa era onde os recursos estao ficando cada vez mais escassos, a preocupagao
com esse consumo em especifico acabou sendo uma das prioridades do conceito de Cidades Inteligentes
[Pérez-Lombard et al., 2008]. Depois de acontecimentos histéricos como o Apagao vivido no comego dos
anos 2000, a ideia de redes elétricas inteligentes tem se tornado um dos assuntos mais debatidos no Brasil,
nos ultimos anos, no que tange as cidades inteligentes, ja que o pais ocupa um posi¢ao nao tao agradavel
no cendrio mundial [Guimaraes et al., 2013].

As Smart Grids sdo uma nova arquitetura de energia elétrica com a intengao de distribuir melhor a

energia, baseando-se nas informagoes bidirecionais fornecidas por sensores inteligentes instalados, os Smart



Meters, o que possibilita um melhor planejamento e uso mais eficiente da rede [Guimaraes et al., 2013].

1.1 Objetivo e Metodologia

1.1.1 Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é propor uma abordagem para predigao do consumo de energia de prédios
comerciais utilizando Aprendizado de Méaquina Online comparando o desempenho dos algoritmos desse

aprendizado com os algoritmos de Aprendizado de Maquina em Lote.

1.1.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos sao:
e Realizar a pesquisa de toda a base tedrica que leva ao conceito de Aprendizado de Maquina Online;

e Efetuar um levantamento bibliométrico para mapear toda a produgao cientifica a cerca de Predigao

e Aprendizado de Maquina Online nos ultimos 5 anos.

e Fazer uso de ferramentas para auxiliar na Predicdo de consumo com os dados obtidos para pesquisa.

1.1.3 Metodologia

Inicialmente foi feita uma revisao da literatura para que pudesse ter a base necessaria para entendimento
e construgao do caso de estudo, seguido da andlise bibliométrica para que trabalhos relacionados pudes-
sem ser encontrados e fomentarem, ainda mais, o trabalho. Com isso, foram utilizados os algoritmos de
aprendizado de méaquina em Lote, Regressao Linear e Multilayer Perceptron, e os algoritmos de apren-
dizado de méaquina online, FIMT-DD e Perceptron Online. A vantagem em utilizar esses algoritmos
online em comparagao com os algoritmos de aprendizado em lote é a melhor adaptagao dos mesmos a um
grande conjunto de dados com fluxo continuo. Para a avaliacdo do método foram utilizadas as métricas

Correlagao de Pearson e Symmetric Mean Absolute Percentage Error, também conhecido como SMAPE.

1.2 Organizacao da Monografia

Este trabalho esta estruturado em 5 capitulos:

No Capitulo 1 é apresentada a Introdugao que demonstra a contextualizacao do tema, a elabo-
ragao do problema e os objetivos da pesquisa.

No Capitulo 2 sao apresentados os conceitos de Aprendizado Indutivo e o Aprendizado Super-
visionado. Além disso, é exposto o contetido de Aprendizado Online bem como seus desdobramentos e
abordagens.

No Capitulo 3, é apresentada a revisao bibliografica da literatura bem como seus dados estatisticos

baseados em registros publicados ao redor do mundo.



No Capitulo 4 sao mostrados os resultados obtidos através da execugao do experimento utilizando
dados estatisticos junto a ferramenta.
No Capitulo 5 é apresentada uma andlise final dos resultados obtidos e sugestoes para trabalhos

futuros de acordo com as perspectivas obtidas no trabalho.



Capitulo 2

Aprendizado de Maquina Online

2.1 Aprendizado Indutivo

Segundo [Pozo, 2016], na 4drea de Aprendizado de Maquina é possivel encontrar o aprendizado indutivo,
que ¢é tido como uma busca heuristica através do espago de descrigoes simbdlicas, gerado pela aplicagao
de varias regras de inferéncia sobre as caracteristicas inicialmente observadas. As regras de inferén-
cia incluem regras de generalizacao que executam transformacoes em descricoes e regras convencionais
dedutivas com preservagao da originalidade. A aplicacao destas regras de inferéncia para descrigoes é
restringida pelo problema do conhecimento prévio e guiada por critérios de evolugao da qualidade das
afirmacoes indutivas geradas. Programas de aprendizado indutivo podem prover melhorias nas técnicas
de programagao correntes e uma base para o desenvolvimento alternativo de métodos de aquisicao de
conhecimento. Em pequenos e selecionados dominios, programas indutivos j& sao habeis para determinar
regras de decisao por indugao em exemplos de decisoes especialistas. Este processo notoriamente simpli-
fica a transferéncia de conhecimento de um perito para uma maquina. Na Figura 2.1, temos um esquema

bésico de um sistema de Aprendizado Indutivo.

Conjunto de

. Regras de Decisado
Treinamento

Exemplo ,: Deciséo Padrao , = Decisao i
Exemplo ,: Deciséo | Sistema de .| Padréo , = Deciséo .

N Aprendizado Indutivo #

Exemplo :Deciséo |, Padrdo , = Deciséo m

Figura 2.1: Esquema geral de aprendizado indutivo de regras. Fonte:

Adaptado de [Shaw and Gentry, 1990]).

De uma maneira geral, um sistema que aprende a partir de exemplos recebe, como dados, in-
formagoes na forma de situagdes especificas, cada uma delas devidamente classificadas (geralmente por

especialista humano no dominio), caracterizando o que se convenciona chamar de aprendizado supervi-



sionado, e produz, como resultado, hipdteses que generalizam aquelas situacoes inicialmente fornecidas.
Entre as principais caracteristicas de Aprendizado Indutivo apresentadas por [Uchoa, 1998] encontram-se,

além da Incrementabilidade ja mencionada na secao anterior:

e Teoria de Dominio: No caso em que o sistema nao possui informagao a respeito do problema de
aprendizado sendo tratado, o sistema induz a expressao do conceito apenas a partir dos exemplos
disponiveis. Entretanto, para que a solugao de problemas dificeis de aprendizado seja encontrada,
é fundamental que um volume substancial de conhecimento sobre o problema esteja disponivel, de
maneira a subsidiar a inducao do conceito. Esse conhecimento prévio existente é conhecido como

Teoria de Dominio ou Conhecimento de Fundo.

e Linguagem de Descrigao: Em inferéncia indutiva, os exemplos, a Teoria de Dominio e as hipdte-
ses formuladas necessitam ser expressos em alguma linguagem e geralmente sao utilizadas linguagens

formais.

e Precisao de Classificagao: E, geralmente, definida como o percentual de exemplos corretamente

classificados pela hipétese induzida.

e Transparéncia da Descricao Induzida do Conceito: Geralmente, é essencial que a descrigao do
conceito, gerada por um sistema de Aprendizado do Maquina, seja compreensivel pelo ser humano.
O entendimento do conceito, por parte do ser humano, ndo apenas aumenta a credibilidade do
sistema de Aprendizado de Médquina, mas também permite que o conceito possa ser assimilado e
utilizado pelo especialista humano. Em muitas situagoes, a transparéncia da descricao é medida

pelo nimero de descritores e operadores usados na descricao do conceito.

e Complexidade Computacional: Esta relacionada com os recursos computacionais necessarios

(tempo e espago) para realizar o aprendizado.

Para a expressao de um modelo de aprendizado indutivo sao necessarias linguagens que descrevam
os exemplos de treinamento, assim como linguagens que descrevam os conceitos aprendidos. Varios for-
malismos 1égicos tém sido usados em sistemas de aprendizado indutivo para a representagao de exemplos
e conceitos [Bernardes, 2010]. O aprendizado indutivo pode ser dividido em aprendizado supervisionado e
aprendizado nao-supervisionado. Na Figura 2.2 é possivel visualizar a hierarquia do aprendizado indutivo
onde os sombreados nos levam ao aprendizado supervisionado utilizando Regressao que é o foco deste

trabalho.



Aprendizado
Indutivo

Aprendizado Aprendizado
Nao

Supervisionado

Supervisionado

Classificacio Regressdo

Figura 2.2: A Hierarquia do Aprendizado. Fonte: Elaboracao prépria.

O aprendizado nao supervisionado é tido como a compreensdo geral dos dados disponiveis. A
chamada “descoberta de conhecimento” é, finalmente, a descoberta de padroes ocultos nos dados. Um
cenario tipico desse aprendizado é a segmentacao, seja na industria ou na segmentacao de imagens. Nesse
cendrio, os dados sao agrupados de acordo com suas similaridades. A segmentagao pode ser utilizada
para identificar novos grupos no conjunto de dados de forma que possa ser utilizado para reconhecimento
de padroes.

O aprendizado nao supervisionado analisa os exemplos fornecidos e tenta determinar se alguns de-
les podem ser agrupados de alguma maneira, formando agrupamentos [Chessman and Stutz, 1996]. Pode,
também, proceder hierarquicamente das observacoes em niveis cada vez mais abstratos de representagao.
Cada hierarquia adicional precisa aprender apenas uma etapa e, portanto, o tempo de aprendizado au-
menta (aproximadamente) linearmente no nimero de niveis na hierarquia do modelo [Valpola, 2002].

No aprendizado supervisionado, um conjunto de exemplos de treinamento é fornecido ao algoritmo
de aprendizado para os quais o rétulo da classe associada é conhecido [Rezende, 2003]. Nesse modo, o
algoritmo recebe um conjunto de dados rotulados como se fossem dados de treinamento, dados estes que
consistem em um conjunto de exemplos de treinamento, onde cada exemplo é um par constituido por um
objeto de entrada e um de saida, e fazem previsoes acerca dos dados ja avaliados. Como nesse trabalho
serd trabalhado a parte de aprendizado supervisionado, este tema sera abordado de forma mais profunda

na Segao 2.2.

2.2 Aprendizado Supervisionado

Um cenario ideal permitird que o algoritmo determine corretamente os rétulos de classe para instancias
invisiveis. Isso requer que o algoritmo de aprendizagem generalize a partir dos dados de treinamento para
situagoes nao vistas de uma forma “razodvel”. A fim de resolver um dado problema de aprendizagem

supervisionada, segundo [Mohri et al., 2012], é preciso executar as seguintes etapas:

e Determinar o Tipo de Exemplo de Treinamento: Antes de fazer qualquer outra coisa, o

usuario deve decidir que tipo de dados deve ser usado como um conjunto de treinamento.



¢ Reunir um Conjunto de Treinamento: O conjunto de treinamento precisa ser representativo do
uso real da funcao. Assim, um conjunto de objetos de entrada é coletado e as saidas correspondentes

também sao coletadas, seja de especialistas humanos ou de medigoes.

e Determinar a representagao da entrada da funcao aprendida: A precisao da funcao apren-
dida depende fortemente de como o objeto de entrada é representado. Normalmente, o objeto de
entrada é transformado em um vetor de recurso que contém um ntmero de recursos que sao descri-
tivos do objeto. O niimero nao deve ser muito grande, por causa da maldicao da dimensionalidade,

mas deve conter informagoes suficientes para prever, com precisao, a saida.

e Determinar a Estrutura da Funcao Aprendida e o Algoritmo Correspondente: Por

exemplo, a escolha do algoritmo entre maquinas de vetores de suporte ou arvores de decisao.

e Terminar o Projeto: Executar o algoritmo de aprendizagem no conjunto de treinamento reunido.
Alguns algoritmos requerem que o usudrio determine parametros de controle. Esses parametros
podem ser ajustados ao otimizar o desempenho em um subconjunto do conjunto de treinamento,

ou através de validagao cruzada.

e Avaliar a Precisao da Funcao Aprendida: Apds o ajuste dos parametros, o desempenho da

funcao resultante deve ser medido num conjunto de teste separado do conjunto de treino.

No cenério mais geral do aprendizado supervisionado, a distribuigao D é definida sobre X x Y,

e os dados de treinamento sdo uma amostra rotulada S dada de acordo com D:
S: ((Xlayl)a"'v(vaym)) (21)

Varios algoritmos de aprendizado supervisionado estao disponiveis, cada um com seus pontos fortes e
fracos. E o melhor algoritmo a ser utilizado é aquele que melhor se adapta ao seu conjunto de dados.

Com isso, existem quatro questoes que devem ser consideradas no aprendizado supervisionado:

e Compensagao de Desvio-Variancia: O primeiro problema é a compensagao entre o desvio e a
variancia conhecido como Bias-Variance Tradeoff. Imagine que se tenha disponivel varios conjun-
tos de dados de treinamento diferentes, porém igualmente bons. Um algoritmo de aprendizado é
tendencioso para uma determinada entrada x se, quando treinado em cada um desses conjuntos de
dados, é, sistematicamente, incorreto ao prever a saida correta para z. Um algoritmo de apren-
dizado tem alta variancia para uma determinada entrada z se predizer valores de saida diferentes
quando treinados em diferentes conjuntos de treinamento. O erro de previsao de um classificador
aprendido esta relacionado com a soma do viés e da variancia do algoritmo de aprendizagem. Ge-
ralmente, hd uma compensagao entre o desvio e a varidncia. Um algoritmo de aprendizagem com
baixo viés deve ser flexivel para que ele possa ajustar bem os dados. Entretanto, se o algoritmo de
aprendizagem for muito flexivel, ele ird condicionar cada conjunto de dados de treinamento de forma
diferente, e, portanto, tem alta variagao. Um aspecto chave de muitos métodos de aprendizado su-
pervisionado é que eles sao capazes de ajustar essa compensacao entre o desvio e a variancia tanto

automaticamente quanto fornecendo pardmetros que possam ser ajustados [Geman et al., 2008].



e Complexidade de Fungao e a Quantidade de Dados de Treinamento: A segunda questao é
a quantidade de dados de treinamento disponiveis relativos & complexidade da funcao (classificador
ou regressao). Se a fungdo é simples, entdo um algoritmo de aprendizado nao flexivel, com alto
desvio e baixa variancia, serd capaz de aprendé-lo a partir de uma pequena quantidade de dados.
Mas se a fungao verdadeira é altamente complexa (por envolver interagbes complexas como muitas
caracteristicas de entradas, por exemplo), entao a fungao sé serd aprendida a partir de uma grande
quantidade de dados de treinamento e usando um algoritmo de aprendizado flexivel com baixo

desvio e alta variancia

e Dimensionalidade do Espaco de Entrada: A terceira questao é a dimensionalidade do espaco
de entrada. Se os vetores de recursos de entrada tiverem dimensoes muito altas, o problema de
aprendizado pode ser dificil mesmo se a funcao verdadeira depende apenas de um pequeno nimero
dessas caracteristicas. Isso ocorre porque as muitas dimensoes extras podem confundir o algoritmo
de aprendizado e fazer com que ele tenha alta variacdo. Assim, a alta dimensionalidade de entrada,
tipicamente, requer o ajuste do classificador para ter baixa variancia e desvio elevado. Na prética,
se as caracteristicas dos dados de entrada forem removidas manualmente, provavelmente melhorara
a precisao da funcao aprendida. Além disso, ja& muitos algoritmos para selecao de recursos que
buscam identificar as caracteristicas relevantes e descartar as irrelevantes. Esta é uma instancia
da estratégia mais geral de reducao da dimensionalidade, que procura mapear os dados de entrada
para um espago de menor dimensao antes de executar o algoritmo de aprendizado supervisionado

[Brodley and Friedl, 1999].

e Ruido nos Valores de Saida: A quarta questao é o grau de ruido nos valores de saida desejados
(varidveis alvo da supervisao). Se os valores de saida desejados sdo frequentemente incorretos,
seja por causa de erro humano ou erro em sensores), o algoritmo de aprendizado néo deve tentar
encontrar uma funcdo que corresponda exatamente aos exemplos de treinamento. A tentativa
de encaixar os dados com muito cuidado leva a um ajuste excessivo. Pode-se sobrepor mesmo
quando nao ji erros de medicdo (ruido estocdstico) se a fungdo que de aprendizado for muito
complexa para o modelo de aprendizagem. Em tal situacido que parte da funcdo de destino, que nao
pode ser modelado, corrompe seus dados de treinamento tem esse fendomeno conhecido como ruido
deterministico. Quando um ou outro tipo de ruido estd presente, é melhor ir com um desvio mais
elevado e um estimador de variancia mais baixo. Na pratica existem varias abordagens para aliviar o
ruido nos valores de saida tais como paragem antecipada para evitar a sobre alimentagao bem como a
deteccao e remocgao dos exemplos de treino ruidosos antes do treino do algoritmo de aprendizagem
supervisionada. Existem varios algoritmos que identificam exemplos de treinamento ruidosos e,
removendo os exemplos suspeitos de treinamento ruidoso antes do treinamento, diminuem o erro

de generalizacao com significancia [Smith and Martinez, 2011].
Outros fatores que sdo importantes na hora de escolher e aplicar um aprendizado de méaquina sao:

e Heterogeneidade dos Dados: Se os vetores de recurso incluem caracteristicas de muitos tipos

diferentes (discretos, discretos ordenados, contagens, valores continuos), alguns algoritmos sdo mais



faceis de aplicar do que outros. Muitos algoritmos, incluindo maquinas de vetores de suporte,
regressao linear, regressao logistica, redes neurais e métodos de vizinho mais préximo, requerem
que os recursos de entrada sejam numeéricos e escalados para intervalores similares. Métodos que
empregam uma funcao de distancia, tais como métodos de vizinho mais préximo e maquinas de
suporte de vetores com kernel gaussiano, sao, particularmente, sensiveis a isso. Arvores de decisao

lidam, facilmente, com dados heterogéneos.

¢ Redundancia dos Dados: Se os recursos de entrada contém informagdes redundantes (como
caracterfsticas altamente correlacionadas), alguns algoritmos de aprendizado (como regressao li-
near, por exemplo) irdo apresentar um desempenho fraco devido a instabilidades numéricas. Estes

problemas podem, muitas vezes, ser resolvidos através da imposi¢ao de uma regularizacao.

e Presenca de Interagoes e Nao Linearidade: Se cada um dos recursos faz uma contribuigao
independente para a saida, entao algoritmos baseados em fungoes lineares e fungoes de distancia
geralmente funcionam bem. No entanto, se houver interagoes complexas entre os recursos, entao
algoritmos com arvores de decisao e redes neurais funcionam melhor, porque eles sao especificamente
projetados para descobrir essas interagoes. Métodos lineares podem ser aplicados também, mas deve

especificar, manualmente, as interacoes quando usa-las.

2.2.1 Aprendizado em Lote

Desde os trabalhos mais pioneiros em Aprendizado de Médquina, duas visées de lidar com um problema
de aprendizado coexistiram: lotes e online. Segundo [Faceli et al., 2011], o aprendizado de méquina por
lotes utiliza pequenos conjuntos de dados que estao disponiveis em memoéria e um algoritmo aprende um
modelo de decisao apds, iterativamente, processar todos os dados. A ldgica por tras dessa prética é que
os exemplos sao gerados aleatoriamente, de acordo com alguma distribuic@o estaciondria. Os paradigmas

do Aprendizado em Lotes assumem direta e indiretamente as seguintes restrigoes:

e Todos os dados de treinamento podem ser acessados em ordem para ajustar o modelo. A todo

momento, o processo de aprendizado precisa acessar todos os dados e o acesso é imediato e completo.

e Nao ha restricao de tempo. Isso significa que se tem tempo suficiente para esperar o modelo ser

completamente ajustado.

e O processo nao muda. Uma vez que o modelo esteja ajustado, nenhuma atualizacdo é necessaria

para resultados mais precisos.

Ao assumir todas essas restrigoes, a aplicabilidade do Aprendizado de Maquina é limitada signi-
ficantemente. Muitas aplicagoes importantes de aprendizado, durantes os dltimos 50 anos, poderiam ter
sido impossiveis de resolver sem uma suavizagao dessas restri¢oes [Fontenla-Romero et al., 2013]). Alguns

exemplos podem ser vistos a seguir:

e Meios onde os dados chegam continuamente: Nesse tipo de aplicagao, dados chegam constan-

temente e o modelo precisa ser atualizado a todo momento senao o processo de aprendizado seria
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redundante. Nesse caso, o acesso a todo o conjunto de dados pode ser tanto completo (o volume de
dados cresce a todo momento) ou imediato (deve esperar a chegada de dados). De fato, isso pode
ser questionado acerca da perda do conceito do treinamento do conjunto de dados como pode ser

assumido que nunca tera acesso a ele desde que nunca se complete.

e Aplicagcoes em Aprendizado de Maquina: Quando um grande nimero de dados disponiveis
faz a centralizagdo ser impossivel (o acesso ndo pode ser completado) ou impraticdvel (devido a
restricdo de tempo) duas abordagens podem ser tomadas: paralelizar o processo de treinamento
enquanto se mantém a formulagao de lotes ou seguir uma formulacao diferente capaz de otimizar o

modelo utilizando subconjuntos de dados reduzidos.

e O Processo por Baixo da Geragao de Dados: Nesse caso, o conjunto de treinamento inicial
perde sua validade conforme o tempo passa e devido as mudancas de condigoes dos objetivos de-
sejados. Portanto, um mecanismo para atualizar o modelo dado de forma que adaptem as novas

condigoes é necessario.

2.2.2 Regressao

Segundo [Mohri et al., 2012], a regressao, em Aprendizado de Méquina, é um problema supervisionado
de saidas continuas e é utilizada quando o registro ¢é identificado por um valor numérico. Assim é possivel
estimar o valor de uma determinada varidvel observando e analisando os valores das demais varidveis.
Seguindo a andlise, o modelo é capaz de “dizer” qual serd o valor que a variavel de saida assumiria.

Considerando X que representa o objeto de entrada e Y um subconjunto dos reais, uma distri-
buicao D desconhecida sobre X onde cada objeto de entrada atende a f : X — Y, dada como fungao
de destino. Isso corresponde a cendrio deterministico de aprendizado que é adotado para simplificar a
apresentacado. Em todos os problemas de aprendizado supervisionado, o aprendiz recebe um conjunto
rotulado S = ((z1,y1), -y (Tm, ym)) € (X X Y)™ com 1, ..., Z, de acordo com D e y; = f(x;) para todo
i € [1,m]. Desde que os rétulos sejam niimeros reais, nao é razodvel esperar que o aprendiz preveja, com
precisao, o rétulo correto. Em vez disso, pode-se exigir que suas previsoes sejam préximas das corretas.
Em regressao, a medida de erro baseia-se na magnitude da diferenca entre o rétulo de valor real previsto
e o verdadeiro, e nao baseado na igualdade ou desigualdade destes dois valores.

Denota-se como L : Y XY — R, a funcao de perda utilizada para mensurar a magnitude
do erro. A funcgdo de perda mais comum utilizada em Regressao é o squared loss Lo definida como
L(y,y') = |y — y|* para todo y,y’ € Y, ou, generalizado, uma L,, definida como L(y,y’) = |y’ — y|P para
algum p >=1 e para todo y,y’ €Y.

Dada um conjunto de hipéteses H de fungoes mapeando X — Y, o problema de regressao consiste
em utilizar o conjunto rotulado S para encontrar hipdteses h € H com uma pequena perda ji esperada

ou uma generalizagdo do erro R(h) a respeito do alvo f :
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O erro de h € H ou a perda empirica é indicado como R(h) e definido como

m

Z L(h(xi), yi) (2.3)

i=1

1
R(h) = —
()=

No caso mais comum onde L é a squared loss, isto representa o mean squared error de h no
conjunto S. Quando a fungéo de perda L é limitada por algum M > 0, tal que L(y',y) =< M para todo
v,y € Y ou, mais estritamente, L(h(z), f(x)) =< M para todo h € H e z € X, o problema ¢é referente

ao problema de regressao de fronteira (bounded regression problem,).

2.2.3 O Algoritmo Multilayer Perceptron

Segundo [Russell and Norvig, 2004], o Multilayer Perceptron é uma rede neural consistente de um con-
junto de unidades. A formagcao da rede neural é dado por uma camada de entrada, uma camada de saida
e camadas ocultas. O ndmero de camadas ocultas fica a critério da modelagem. Um ntimero maior de
camadas ocultas pode se tornar uma vantagem pois garante a representagao de um numero maior de
hipdteses. Cada unidade dessas camadas ocultas representam um parametro e a ligacao entre elas é cha-
mada de peso sindptico. O multilayer perceptron faz uso do algoritmo backpropagation' com o objetivo de
ajustar os pesos da rede para minimizar medidas de erro durante a fase de treinamento [Rezende, 2001].

Na Figura 2.3 é exibida uma representacao de uma rede neural com duas camadas ocultas.

Wi

Entrada

Camada Camada
Oculta 1 Oculta 2

Figura 2.3: Um exemplo da distribuicao de camadas do algoritmo Multilayer

Perceptron. Fonte: Elaboracao propria.

Logo a seguir ¢ mostrado o Algoritmo 1 onde W; ; s@o os pesos sindpticos, x sao os valores de

entrada, a é a varidvel de ativagdo, g é tida como a funcao de ativacao e 7 é o vetor de saida:

10 algoritmo de backpropagation é utilizado para obtengdo do vetor gradiente associado ao peso da rede neural

[Rezende, 2001].



Algoritmo 2: Fonte: [Riedmiller, 2010]

1 inicio

2 para todos os neurénios de entrada i faga
3 a; < T

4 fim

5 para todos os neuronios ocultos e de saida i em ordem topoldgica faga
6 Redei < W40 Z Wi, Q55

J

7 a; < Giog(Rede;);

8 fim

9 para todos os neuronios de saida i faga
10 ‘ 7 — a; ;

11 fim

12 Retornar hipétese da rede neural;
13 fim

2.3 Aprendizado Online

O Aprendizado Online ou Aprendizado em Fluxo de Continuo de Dados pode ser visto como processos
estocdsticos em que eventos ocorrem continuamente e independentemente um dos outros. A ideia principal
de se trabalhar com fluxo continuo de dados nao impede o uso de dados da forma convencional: os dados
podem ser transientes. Desde os primeiros desenvolvimentos criados, os métodos em Aprendizado Online
tém encontrado suas aplicagoes em Controle Adaptativo, Filtro Adaptativo, Comunicacdo, Aprendizado
de Maquina, Reconhecimento de Padrao, Redes Neurais etc. Atualmente, o Aprendizado Online estd em
voga também em outros campos de aplicacao onde diferem da ideia original devido ao aumento dos dados
produzidos nos tltimos anos [Fontenla-Romero et al., 2013]. As redes sociais, por exemplo, geram dados
na ordem de terabytes diariamente. E com essa quantidade de dados sendo produzida a todo momento,
é preciso construir ferramentas que consigam lidar com tamanha quantidade de dados. Um alto volume
de dados é armazenado hoje por toda o tipo de indistria e os modelos mais convencionais para tantos
dados acabam sendo invidveis. Assim como o volume, a velocidade acaba sendo um fator determinante
pois os dados sao recebidos e enviados com alta velocidade e demandam por algoritmos de aprendizado
cada vez mais rapidos. E para se juntarem a esses dois, a variedade também é importante pois as fontes
de dados podem diferir entre si e eles contribuem para a predicao. Um bom algoritmo pode lidar com
essa variedade sem muitos problemas [Fontenla-Romero et al., 2013].

Um algoritmo de predicdo simples como o Random Forest?> executando aproximadamente 50
mil dados e 100 dimensoes leva 10 minutos para ser executado em uma maquina de 12 GB de RAM.
Se esse numero de dados for aumentado para algo na casa dos milhoes, serd impossivel de resolver

usando essas maquinas mais comuns. Partindo desse pensamento, pode se pensar em ou usar uma

2E um algoritmo de aprendizagem de ficil utilizacdo que consiste numa colecdo de drvores de regressdo aleatérias.

[Biau, 2012].



13

maquina mais potente ou mudar o modo de como os algoritmos preditivos funcionam. Maquinas mais
potentes, na maioria dos casos, ndo sao vidveis [Srivastava, 2015]. De um ponto de vista matemdtico,
um algoritmo online soluciona as restrigoes mencionadas anteriormente utilizando o seguinte principio:
Minimizar a funcao custo dada atualizando os pardmetros do modelo selecionando amostras de dados (ou
um conjunto pequeno de dados) uma por vez. Basicamente, esses algoritmos de aprendizado compartilham

uma formulagdo comum como na Equagao 2.4
0, = 0,1 + A, (2.4)

Onde 6, é o vetor atualizado do parametro corrente, i1 é0 parametro do vetor obtido do passo
computacional anterior e o Aéxt é o ajuste ou atualizagao do termo. Essa metodologia de aprendizado é
compartilhada por muitos algoritmos de Aprendizado Online na literatura, os quais podem ser encontrados
sob uma variedade de termos como Aprendizado Online, Aprendizado de Filtro Adaptativo, Aprendizado
Sequencial, Aprendizado Incremental e Aprendizado Estocéstico.

Desenvolvimentos recentes nos algoritmos de Aprendizado Online tém focado no entorno dos
seguintes algoritmos: performance Robusta ou Adaptativa, maximizacdo de margens desde a introdugao
do suporte das méquinas vetoriais e a metodologia Kernel que tem sido usada para contornar problemas de
classificagao de linearidade nao separdvel e problemas de regressao nao linear. Muitos algoritmos tém sido
propostos nos ultimos anos, mas o Aprendizado Online nao tem uma teoria de aprendizado consolidada
e o entendimento das suas propriedades nao é completa como no Aprendizado por Lotes. Portanto, é
esperado que as pesquisas recentes ainda possam prover métodos melhores e mais completos do processo
de Aprendizado Online num futuro préximo [Fontenla-Romero et al., 2013]. Nesses contextos, o objetivo
para os algoritmos online consiste em manter um modelo de decisao preciso e consistente com o estado
atual do processo que gera dados. Para isso, algoritmos de aprendizado incrementais sao requisitados por
poderem modificar o modelo atual sempre que uma nova informacao for requisitada. Na presenca de uma
distribuicao nao estaciondria, o sistema de aprendizado deve incorporar mecanismos de esquecimento,
permitindo o descarte de informagoes e conceitos que ja nao representem o estado atual do problema.
O aprendizado via fluxo de dados requer algoritmos de aprendizado incremental que funcionem com
recursos computacionais limitados e que sejam capazes de levar em consideracao, nao sé mudancas, mas
também evolugoes dos conceitos a aprender [Faceli et al., 2011]. A seguir, serd mostrado os algoritmos
que foram utilizados neste trabalho. As principais diferencgas entre o fluxo de dados e o modelo relacional

convencional incluem:
e Os elementos em um fluxo continuo de dados chegam on-line;

e O sistema nao tem controle sobre a ordem em que os elementos de dados chegam em um fluxo de

dados ou através do fluxo;
e Fluxo de dados sao potencialmente ilimitados em tamanho;

e Uma vez que um elemento do fluxo de dados é processado, ele é descartado ou arquivado. Isso nao
pode ser revertido facilmente, a menos que isso seja explicitado no armazenado em memoria, que é

pequeno em relacao ao tamanho do fluxo de dados.
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No modelo de fluxo descrito em [Muthukrishnan, 2005], os elementos de entrada f1, fa, ..., fi, ...

chegam sequencialmente, item por item e descrevem uma funcao fundamental F.

Sistema de gestao de Banco de Dados Sistema de gestao de Fluxo de Dados
Relagoes persistentes Fluxos transientes

Uma requisicao por vez Requisicoes continuas

Acesso aleatorio Acesso sequencial

Plano de acesso determinado pelo processador | Caracteristicas de dados e padroes de chegada

de requisicao imprevisiveis

Tabela 2.1: Comparagao entre sistemas de Banco de Dados e Fluxo de dados. Fonte: [Gama, 2010]

Modelos de fluxos se diferem em como a f; descreve F. Em relagao a esses modelos, nés podemos

dividi-los entre:
e Modelo de Insercao: Uma vez que o elemento f; é visto, ele nao pode ser modificado;
e Modelo de Inserir-Deletar: Elementos f; podem ser deletados ou atualizados;
e Modelo Aditivo: Cada f; é um incremento para F|j| = F|j| + f;.

Na Segao 2.3.1, sao descritos os desafios no Aprendizado Online que é a base deste trabalho; e

na Secéo 2.4 sobre Avaliacao.

2.3.1 Desafios no Aprendizado Online

O Aprendizado a partir de fluxos continuos de dados produzidos & uma alta velocidade em ambientes nao
estaciondrios e dinamicos necessita de novas técnicas de amostragem, capacidade de processar dados na
mesma velocidade em que sao disponibilizados, capacidade de esquecer dados nao tteis e novos algoritmos.

As propriedades desejaveis para algoritmos que desenvolvem esse tipo de aprendizado s&o:

e Incrementabilidade: Em um sistema incremental, a expressao do conceito vai sendo construida
exemplo a exemplo e implica constantemente a revisao do conceito até entao formulados. Um novo
exemplo, em algumas ocasides, pode causar um rearranjo da expressao do conceito. A expressao do

conceito vai se modificando & medida que novos exemplos vao se tornando disponiveis.

e Aprendizado em tempo real: No Aprendizado Online, as informagoes chegam a todo momento.
Um algoritmo que esteja preparado para resolver lidar com toda a quantidade de dados em tempo

real é um fator decisivo para melhor gestao dessas sequéncias de dados.

e Capacidade para processar exemplos constantemente com poucos recursos: Visto que
aplicagoes com algoritmos que necessitem cada vez mais de recursos do computador, a demanda
comeca a ficar invidvel dependendo do quanto cresce o algoritmo e com isso a necessidade de gerar

algoritmos que sejam mais eficientes com um consumo menor de recursos passa a ser necessario.
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e Acesso limitado a exemplos ja processados: Algo muito importante no processamento de
dados nesses algoritmos é o descarte de dados que ji nao sdo uteis para o processamento. Como
a quantidade de recursos é importante a ser considerado, se determinada quantidade de dados nao
é mais interessante para o algoritmo, o descarte dessa sequéncia deve ser realizado de forma que

suavize a utilizacao de recursos.

e Deteccao e Adaptacao do Modelo: O algoritmo que segue o fluxo continuo de dados deve
estar sempre pronto para mudancas visto que novos conjuntos estarao chegando a todo momento.
Uma adaptagao a esse recebimento deve estar sempre sendo criada para melhor funcionamento do

algoritmo.

2.3.2 O Algoritmo FIMT-DD

Segundo [Gama et al., 2014], o Fast Incremental Model Tree with Drift Detection é um algoritmo de
arvore de decisao para regressao em fluxo continuo de dados que segue o método de divisao e conquista.
O algoritmo comega com uma folha vazia e 1é os exemplos conforme eles chegam. Cada exemplo é levado
a folha onde as estatisticas sdo atualizadas. O grace period é um atributo da drvore de decisdo que
determina quantos exemplos serao processados até que a divisao seja realizada. Apods a quantidade de
instancias alcangar o valor do grace period, o algoritmo encontra a melhor parte de cada atributo e,
entdo, faz o ranqueamento dos atributos de acordo com a escala de avaliacdo. Se o critério de separacao é
satisfatorio, entao o melhor atributo é particionado, criando duas folhas, uma para cada ramo da divisao.
Apos a chegada de novas instancias a uma divisao criada recentemente, elas sao passadas ao longo dos
ramos do teste na divisdo dos seus valores. A deteccdo de uma mudanca nos testes gera uma atualizacao
com cada exemplo do fluxo. Se for detectada uma mudanca, uma adaptacao da estrutura da arvore é
feita. Se nao for encontrada, as estatisticas sdo atualizadas e os atributos classificados de forma a verificar
se o critério de decisao é satisfeito ou nao. E esse ultimo procedimento é feito até que acabe os registros
que ndo influenciaram a mudanga de decisdo. O Algoritmo 3 demonstra o procedimento de execugao da

arvore.
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Algoritmo 3: Algoritmo FIMT-DD. Fonte: [Gama et al., 2014]
Entrada: ¢ Probabilidade definida pelo usudrio e N,,ip

Saida: Arvore modelo

1 inicio
2 Comega com a folha vazia (raiz);
3 repita
4 Leia o préximo exemplo;
5 Analise o exemplo pela arvore até a folha,
6 Atualize os testes de detecgao de mudangas de caminho;
7 se Mudanca € detectada entao
8 Adapte a drvore do modelo;
9 fim
10 senao
11 Atualize as estatisticas da folha;
12 repita
13 Encontre a melhor divisao por atributo;
14 Classifique os atributos usando a mesma medida de avaliacao;
15 se Critério de divisdo € satisfeito entao
16 Faga uma divisao no melhor atributo;
17 Faca dois novos ramos conduzindo as folhas;
18 fim
19 até Nao ter mais Ny, registros vistos na folha;
20 fim
21 até Nao ter mais exemplos no fluxo de dados;
22 fim

Segundo [Wisesa et al., 2016], a vantagem de se usar o FIMT-DD, em comparagao com os outros
algoritmos de regressao online, é que ele se adapta melhor ao fluxo de dados devido ao fato dele oferecer
resultados de regressao rapidamente e com acurdcia alta. Além de ser muito bom em se adaptar as

mudancas do conjunto de dados.

2.3.3 O Algoritmo Perceptron Online

Segundo [Rezende, 2001], a versdo online do Multilayer Perceptron sofre ajustes nos pesos sindpticos
baseando de exemplo em exemplo. Assim o custo da fung@o a ser minimizado €, instantaneamente, o erro
energético. Se considerar uma porc¢ao de N exemplos de treinamento arranjados em ordem z(1),d(1),
x(2),d(2),..., x(N),d(N). O primeiro exemplo é apresentado & rede e os ajustes dos pesos sdo feitos usando
o método do gradiente. O segundo exemplo é apresentado a rede para mais ajustes. Esse processo segue
até o ultimo exemplo fornecido. Infelizmente, esse procedimento vai de desencontro ao Aprendizado

Online. Dado um conjunto de condigoes iniciais, uma tnica realizagao da curva de aprendizado é obtido
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ao plotar grafico do valor final do erro energético e o niimero de porcoes usadas no treinamento. Assim
como no aprendizado em lote, a curva de aprendizado do Aprendizado Online é computado pela média das
realizagoes sobre um nimero grande de condigoes iniciais escolhidas aleatoriamente. Entretanto, a curva
de aprendizado do Aprendizado Online sera diferente da versdo em lote. Dados exemplos de treinamento
apresentados a rede de maneira aleatéria, o uso do Aprendizado Online faz com que a busca no espago
multidimensional seja estocastica naturalmente. E é por isso que, muitas vezes, o Aprendizado Online é
tratado como método estocdstico. Quando os dados de treinamento sao redundantes, o algoritmo reduz
essas ocorréncias pois os registros sdo apresentados um a um. [Rezende, 2001]. Por essas caracteristicas,

o Perceptron Online se sobressai diante do Multilayer

2.4 Avaliacao

Ao observar toda a problemética que envolve o Aprendizado Online, é possivel identificar trés dimensoes

que influenciam no processo de aprendizado:
e Espaco: A memodria disponivel é fixa;
e Tempo de aprendizado: A taxa que os exemplos de processo chegam;
e Poder de generalizagao: Quao efetivo o modelo é ao capturar o verdadeiro conceito oculto.

O fato é que modelos de decis@ao que evoluem com o tempo tem implicagbes fortes nas técnicas de
avaliagao que avaliam a efetividade do processo de aprendizado. Outro aspecto relevante é a resiliéncia a

superposicao: cada exemplo é processado uma tinica vez.

2.4.1 Problemas de Avaliagao

Sistemas de aprendizado geram representagoes compactas do que estd sendo observado. Eles devem estar
prontos para melhorar com a experiéncia e, continuamente, auto modificar seu estado interno. A avaliacao
é utilizada em dois contextos: dentro do sistema de aprendizado para a avaliar as hipdteses, e como um
wrapper sobre o sistema de aprendizado para estimar a aplicabilidade de um algoritmo em particular em

um dado problema. Trés aspectos fundamentais sao:
e O que sao os objetivos das tarefas de aprendizado?
e Quais sao as métricas de avaliagao?
e Como conceber os experimentos para estimar as métricas de avaliagao?

Para tarefas preditivas de aprendizado, classificacdo e regressao, o objetivo é induzir a funcdo § = f(Z).
A dimensao mais relevante é o erro de generalizacao. Esse erro é um estimador da diferenca entre f e
a f desconhecida, e a perda estimada do que pode ser esperado quando o modelo é aplicado ao modelo

para exemplos futuros.
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2.4.2 Concepgao dos Experimentos de Avaliagao

Um aspecto na criagao dos experimentos que nao foi abordado de forma conveniente é que os algoritmos
de aprendizagem sao executados em dispositivos computacionais que tem poder computacional limitado.
Por exemplo, os algoritmos de aprendizado existentes assumem que os dados comportam na meméria
disponivel o que nao é aceito na presenca de fluxo de dados. Esse problema se torna ainda mais relevante
quando a analise de dados deve ser feita dependendo da situacao. Em redes de sensores por exemplo, onde
o fluxo de dados vem em alta velocidade e os recursos sao muito limitados. Pouquissimos algoritmos limi-
tam a memdria. Uma excegéo notével é o Very Fast Decision Tree (VFDT) [Domingos and Hulten, 2000]
que pode economizar memoria congelando folhas menos promissoras sem que a memoria chegue ao seu
limite. No aprendizado por lotes utilizando um conjunto de dados de treinamento finitos, cross-validation
e variantes sao métodos padroes para avaliar sistemas de aprendizado. J4 no contexto Online, onde os
dados sao potencialmente infinitos, a distribuicao gera exemplos e os modelos de decisao evoluem com o

passar do tempo e o cross-validation e outras estratégias nao se aplicam.

2.5 Meétricas

Nesse trabalho, as métricas utilizadas foram o SMAPE (Symmetric Mean Absolute Percentage Error) e

a Correlagao de Pearson.

2.5.1 Correlacao de Pearson

Segundo [Filho and Junior, 2009], a Correlagao de Pearson é uma medida associativa entre duas varidveis
X e Y. Considerando n como o tamanho do conjunto de dados, z; e y; sdo valores de seus respectivos
conjuntos de dados, ¥ e § sao as médias do seus respectivos conjunto de dados e S, e S, sao os valores

de desvio padrao do seu respectivo conjunto de dados, a Equagao 2.5 é dada da seguinte forma:

1 z—X Y, -Y
=12 (Cgy (g (25)

Isto é, os valores do coeficiente indicam se as varidveis analisadas possuem algum grau de seme-
lhanca. Segundo [Mukaka, 2012], a classificagdo de valores do coeficiente podem ser dispostos da seguinte

forma:
e 7 entre 0 e 0,30 é dito como desprezivel
e 7 entre 0,30 e 0,50 é dito como fraca
e 7 entre 0,5 e 0,7 é dito como moderada
e r entre 0,7 a 0,9 é dito como forte

e r maior que 0,9 é dita como muito forte
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2.5.2 SMAPE

Segundo [Armstrong, 1985], o SMAPE é uma modificagdo do MeanAbsolutePercentageError onde o
divisor é metade da soma dos valores atuais e os preditos. Possui limite minimo e maximo, fornecendo

valores entre 0% e 200% Considerando que sua férmula é dada por:

100% <~ |Pij — T}

svapp — 100% > [Py = Ty - (2.6)
no 1Pl 1Tl

Onde n é o tamanho do conjunto de dados, P;;) é o valor predito pelo programa i e T} é o valor

atual.

2.5.3 Técnicas de Avaliacao

Para avaliar um modelo no contexto de fluxo de dados, duas alternativas sdo viaveis:

e Holdout: Os dados, nessa métrica de avaliacao, sdo separados em dois subconjuntos onde um é
treinado e o outro é utilizado para testes. Com essa separagao, o desempenho é avaliado peri-
odicamente utilizando porgoes de fluxo de dados diferentes para treinamento e testes do modelo
[Bifet et al., 2011]. Esse método é bem aproveitado quando se tem um conjunto de dados muito

grande, caso contrario, o erro calculado na predi¢ao pode sofrer muitas variagoes [Kohavi, 1995].

e Prequential: Onde o erro do modelo é computado a partir de uma sequéncia de exemplos onde,
para cada exemplo no fluxo, o modelo atual faz uma predicao baseada apenas nos valores dos

atributos exemplo.

Nesse trabalho, foi utilizado o modelo Holdout, tendo em vista que a avaliacao foi feita periodicamente e
os registros do fluxo de dados utilizados foram divididos em porcoes: 66% para treinar o modelo e 34%

para testa-lo.



Capitulo 3

Revisao da Literatura

Nesse capitulo é apresentada a pesquisa bibliométrica realizada no contexto de aprendizado de maquina

online, considerando o consumo de gas como fonte energética.

3.1 Metodologia

Para realizar o estudo bibliométrico, a amostra foi pesquisada no portal da CAPES de setembro de
2017 a outubro de 2017. O Portal de periddicos da CAPES é uma das solugoes mais utilizadas no meio
académico nacional para busca de diversos artigos, periédicos, livros etc. em varias bases de dados. Para
realizar uma pesquisa aprofundada, a base SCOPUS e a Science Direct foram utilizadas. O tema dessa
monografia foi dividido em filtros para procurar similaridades ja pesquisadas. A pesquisa bibliométrica
foi auxiliada com a ferramenta Parsifal [Parsifal, 2015].

O Parsifal é uma ferramenta online desenvolvida para apoiar pesquisadores na revisao sistematica
da literatura. Pesquisadores distribuidos geograficamente podem trabalhar juntos num mesmo projeto
compartilhado designando o protocolo e a condugao da pesquisa. Assim como prové uma forma de docu-
mentar todo o processo, a ferramenta ajuda a lembrar o que é importante durante a revisao sistematica
[Parsifal, 2015].

Utilizando a ferramenta, o processo iniciou com o preenchimento do PICOC. O PICOC é um

método usado para descrever os cinco elementos para uma pesquisa. O acrénimo indica:
e Populagdo (Population): “Quem?”, é a populagdo em que a evidéncia é coletada.
e Intervencao (Intervention): “O qué ou como?”, é a intervencao aplicada ao estudo empirico.

e Comparacao (Comparison): “Comparado ao qué?”’, é a comparacao em que a intervencao é compa-
)

rada.

e Efeito (Outcome): “O que vocé estd tentando melhorar / fazer?”, é o efeito que o experimento
deveria nao sé ser estatisticamente significante, mas também ser significante de um ponto de vista

pratico.



21

e Contexto (Context): “Em que tipo de organizagdo / circunstancias?”, é o contexto do estudo que
deve ser definido, em que é uma visao estendida da populacao. Incluindo se é realizado na academia
ou na industria, em que segmento industrial e, também, os incentivos para os assuntos tratados

[Parsifal, 2015].

O pensamento, por baixo, é que todos os cinco elementos sdo importantes numa pesquisa focada por
evidéncias e cada mudanca nos elementos levam a evidéncias diferentes e também a um efeito diferente
[Center for Evidence-Based Management, 2016]. No caso da bibliometria dessa monografia, foram seleci-

onados termos para a populacao, intervencao e comparacao.
e Population = “energy consumption”.
e Intervention = “online learning”
e Comparison = “prediction”

Em seguida foi realizado o preenchimento das Questoes de Pesquisa (Research Questions). Essa parte
foca na identificacao dos estudos primaérios, a extracao de dados dos estudos e a andlise. Portanto, as
questoes de pesquisa devem ser bem pensadas e formuladas. Um dos aspectos que devem ser considerados
na construgao das questoes é o PICOC.

Neste passo, foram realizadas cinco questoes de pesquisa:

Quais métodos / algoritmos / ferramentas de aprendizado online sdo utilizados para predi¢ao de

consumo de energia?

Quais atributos sdo utilizados para o aprendizado?

Qual a diferenca entre os problemas encontrados de consumo de energia?

Qual(is) base(s) de dados é (s@o) usada(s)? Dados reais ou simulados? Esté disponivel na internet?

Como ¢ feita a modelagem do rétulo para predicao?

Com essas perguntas, ao realizar a pesquisa, é possivel analisar as fontes encontradas e respondé-las
propriamente.

A préxima etapa da construgao da pesquisa se di com a insercao de palavras chave e sinénimos.
As palavras chave sao, basicamente, extraidas da populagdo, intervencao, comparacao e efeito. Cada
palavra chave deve estar relacionada a um acrénimo do PICOC. Depois de determinar todas as palavras
chave relevantes, deve-se relacioné-las a todos os seus sindnimos que possam tornar a string de busca mais
ampla. Nesse trabalho, a adicao de sinénimos se deu com o “energy consumption” onde foi inserido o
sinénimo “gas consumption”. Como os dados obtidos para o experimento sao de gas em forma de energia,
a intengao é que a pesquisa encontre alternativas entre energia e gas.

A préxima etapa é a formagao da string de busca. Nessa parte do planejamento, a ferramenta ird
pegar todos os dados preenchidos para populacao, intervengdo, comparacdao e efeito para compor a string.
A regra de ouro para montar uma boa string de busca é separar as palavras chave e os sinénimos com

o operador l6gico OU e separar os termos do PICOC utilizados com parénteses e utilizando o operador
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E. O exemplo a seguir demonstra como que a string de busca fica organizada. Na geragao da string de

busca dessa monografia se deu com a populagdo, intervencdo e comparagao. Dessa forma:

(“energyconsumption” O R“gasconsumption”) AN D(“onlinelearning”) AN D(“prediction’)

Depois de obter a string de busca, restou selecionar as fontes de pesquisa. O Parsifal conta com diversas
fontes para realizar as pesquisas. As fontes que foram selecionadas para a pesquisa nesse trabalho séo a
“Scopus” e a “Science@Direct”.

E o planejamento se encerra com os critérios de selegao. Para essa andlise, os critérios de inclusao

sao:
e Artigo de Conferéncia;
e Artigo de Periddico;
e Tema préximo ao da monografia;
e Trata do problema de predicao de energia ou gés usando aprendizado online.
J& os critérios de exclusao sao:
e Trabalho que nao seja de conferéncia ou periédico;
e O foco da predicao nao é préximo ao tema;
e Tema foge de TA e/ou Predigao;
e Usa aprendizado de maquina ou outras técnicas de IA que nao aprendizado online.

No processo de conducgao é feito uma analise de cada umas das pesquisas em cada base escolhida

e onde sera feita a selecao de das publicacoes mais proximas do tema pesquisado neste trabalho.

3.2 Analise dos Trabalhos Selecionados

Na Figura 3.1 é possivel observar que o nimero de publicagoes dentro dos termos pesquisados foram
aumentando nos tultimos anos, com excecao da queda que teve em 2015. O grande crescimento entre os
anos de 2016 e 2017 dao a entender que a pesquisa na area tem crescido e que é possivel que o ntimero

aumente ainda mais no de 2018 que ja contam com cinco publicacOes previstas.
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Figura 3.1: Publicagoes realizadas entre 2013 até 2017. Fonte: Elaboracao prépria.
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A Tabela 3.1 mostra os autores que mais tiveram publicagoes sobre o tema proposto. Os autores

que mais se destacaram possuem 3 publicacoes, sao eles Al-Hashimi, Ghahramani e Merrett.

Tabela 3.1: Autores com mais publicacoes entre 2013 e 2017. Fonte: Elaboragao prépria.

Autor

N° de Publicagoes

Al-Hashimi, B.M.
Ghahramani, A.
Merrett, G.V.
Aduda, K.
Becerik-Gerber, B.
Chen, D.
Chen, Y.L..
Das, A.
Jiang, H.
Maeda-Nunez, L.A.

3

NN NN W W

A Figura 3.2 é o grafico que relaciona o quantitativo de publicagoes com as dreas de pesquisa

sobre o tema. Aqui contém apenas os dados da Base SCOPUS que fornecem esses filtros. As dreas com

mais destaque sao Ciéncia da Computacao, Engenharia e Matematica.
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Figura 3.2: Publicagoes por area. Fonte: Elaboragao proépria.
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A Tabela 3.2 demonstra os paises que mais obtiveram publicagoes na base SCOPUS. Estados

Unidos e China se destacam como os paises que mais registraram publicagoes (57 e 45 respectivamente).

O Brasil possui 1 publicacao sobre o tema.

Pais N° de Publicagoes
Estados Unidos 24
China
Reino Unido
India

[N}
[\

Canadé
Espanha
Alemanha
Holanda
Franca

Grécia

— W W R Al o ©

Brasil

Tabela 3.2: Paises com mais publicagoes. Fonte: Elaboracao prépria.

A Tabela 3.3 informa os idiomas das publica¢bes na base SCOPUS. O Inglés domina as publicagoes

com quase 96% das publicagoes.

A Tabela 3.4 apresenta as 8 palavras chave que mais sao encontradas sobre o tema abordado.



Tabela 3.3: Idiomas com mais publicagoes. Fonte: Elaboracao prépria.

Idioma

N° de Publicagoes

Inglés
Chinés

82
4
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As palavras que mais se destacaram nas buscas foram: “Utilizagao de Energia” e “Eficiéncia de Energia”.

Adicionadas a Tabela, os termos Aprendizado de Maquina e Aprendizado de Maquina Online tiveram 7

e b publicagoes respectivamente.

Tabela 3.4: Keywords com mais publicagoes. Fonte: Elaboragao propria.

Keyword N° de Publicagoes
Utilizacao de Energia 34
Eficiéncia Energética 33
Inteligéncia Artificial 12

Redes Neurais 11

Previsao 10

Gerenciamento de Energia 9
Sistemas de Aprendizado 9
Otimizagao 9
Aprendizado de Maquina 7
Aprendizado de Maquina Online 5

3.2.1 Descricao da Literatura

A Tabela 3.5 apresenta as 5 publicagoes mais relevantes de acordo com os artigos encontrados e aceitos

com base nos critérios de inclusao. Os artigos aqui descritos possuem informacgoes que foram consideradas

pertinentes quanto ao tema e até mesmo com informacoes que puderam ajudar no desenvolvimento de

trabalho de certa forma.



Ne° | Titulo Autores Ano

1 | On-line learning of indoor | Zamora-Martinez, F. and Ro- | 2014
temperature forecasting models | meu, P. and Botella-Rocamora,
towards energy efficiency P. and Pardo, J.

2 | Up by their bootstraps: On- | Won, J.-Y. and Chen, X. and | 2014
line learning in Artificial Neu- | Gratz, P. and Hu, J. and Sote-
ral Networks for CMP uncore | riou, V.
power management

3 | An online learning approach for | Ali Ghahramani and Chao | 2015
quantifying personalized ther- | Tang and Burcin Becerik-
mal comfort via adaptive sto- | Gerber
chastic modeling

4 | Towards next-generation hete- | Muhammad Habib ur Rehman | 2017
rogeneous mobile data stream | and Chee Sun Liew and Teh
mining applications: Opportu- | Ying Wah and Muhammad
nities, challenges, and future re- | Khurram Khan
search directions

5 | Smart grid load forecasting | Vrablecova, P. and Ezzeddine, | 2017
using online support vector re- | A.B. and Rozinajovd, V. and
gression Sarik, S. and Sangaiah, A K.
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Tabela 3.5: Relacao das publicagoes mais relevantes. Fonte: Elaboragao propria.

A seguir, é apresentado um resumo sobre as publicacoes selecionadas na 3.5, na ordem de rele-

vancia.

e [Zamora-Martinez et al., 2014] - Nesse trabalho foi descrito uma visdo geral a respeito da monito-
racdo e deteccdo da energia solar em uma casa. Os sistemas AVAC! correspondem a 53,89% do
consumo total da casa. Nesse trabalho, uma abordagem do Aprendizado Online foi apresentada
com a integragao de modelos preditivos. Foram utilizados e comparados modelos de regressao di-
ferentes, um Bayesiano online e um Gradient Descent (GD) online. Segundo os resultados, os dois
conseguiram ser promissores apesar dos modelos mais simples (como RNAs de uma ou duas cama-
das ocultas) serem mais eficientes. Foi verificado que os modelos preditivos online podem divergir
pois podem alcangar seu melhor desempenho num determinado tempo, mas se perdendo conforme
o treinamento continua. Algumas estratégias podem ser adotadas como adaptacao da velocidade

de aprendizado dependendo de como o modelo se comporta e memorizagao de padroes.

e [Won et al., 2014] - Esse trabalho busca melhorar a eficiéncia energética do uncore (partes nao ni-

cleo) dos Chips Multi Processadores (CMP) focando na tensao dindmica e a escala de frequéncia

LAVAC é uma sigla para Aquecimento, Ventilacdo e Ar-Condicionado, o que consiste na tecnologia destinada ao conforto

ambiental interior.
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(DVFS) j& que trabalhos anteriores centravam apenas nos nucleos. Foi considerado que todo o
uncore compreendem uma tnica relagio de tensdo / frequéncia, assim os dados ndo precisam expe-
rimentar atrasos de sincronizagao. Foram utilizadas RNAs offline e duas adaptagoes prépria online:
feedback adaptation e self-sharpening. A primeira funciona como um aprendizado de méquina su-
pervisionado onde o alvo é a frequéncia do uncore obtida de forma online. J& o segundo é baseado
na observagao que o RNA deveria ter idealmente. Um valor de saida 1 enquanto os outros deveriam
ter valor 0. Foi concluido que as abordagens sao benéficas para o CMP, conseguindo reduzir o atraso

de energia em 27%.

[Ghahramani et al., 2015] - Nesse artigo foi apresentado um procedimento matematico para modelar
o conforto térmico de individuos com o Aprendizado Online. O conforto térmico foi quantificado com
base nas condigoes em que o individuo se sente confortavel ou nao. E considerado Online pois ele
aprende a cada ponto de entrada coletado do individuo. Os dados brutos foram transformados em
trés conjuntos: desconfortavelmente quente, confortavel e desconfortavelmente legal. Utilizou-se o
método de maxima verossimilhanga para tratar das probabilidades e utilizaram uma rede bayesiana
com a combinagao das distribuigoes feitas. Os resultados foram muito satisfatérios, visto que eles
conseguiram uma precisao acima de 70% na média e foi relativamente superior a outras técnicas
de classificac@o utilizadas na comparacao. Concluiram que a abordagem pode ser utilizada para

alterar problemas convencionais de otimizagao como os de conforto, energia, HVAC.

[ur Rehman et al., 2017] - Nesse trabalho foi apresentado a revisao da literatura a cerca de MDSM
(Mobile Device Systems Management) onde foi constatado que as plataformas de MDSM séao encon-
tradas em configuragoes de multiplas topologias. Os modelos de comunicacao incluem dispositivos
de computacao e sistemas que tenham diferentes fatores. Esses sistemas precisam liberar multiplas
funcionalidades como particionamento, gestao de dados e processamento leve e pesado de dados.
Muitas literaturas destacam que essas aplicagoes tém de lidar com seis fatores criticos quando se
trata de fluxo de dados: tamanho do fluxo de dados, velocidade dos dados, fusdo inicial dos dados,
selecao de métodos de pré-processamento, estratégias de desenvolvimento do modelo de aprendizado
e selecao dos algoritmos de mineracao de dados. E lidando com esses fatores criticos, fica mais facil

de conquistar alguns objetivos como eficiéncia energética.

[Vrablecovd et al., 2017] - Neste artigo é trabalhado o uso de vetores de suporte em smart grids.
Por ser uma parte das Cidades Inteligentes, prové novas oportunidades em eficiéncia energética.
Considerando que medidores inteligentes produzem fluxo de dados, os métodos de processamento
técnicas de mineracao que sao diferentemente dos cldssicos. Entretanto, essa chegada continua de
dados dos medidores demandam a transicao do método de aprendizado em lotes para o incremental e
online. Apresentando uma aplicagdo com capacidades de precisio e acuricia altas e uma comparagao
entre os métodos de previsao de dados publicos onde encontraram um nimero muito pequeno de

artigos que comparassem as mesmas técnicas.
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3.3 Consideracgoes Finais

O contexto de Aprendizado Online ainda é recente no ramo da pesquisa e, dependendo do foco, os traba-
lhos podem ser ainda mais escassos. Como visto durante a revisao, os artigos, principalmente nacionais,
nao abordam tanto o mesmo objetivo que o desse trabalho em questao. Muitos dos algoritmos utilizados
nos artigos analisados nao se encaixavam na proposta dessa monografia, visto que os procedimentos nao
sS40 0s mesmos e serviram para verificar comportamentos dos dados no aprendizado de méquina online,
com excegao do trabalho do [Won et al., 2014] que explora os algoritmos de RNAs adaptados. Uma con-
clusao geral e positiva dentre todos os trabalhos foi a eficiéncia dos algoritmos de aprendizado online que

sempre foram positivos numa comparacao com os algoritmos ditos offline.



Capitulo 4

Experimentos Realizados

Nesse trabalho serao utilizados técnicas de Aprendizado Online para poder predizer, baseado em dados

abertos, o consumo de gas como energia de uma empresa.

4.1 Ferramentas Utilizadas

e WEKA: O WEKA é uma colecao de algoritmos de Aprendizado de Maquina para tarefas de
mineracao de dados. Contém ferramentas para preparagao, classificagao, regressao, clusterizacao,
visualizacao e regras de associacio para mineracio de dados. E uma ferramenta de cédigo aberto

[Hall et al., 2009].

e MOA: O MOA (Massive Online Analysis) é um dos frameworks mais populares para trabalhar
com minerac¢ao de fluxo de dados. Sua colegao de algoritmos de aprendizado de maquina incluem
algoritmos de Classificacao, Regressao, Clusterizacao, Deteccao de Outliers além de ferramentas
para avaliagdo. Relacionado ao projeto WEKA, o MOA também é escrito em Java, enquanto é

escalado para problemas de grandes demandas [Bifet et al., 2010].

4.2 Modelagem

Nas secoes que seguem, sao descritas as etapas da construcao do método proposto com detalhes. Na
Secdo 4.2.1 é descrito como foi feita a coleta dos dados. Na Sec¢do 4.2.2 é relatado como foi feito o pré
processamento de dados, bem como o processo de construcao de novos atributos a partir dos que ja
continham nos dados. Na Segao 4.3 é descrito todo o processo da andlise experimental, a preparagao de

dos dados para aplicacao dos algoritmos online e em lote nas ferramentas mencionadas anteriormente.

4.2.1 Coleta de dados

Os dados foram obtidos através do portal governamental do Reino Unido. Os dados disponiveis sao de
cinco edificios comerciais da Bristol onde é descrito seu consumo a cada trinta minutos. Cada edificio teve

seu consumo anual armazenado, entre os dias 09 de margo de 2013 a 05 de margo de 2014, assim como

29
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cada um dos seus trés medidores inteligentes. Na Tabela 4.1 é mostrado uma faixa de dados coletados

em sua forma bruta:

Building Utility | Unit Meter no. | Date 00:30 01:00 01:30
Building 1 Gas KWh | Meter 1 09/03/2013 6.226 5.6034 14.3198
Building 1 Gas KWh | Meter 1 10/03/2013 12.452 12.7633 11.8294

Building 1 Gas KWh | Meter 1 11/03/2013 14.3198 12.7633 14.3198
Building 1 Gas KWh | Meter 1 12/03/2013 16.4689 17.4328 19.6119

Tabela 4.1: Descricao dos dados. Fonte: Elaboracao prépria.

Ao analisar os dados dos cinco prédios, foi verificado que apenas o primeiro edificio possuia dados
de mais de um medidor. Entao, o foco do trabalho passou a se concentrar nesse prédio que possuia trés
medidores ao invés dos outros. Em uma andlise primaria desses dados, foram feitas médias de todo o
consumo anual de um dos medidores para que fosse possivel ter uma dimensao do que seria necessario
verificar no que tange ao consumo energético de gds. Na Figura 4.1 pode ser visto que, no consumo
didrio, os dias tteis representam a maior taxa de consumo, o que era esperado por ser dias de maior

movimentagao na empresa.
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Figura 4.1: Consumo Médio Diério. Fonte: Elaboracao prépria.

Numa visao menos detalhada, a Figura 4.2 mostra o consumo semanal, isto é, a média entre
os "dias de semana’e "fins de semana’como comparativo. Nessa figura, também como esperado, a linha

correspondente aos dias de semana demonstra seu maior consumo com picos na casa de 8000 KWh.
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Figura 4.2: Consumo Médio Semanal. Fonte: Elaboragao prépria.

E, ainda, a Figura 4.3 mostra o consumo para os feriados do Reino Unido. Sao exibidos 7 feriados

nacionais e que possuem um impacto significante no consumo, visto que sao dias bastante movimentados.

.,

E possivel reparar que a linha de maior consumo ¢ referente a virada de ano, e a menor de todas é no
feriado de Péascoa. O Bozing Day é o dia seguinte ao Natal que é responsédvel pelo “desempacotar’dos

presentes.
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Figura 4.3: Consumo nos Feriados. Fonte: Elaboragao propria.

Para que pudesse dar seguimento para o pré-processamento dos dados, foi necessério realizar a
correlag@o entre os medidores do edificio. A intencao de realizar esse cdlculo foi de tentar determinar se
era necessario fazer a analise de cada um dos medidores, caso eles ndo possuam correlacdo entre si, ou se
seria feito de apenas um deles, caso possuam correlagdo entre si. Para isso, foi utilizado o Coeficiente de
Correlagao de postos de Spearman. Na Tabela 4.2 mostra os valores de correlagao e fica claro que nao
possuem correlacao, ji que os valores nao sao iguais a um. Isso indica que nossa andlise sera feita em

cima de cada um dos trés medidores.

4.2.2 Pré Processamento

Nesta etapa, foi realizada toda a engenharia de atributos. Com base nos dados coletados, conforme

exibido no Quadro 4.1, alguns desses foram descartados como Building, Utility, Unit, Meter no. e
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Coeficientes Valor de 16 (p)

Coeficiente de Spearman (M1 e M2) | -0,07004
Coeficiente de Spearman (M1 e M3) | -0,22439
Coeficiente de Spearman (M2 e M3) | -0,43590

Tabela 4.2: Correlagao entre os medidores. Fonte: Elaboragao propria.

Date. E, para uma melhor anélise, foram criados os seguintes atributos:
e Dia de Semana: Bindrio, com valores de 1 para dia da semana;
e Fim de Semana: Bindrio, com valores de 1 para finais de semana;

e Estagao: Com valores de 1 a 4 indicando em qual estacao de ano a sequéncia esta, verdo, outono,

inverno e primavera respectivamente.

e Feriado: Binario, com valores 1 para os feriados. Esse atributo foi pautado em cima dos feriados

nacionais do Reino Unido, ja que os dados foram coletas da empresa alocada nessa regiao.

A Tabela 4.3 mostra um pequeno trecho dos dados ja nessa etapa de pré-processamento.

00:30 01:00 00:00 Dia de Se- | Fim de Se- | Estagao do | Feriado
mana mana Ano

6.22 56.03 | ... 115.18 | 0 1 4 0

12.45 | 127.63 | ... 143.19 | 1 0 4 0

143.19 | 174.32 | ... 140.08 | 1 0 4 0

164.98 | 136.97 | ... 164.98 | 1 0 4 0

171.21 | 143.19 | ... 161.87 | 1 0 4 0

Tabela 4.3: Exemplo dos dados durante o pré-processamento. Fonte: Elaboracao prépria.

Para dar seguimento na andlise dos dados coletados, foram geradas figuras que demonstram o
comportamento deles em diferentes situagoes. As Figuras 4.4, 4.5 e 4.6 mostram o desvio padrao para os
dias de semana baseados nos medidores. Ao observé-las, o desvio padrao mais linear é o do medidor 2,

enquanto o medidor 3 segue um ritmo de queda do meio para o final.
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Figura 4.4: Média e Desvio Padrao dos dias de semana do Medidor 1

. Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 4.5: Média e Desvio Padrao dos dias de semana do Medidor 2. Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 4.6: Média e Desvio Padrao dos dias de semana do Medidor 3. Fonte: Elaboragao prépria.

As Figuras 4.7, 4.8 e 4.9 exibem o desvio padréo para os finais de semana, onde é possivel verificar

que os dados do medidor 1 sdo os mais variados.
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Figura 4.7: Média e Desvio Padrao dos fins de semana do Medidor 1. Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 4.8: Média e Desvio Padrao dos fins de semana do Medidor 2. Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 4.9: Média e Desvio Padrao dos fins de semana do Medidor 3. Fonte: Elaboracao prépria.

Durante essa fase, verificou-se que o uso dos feriados nao trazia impacto significativo para o

estudo, visto que puderam ser absorvidos pelas medidas de dias de semana e fins de semana.
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4.3 Analise Experimental

Dando seguimento & etapa de pré processamento, foi feita a construcdo de arquivos .arff que foram
utilizados pelas ferramentas MOA e WEKA. A estruturagao de um dos arquivos utilizados é demonstrado

através da Figura 4.10.

BRELATION medidor_tres_janela guinze

BATTRIBUTE medida um RERZL

@ATTRIBUTE medida dois RERZL

BATTRIBUTE medida tres REAL

BATTRIBUTE medida quatro REAL

@ATTRIBUTE medida cinco REAL

BATTRIBUTE medida seis REAL

BATTRIBUTE medida sete REAL

@ATTRIBUTE medida oito RERZL

@ATTRIBUTE medida nove REAL

@ATTRIBUTE medida dez RERZL

@ATTRIBUTE medida onze REAL

@ATTRIBUTE medida doze RERZL

BATTRIBUTE medida treze REAL

BATTRIBUTE medida quatorze REAL

BATTRIBUTE valor_ predito REAL

BATTRIBUTE dia de semana REAL

@ATTRIBUTE fim de semana REAL

@ATTRIBUTE estacac_do_ano REAL

BDATR
48.400,35.200,49.500,47.300,45.100,40.700,41.800,52.800,44.000,50.600,14.300,25.300,45.100,46.200,46.200,0,1,4
35.200,49.500,47.300,45.100,40.700,41.800,52.800,44.000,50.600,14.300,25.300,45.100,46.200,46.200,46.200,0,1,4
4%,500,47.300,45.100,40.700,41.800,52.800,44.000,50.600,14.300,25.300,45.100,46.200,46.200,46.200,46.200,0,1,4
47.300,45.100,40.700,41.800,52.800,44.000,50.600,14.300,25.300,45.100,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,0,1,4
45,100,40.700,41.800,52.800,44.000,50.600,14.300,25.300,45.100, 46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,0,1,4
40.700,41.800,52.800,44.000,50.600,14.300,25.300,45.100,46.200, 46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,0,1,4
41.800,52.800,44.000,50.600,14.300,25.300,45.100,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,0,1,4
52.800,44.000,50.600,14.300,25.300,45.100,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,48.400,0,1,4
44,000,50.600,14.300,25.300,45.100,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,48.400,46.200,0,1,4
50.600,14.300,25.300,45.100,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,48.400,46.200,37.400,0,1,4
14.300,25.300,45.100,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,48.400,46.200,37.400,37.400,0,1,4
25.300,45.100,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,48.400,46.200,37.400,37.400,46.200,0,1,4
45,100,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,48.400,46.200,37.400,37.400,46.200,45.100,0,1,4
46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,48.400,46.200,37.400,37.400,46.200,45.100,31.900,0,1,4
46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,48.400,46.200,37.400,37.400,46.200,45.100,31.900,45.100,0,1,4
46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,46.200,48.400,46.200,37.400,37.400,46.200,45.100,31.900,45.100,46.200,0,1,4

Figura 4.10: Arquivo de extensdo .arff. Fonte: Elaboracao prépria.

Para que fosse feita uma andlise numa faixa temporal, visto que o conjunto contém valores a cada

trinta minutos, foram feitos trés novos conjuntos de dados consistindo de janelas de tempo:
e Janela de 5t, onde t corresponde a uma sequéncia de 5 valores, consistindo de um periodo de 2:30h;

e Janela de 10t, onde t corresponde a uma sequéncia de 10 valores, consistindo de um periodo de

5:00h;

e Janela de 15t, onde t corresponde a uma sequéncia de 15 valores, consistindo de um periodo de

7:30h.

Para dar seguimento a essa etapa, conforme uso padrao para algoritmos de regressao do apren-
dizado de méaquina, foi estabelecido que seriam utilizados dois tercos dos dados para treinamento e o
restante para testar o modelo, seguindo a técnica Holdout como visto na Secao 2.5.

Na ferramenta MOA, foi feita a execucdo dos dois algoritmos mencionados anteriormente, o
Perceptron Online e o FIMT-DD. Para esse ultimo, foi feita uma avaliagdo, enquanto a construgao dos
seus modelos, sobre o grace period, utilizando os valores 20 a 200, com intervalos de 20 unidades. A

escolha e andlise deles foram feitas para avaliar se o comportamento do modelo, como um todo, sofria
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variacoes com esses valores. E por terem variacoes expressivas, para o trabalho, foi utilizado o grace
period com valor 100 pois foi o que, na anilise, teve o melhor comportamento.

Apoés a execugao de cada um dos modelos, 0 MOA faz a geragdo de um arquivo com os valores
preditos, nos arquivos originais, e os reais para a execugao feita de cada um dos registros. Com base
nessas informagoes, é possivel realizar o calculo das métricas.

Na Figura 4.11 é possivel verificar a Correcao de Pearson para os trés medidores com suas
respectivas janelas de tempo na execucao do FIMT-DD. Em quase todas as medidas, a correlagao é tida
como forte pois os valores oscilam entre 0.7 e 0.9. Entretanto, a janela de tempo 15t do medidor trés foi a
que se comportou da pior forma. Com apenas 0.15, sua correlagdo é tida como desprezivel. Numa anélise
mais geral, é possivel afirmar que a esquematizagao da janela de 15t foi a que teve a pior correlagao das
3 para cada medidor. Também fica evidente que a janela de tempo 10t foi a que melhor se comportou na

execugao do experimento dos trés medidores.

0,83 0,82 0,82 0,83
0,78 0,78
0,74
0,67
I I 5

Figura 4.11: Correlagao de Pearson para o Algoritmo FIMT-DD. Fonte: Elaboragao prépria.

Para a execucdo dos algoritmos em lote, a ferramenta WEKA foi utilizada com os algoritmos
Regressao Linear e Multilayer Perceptron. A seguir temos trés Figuras que fazem um comparativo entre
as trés janelas de tempo para cada um dos trés medidores quanto a sua Correlagao de Pearson. Em todos
os trés, o FIMT-DD se mostrou melhor que os demais, ja as redes neurais sofreram em ambas as situagoes

para se ajustarem aos fluxos de dados dos medidores.
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Figura 4.12: Correlacao de Pearson do Medidor 1. Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 4.13: Correlacao de Pearson do Medidor 2. Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 4.14: Correlacao de Pearson do Medidor 3. Fonte: Elaboragao prépria.
Nas tabelas abaixo é possivel ver os resultados das métricas para janela de 5¢ com suas respectivas

métricas. Para essas tabelas, fica evidente o comportamento irregular dos algoritmos para os valores do

Medidor 1, com ressalva para o FIMT-DD que obteve um bom resultado para todos os medidores. Num
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comparativo entre as redes neurais, o Perceptron Online se saiu melhor do que o Multilayer Perceptron

em todos os casos.

Sumaério Medidor 1 Medidor 2 Medidor 3
Correlacgao de Pearson 0.3410 0.6898 0.8621
SMAPE 0.128 0.2903 0.9446

Tabela 4.4: Resultados do Perceptron Online para a janela de 5t. Fonte: Elaboracao proépria.

Sumario Medidor 1 Medidor 2 Medidor 3
Correlagao de Pearson 0.1721 0.5472 0.8303
SMAPE 1.1437 0.3748 1.0251

Tabela 4.5: Resultados do Multilayer Perceptron janela de 5t. Fonte: Elaboracao prépria.

Sumaério Medidor 1 Medidor 2 Medidor 3
Correlagao de Pearson  0.7406 0.7786 0.8248
SMAPE 1.1476 1.05170 1.5214

Tabela 4.6: Resultados do FIMT-DD para a janela de 5t. Fonte: Elaboragao prépria.

Sumario Medidor 1 Medidor 2 Medidor 3
Correlagdo de Pearson  0.2604 0.5903 0.8258
SMAPE 0.3587 0.3197 1.3857

Tabela 4.7: Resultados do FIMT-DD para a janela de 5t. Fonte: Elaboracao propria.

Analisando o resultado das métricas da janela 10¢, o FIMT-DD continuou se sobressaindo diante
dos outros, numa visao geral. O Multilayer Perceptron enfrentou dificuldades na predicao dos dados do
Medidor 1, em especifico, pela grande variacao dos dados coletados, além de ter um desempenho inferior

ao Perceptron Online, num comparativo entre as redes neurais.

Sumaério Medidor 1 Medidor 2 Medidor 3
Correlagao de Pearson  0.2451 0.6424 0.6875
SMAPE 0.3512 0.3568 1.0363

Tabela 4.8: Resultados do Perceptron Online para a janela de 10t. Fonte: Elaboracao prépria.



Sumério Medidor 1 Medidor 2 Medidor 3
Correlacao de Pearson  0.0871 0.5890 0.8171
SMAPE 1.1355 1.1875 1.6612

Tabela 4.9: Resultados do Multilayer Perceptron janela de 10t. Fonte: Elaboracao proépria.

Sumario Medidor 1 Medidor 2 Medidor 3
Correlagao de Pearson 0.8274 0.8239 0.8276
SMAPE 1.0333 1.0095 1.4866

Tabela 4.10: Resultados do FIMT-DD para a janela de 10t. Fonte: Elaboracao proépria.

Sumaério Medidor 1 Medidor 2 Medidor 3
Correlagao de Pearson  0.28899 0.5998 0.8203
SMAPE 0.3039 0.2924 1.2827

Tabela 4.11: Resultados da Regressao Linear para a janela de 10t. Fonte: Elaboracao prépria.
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Ja para a janela 15¢, o algoritmo FIMT-DD obteve um desempenho ruim comparado aos demais

para o Medidor 3, mas foi o que melhor se adequou ao conjunto de dados nos outros medidores. Ainda

para o Medidor 3, os algoritmos em Lote foram muito bem com esse conjunto de dados com pouca

variacao de informacgoes. Mas, ainda, um pouco abaixo do que os algoritmos online numa visao geral.

Sumaério Medidor 1  Medidor 2 Medidor 3
Correlagao de Pearson 0.5264 0.6633 0.5247
SMAPE 0.1116 1.0363 0.8637

Tabela 4.12: Resultados do Perceptron Online para a janela de 15t. Fonte: Elaboracao prépria.

Sumério Medidor 1 Medidor 2 Medidor 3
Correlacao de Pearson  0.1506 0.5345 0.8238
SMAPE 0.2560 0.5506 1.7779

Tabela 4.13: Resultados do Multilayer Perceptron janela de 15t. Fonte: Elaboracao prépria.

Sumario Medidor 1 Medidor 2 Medidor 3
Correlagao de Pearson 0.6734 0.7778 0.1499
SMAPE 1.1936 1.0702 1.5165

Tabela 4.14: Resultados do FIMT-DD para a janela de 15t. Fonte: Elaboracao proépria.
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Sumaério Medidor 1 Medidor 2 Medidor 3
Correlagao de Pearson 0.2612 0.5924 0.8191
SMAPE 0.3277 0.2944 1.1851

Tabela 4.15: Resultados da Regressao Linear para a janela de 15t. Fonte: Elaboracao prépria.

A seguir é possivel visualizar a convergéncia dos dados reais e preditos para os trés medidores,
tanto com o FIMT-DD quanto com o Perceptron Online. O intuito desses gréaficos é mostrar o comporta-
mento do algoritmo para absorver o conjunto de dados e predizer o valor com base neles e na modelagem
feita para cada um.

Nas Figuras 4.15, 4.16 e 4.17 que representam a convergeéncia dos resultados do algoritmo FIMT-
DD, fica evidente a discrepancia de informagoes do Medidor 1 que tinha uma variacao de dados muito
grande num curto espago de tempo. Ja para os outros medidores fica mais evidente o bom comportamento
do modelo e a proximidade de valores com a realidade, com destaque para o étimo comportamento do
modelo com os dados do Medidor 2. As cores em azul indicam o valor real e as cores em laranja indicam
o valor predito pelo algoritmo.

10
120

60

20

w——Rea| =——Predito

Figura 4.15: Medidor 1 - FIMT-DD. Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 4.16: Medidor 2 - FIMT-DD. Fonte: Elaboragao prépria.
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Figura 4.17: Medidor 3 - FIMT-DD. Fonte: Elaboragao prépria.

Analisando as Figuras 4.18, 4.19 e 4.20, do Perceptron Online, é possivel observar sua melhor

atuacao no Medidor 3 que também se justifica ao observar os valores das tabelas anteriores, ji que os

dados desse medidor em especifico sao mais homogéneos.
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Figura 4.18: Medidor 1 - Perceptron Online. Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 4.19: Medidor 2 - Perceptron Online. Fonte: Elaboracao prépria.
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Figura 4.20: Medidor 3 - Perceptron Online. Fonte: Elaboracao prépria.

Em uma visao geral, com base nos graficos de convergéncia, ficou um pouco mais evidente a

melhor performance do algoritmo FIMT-DD com relagao ao Perceptron Online para lidar com esses trés

conjuntos de dados.



Capitulo 5

Conclusao e Trabalhos Futuros

O consumo de energia, independente da fonte, é algo que movimenta a humanidade como um todo. A
predicao de consumo se torna algo muito necessario no que tange a tendéncia de Cidades Inteligentes. O
uso de algoritmos de Aprendizagem Online demonstra uma melhor adaptacao ao fluxo continuo de dados
do que os algoritmos de aprendizado em lote. Neste trabalho foi mostrado uma vertente de predicao para
consumo de um tipo de energia.

A modelagem do problema foi feita baseada em janelas de tempo e os algoritmos utilizados foram
os de regressao. Com a comparacao com os algoritmos de aprendizagem em lote, o trabalho demonstrou
a eficiéncia dos algoritmos online em lidar com um conjunto de dados de fluxo continuo. Em uma andlise
geral, os algoritmos que usam Redes Neurais tiveram um desempenho muito abaixo, tanto no aprendizado
em lote quanto no online. Na comparagao direta entre os algoritmos online, o FIMT-DD demonstrou
superioridade comparado com o Perceptron Online, salvo o caso da janela de 15¢ do medidor 3. E a
Regressao Linear teve performance melhor que o Multilayer Perceptron na maioria dos casos. No caso da
arvore de decisdo, o seu bom desempenho era esperado pois, segundo [Faceli et al., 2011], as drvores séo
mais suscetiveis a mudangas de conceito (concept drift). Os dados obtidos estao disponiveis no conjunto
de dados abertos do governo britanico. As ferramentas MOA e WEKA foram utilizadas para qualificar os
regressores e as métricas Correlagao de Pearson e SMAPE foram utilizados para avaliagao dos resultados
obtidos com os regressores. No geral, o FIMT-DD obteve melhor resultado nos trés medidores com suas
janelas de tempo, com excecao da janela de tempo 15¢ do Medidor 3, justamente pela sua facilidade
em lidar com a heterogeneidade dos dados. No aprendizado em lote, a Regressao Linear se mostrou
adaptavel ao conjunto de dados ficando um pouco mais atras que a arvore de decisao e superior ao
Multilayer Perceptron. O Perceptron Online foi superior no confronto com a sua versao em lote e teve
a melhor performance na janela de tempo para 15¢ do terceiro medidor. Foi possivel verificar, também,
durante a andlise bibliométrica que a quantidade de trabalhos que exploraram o tema de aprendizado
online ainda é pequena, principalmente na quantidade de pesquisas nacionais.

Para os trabalhos futuros, vérias situacoes podem ser colocadas na analise. A expansao de um
cenario, como, por exemplo, um grande centro de um bairro onde é possivel obter diversos dados a respeito

de consumo de um tipo de energia considerando as condigoes climaticas, com muitos medidores espalhados
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dentre casas, edificios, industrias e afins. Com esse grande nimero de informacoes, a possibilidade
de estender a metodologia coletando de um conjunto de bairros para verificar a variacdo de consumo
dentre cada um deles considerando nao s6 a regiao, como também a densidade populacional, nimero e
tipos de medidores aplicados a edificios domésticos e comerciais etc. Uma nova pesquisa pode ser feita
para a Revisdo da Literatura quanto a string de busca com o Aprendizado de Fluxo de Dados, ji que
foi uma palavra que era associada ao Aprendizado Online em alguns trabalhos e fontes de pesquisa.
No comparativo dos algoritmos, os ajustes dos algoritmos em Lote geravam valores diferentes para as
métricas, gerando um questionamento sobre uma versao 6tima de distribuigao de nés para maior eficiéncia
do algoritmo de rede neural, por exemplo. O ajuste de janela de tempo que, no caso desse trabalho a

janela de 10t foi a que obteve melhor performance, pode ser mais eficiente.
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