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RESUMO

Considerando o grande aumento na demanda de tecnologias envolvendo
inteligéncia artificial e Machine Learning (ML) que se utilizam de arquiteturas
baseadas em deep learning, como Long short-term memory (LSTM), este trabalho tem
como principal objetivo fundamentar a teoria que justifica o uso destas tecnologias
desde os fundamentos do ML, exemplos de utilizagdo, definicdo de séries temporais
e previsdo de dados, até o treinamento e avaliagdo de modelos, de forma didatica e
introdutoria utilizando como meio uma plataforma online interativa sendo ela o Kaggle,
para predicdo de consumo de energia elétrica no municipio de Floriandpolis, fazendo
uso de uma base de dados obtida através da CELESC (Centrais Elétricas de Santa
Catarina S.A).

Palavras-Chave: Machine Learning. Forecasting. Séries temporais. Long short-term

memory. RNN. Redes neurais. Jupyter Notebook






ABSTRACT

Considering theincrease in demand for technologies involving artificial
intelligence and Machine Learning (ML) that use architectures based on deep learning,
such as Long short-term memory (LSTM), this undergraduate thesis has as main
objective to support the theory that justifies the use of these technologies from the
fundamentals of ML, examples of use, definition of time series and data forecast, to
the training and evaluation of models, in a didactic and introductory way using an
interactive online platform (Jupyter/Kaggle) for electricity consumption prediction in
the city of Floriandpolis, using a database obtained through CELESC (Centrais
Elétricas de Santa Catarina S.A).

Palavras-Chave: Machine Learning. Forecasting. Time series. Long short-term

memory. RNN. Neural networks. Jupyter Notebook
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1 INTRODUGAO

Com o crescimento urbano, também cresce a necessidade de constante
fornecimento de energia elétrica, sendo assim, a previsdo correta deste consumo se
torna vital para paises em desenvolvimento, tendo em vista que se superestimado,
pode causar gastos desnecessarios devido sua capacidade total ndo ser utilizada, e
caso subestimado, pode levar a falhas no abastecimento (KAYTEZ ET AL.,2015).

Ha diversas maneiras de se realizar estas previsdes, e com o poder
computacional cada vez mais acessivel, é possivel perceber cada vez mais métodos
que se utilizam de inteligéncia artificial e aprendizado de maquina para descrever os
comportamentos no consumo de energia.

Diversos trabalhos mostram a construgao de modelos de predicao se utilizando
de diversas técnicas. Em Kaytez (2015), os autores optaram por utilizar modelos de
regressao, redes neurais € maquina de vetores de suporte para realizar suas
predicdes.

Observando a relevancia do tépico de utilizacdo de métodos de aprendizado
de maquina e a importancia da previsdo de dados de consumo de energia, foi
escolhida a arquitetura LSTM (Long short-term memory) para constru¢ao e avaliagéo
de um modelo de predi¢ao. A arquitetura LSTM se mostra bastante eficaz na previsao
de dados baseado em séries temporais (GRAVES, 2012).

Para isto sera feito uma revisdo da fundamentacgao tedrica abordando temas
como aprendizado de maquina, métodos utilizados para predicdo de dados, redes
neurais recorrentes, arquitetura LSTM, parametros de avaliagao e séries temporais e
suas caracteristicas.

Portanto este trabalho tem como finalidade a documentagao da construcéo e
avaliagao de um modelo para previsao de dados de consumo de energia de classe

comercial no municipio de Floriandpolis entre os anos de 1994 a 2022.

1.1 Objetivo Geral

Aplicar algoritmos de redes neurais recorrentes para previsdo de dados de
consumo de energia no municipio de Florianépolis, consequentemente avaliando o
modelo e organizando o desenvolvimento em uma plataforma virtual interativa para

fins didaticos e introdutérios sobre o tema.
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1.2 Objetivos Especificos

a) Obter e tratar através de bibliotecas como NumPy e Pandas, uma base de
dados contemplando o consumo de energia elétrica no municipio de Floriandpolis

b) Fazer a analise destes dados e validar a possibilidade de serem utilizados
para treinar modelos de predicido através de redes neurais recorrentes

c) Validar a efetividade dos modelos obtidos através de métricas ja
estabelecidas

d) Documentar todo o processo em um Jupyter Notebook com intuito de servir
como base introdutdria sobre séries temporais, analise de dados e predicéo

e) Exportar o documento gerado no Jupyter Notebook para a plataforma
Kaggle, de forma a facilitar o compartiihamento e interatividade com o cdédigo

desenvolvido
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo abordara a fundamentagao tedrica em que o trabalho foi baseado
e justificado, tais como conceitos de aprendizado de maquina (machine learning),

ciéncia de dados e séries temporais.

2.1 Fundamentos do aprendizado de maquina

Aprendizado de maquina é definido como um conjunto de métodos que podem
automaticamente detectar padrées em conjuntos de dados, e usar esses padrdes para
realizar predi¢des, e outros tipos de decisdes (Murphy, 2012).

Outra definicdo, de acordo com Burkov (2019), seria o processo de solucionar
um problema através de 1) coletar dados e 2) por meio de algoritmos construir
modelos estatisticos baseados no conjunto de dados coletado.

De acordo com Moroney (2020) diferente de algoritmos comuns, onde as
entradas sdo os dados e as regras que o computador deve seguir para chegar em
determinado resultado, no ramo de aprendizado de maquina estes fatores sao
alterados, fazendo com que agora as entradas sejam os resultados e os dados, para
assim determinarmos as regras que governarao o algoritmo.

A figura 1 a seguir ilustra a diferenga das duas abordagens.

Figure 1: Diferenga nas abordagens entre algoritmos tradicionais e de

aprendizado de maquina

Regras
Algoritmos Resultados
Dad e .
= tradicionais
Resultados
: Regras
Dados Machine

learning

Fonte: Moroney, L. Adaptado (2020)
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2.2 Tipos de aprendizado de maquina

Quando falamos sobre machine learning temos diferentes tipos de abordagens
dependendo dos problemas a serem solucionados. As principais formas sao:
aprendizado supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

O problema em questao se trata de um caso de aprendizado supervisionado,

que sera mais bem descrito no proximo capitulo.

2.2.1 Aprendizado supervisionado

Segundo Murphy (2022) aprendizado supervisionado é a técnica mais comum
e amplamente utilizada de aprendizado de maquina.

Neste caso, o objetivo é criar um modelo fa partir de entradas x € X para obter
resultados y €Y, os valores de x também sdo conhecidos como features (sinal de
entrada para o modelo preditivo) e os de y como labels (rotulo) (MURPHY, 2022).

Um problema pertinente nos casos de aprendizado supervisionado é a
regressao, onde é feita uma predigdo de um valor numérico, tal como o prego de um
carro, dado um conjunto de features (dados de entrada do modelo preditivo) como
quilometragem, marca, ano, etc. (GERON, 2019). Na figura 2 abaixo, podemos ver

um exemplo de caso de regressao, onde uma nova instancia sera predita baseada na

feature 1.
Figure 2: Exemplo de caso de regressao
Value
¢ O
P %O C%D %OC(}%)O
o O % 8
© Q 8 )
o0 o
o O
00 4
O @ Value?
.
New instance Feature 1

Fonte: GERON (2019, p. 9)
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Os tipos de aprendizados supervisados mais comuns incluem:

e K-ésimo vizinho mais proximo

e Regresséo Linear

e Regressdo Logistica

e Maquina de Vetores de Suporte

e Arvores de Deciséo e Floresta Aleatoéria

e Redes Neurais

No tépico a seguir sera abordado o tema de redes neurais.

2.2.2 Redes Neurais

Os passaros nos inspiraram a voar, as plantas de bardana inspiraram o velcro
e inumeras outras invencgdes foram inspiradas pela natureza. Parece l6gico, entéo,
olhar para a arquitetura do cérebro para se inspirar em como construir uma maquina
inteligente. Esta € a ideia-chave que provocou o nascimento das redes neurais
artificiais (ANNs). (GERON, 2019, p. 277, tradug&o nossa)

De acordo com Géron (2019, p. 277) as redes neurais artificiais sdo o nucleo
do que conhecemos por deep learning. Elas sdo versateis, poderosas e escalaveis,
as fazendo ideal para atacar problemas complexos de aprendizado de maquina. Uma
distingdo importante a ser fazer € a diferenga entre redes neurais ciclicas e nao-
ciclicas. Redes neurais ciclicas sdo comumente referenciadas como RNN (Recurrent
Neural Networks) e redes neurais nao-ciclicas como FNN (Feedfoward Neural
Networks). Um exemplo bastante comum de FNN é o perceptron (ROSENBLATT,
1958) e multilayer perceptron (MLP) (BISHOP, 1995) como pode-se observar na
figura 5.
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Figure 3: Multilayer perceptron

Output Layer

Hidden Layers

Input Layer

Fonte: GRAVES. A (2022, p. 13)

Na figura 3 podemos perceber a existéncia de trés tipos de layers (camadas),
os input layers (camadas de entrada), hidden layers (camadas ocultas) e output layers

(camadas de saida).

e Input layers s&do a camada onde os dados sao inseridos na rede neural
e Hidden layers sao responsaveis, junto ao input layer, por gerar os
coeficientes, ou pesos, das conexdes feitas dentro da FNN.

e Output layers € a camada onde obtemos o resultado do modelo.

Observa-se a propagacao partindo do input layer, para os hidden layers e
consequentemente aos output layers, portanto a saida de um modelo MLP depende
apenas dos dados de entrada da rede neural.

Nos casos de RNNs, o treinamento do modelo possui ciclos de feedback
internos, permitindo conexdes ciclicas entre as camadas. Uma grande variedade de
RNNs foram propostas ao longo dos anos (GRAVES, 2012). Na figura 4 é possivel

visualizar a estrutura de uma rede neural recorrente.
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Figure 4: Rede neural recorrente

Output Layer

Hidden Layer

Input Layer

Fonte: GRAVES. A (2012, p. 18)

Em uma arquitetura MLP as entradas apenas podem ser mapeadas

diretamente aos output layers, enquanto as redes neurais recorrentes permitem a

estrutura mapear o histérico completo das entradas para cada output layers. O ponto

principal € que redes neurais recorrentes permitem uma “memoria” de uma entrada

anterior persistir e afetar o estado da rede neural, assim afetando o resultado de saida

(GRAVES, 2012 p.19).

Um dass grandes adversidades das RNNs & o problema da dissipacéo do

gradiente, como exemplificado no diagrama a seguir:

Figure 5: Problema da dissipagao do gradiente

Outputs .

Hiddan
Layer

Inputs .

Time 1

2

3

il

Q

]

5 & 7

Fonte: GRAVES. A (2012, p. 32)

A coloragao indica a sensibilidade da rede neural as entradas em t = 1, é

possivel perceber que esta sensibilidade cai ao longo do tempo através do tempo, até

que a rede neural “esquece” a primeira entrada. Assim os gradientes propagados
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durante o treinamento chegam as camadas finais com valores insignificantes para o
modelo.

Uma das principais arquiteturas propostas para solucionar este problema é o
LSTM (Long short-term memory) que sera abordado em detalhe no tépico a seguir.

2.2.2.1 Arquitetura LSTM

O LSTM surge como uma solugao para o problema da dissipagao do gradiente
em 1997, no trabalho Long short-term memory (S Hochreiter, J Schmidhuber, 1997).

A arquitetura LSTM se utiliza de um conjunto de subredes recorrentemente
conectadas, conhecidas como blocos de memaria. Cada bloco contém uma ou mais
células de memorias interconectadas e trés portdes (gates): a input gate, output gate
e forget gate.

e forget gate: Utilizada para remover as informag¢des que ndo sdo mais
uteis para o bloco de memoaria

e Input gate: Onde é feita a adicdo de informagdes uteis ao bloco de
memoaria

e Output gate: Tem como funcdo extrair as informagdes do bloco de

memoria

No diagrama 6 a seguir é possivel ver a anatomia de um bloco de memdéria da
arquitetura LSTM.
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Figure 6: Bloco de meméria LSTM

s
TN
Fonte: GRAVES. A (2012, p. 33)

Abaixo observa-se um exemplo de uma rede LSTM contando com 8 inputs, 4

outputs, 2 blocos de memorias com 2 células cada.

Figure 7: Exemplo de uma rede LSTM

output

hidden

input

Fonte: Hochreiter, Y (1997, p. 9)
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A arquitetura LSTM se provou bastante util nos ultimos anos sendo capaz de
resolver diversos problemas reais, como a predigdo de demanda de energia elétrica
(Daniel L. Et al. 2016), progressdao de casos de COVID-19 (lgnacio Segovia-
Dominguez. Et al. 2021).

No préximo topico sera discutido os fundamentos e caracteristicas de séries

temporais.

2.4 Fundamentos de séries temporais

De acordo com Box et al. (2016) séries temporais sdo definidas por uma
colecdo de observagdes feitas sequencialmente ao longo do tempo. Diversos
fendbmenos podem ser descritos na forma de uma série temporal, como a quantidade
de energia produzida por um pais ao longo dos anos, vendas de casas em um
determinado periodo ou até mesmo as oscilagbes diarias no pre¢co das ag¢des do
Google. (FIGURA 8).

Figure 8: Exemplos de séries temporais

A) Sales of new one-family houses, USA B) US treasury bill contracts
80 - -
- -
£ 2
4 86
1975 198( 1985 1990 1995 : 20 4 80 '
Year Day
C) Australian quarterly electricity production D) Google daily changes in closing stock price
60 - "
Q
= = .
2. g °
< £
s ]
- [ —
2 9 [
= L
)

Fonte: HYNDMAN, R.J (2021)
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Séries temporais podem apresentar trés tipos de padrdes, sendo eles
sazonalidade, tendéncia e ciclos.

Sazonalidade: um padrao sazonal ocorre nos dados de uma série temporal quando
ela é afetada por fatores sazonais, como um tempo especifico, podendo ser o més ou
o dia distinto da semana. Temos como exemplo o consumo de energia no Brasil, que
apresenta seus picos no final e inicio de cada ano, tendo como um dos fatores o
aumento das temperaturas, por exemplo. Na figura 9 abaixo, € possivel perceber que

o grafico apresenta forte sazonalidade anual.

Figure 9: Consumo residencial de energia elétrica no Brasil entre 1979 e 2022

Linear
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Fonte: Banco Central - Sistema Gerenciador de Séries Temporais (2022)
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Tendéncia: dados apresentam uma tendéncia quando ha uma variagao continua no
longo prazo, podendo ser ela negativa ou positiva. O grafico da figura 9 apresenta

comportamentos claros de tendéncia positiva através do tempo.

Ciclo: um comportamento ciclico ocorre quando os dados apresentam variacdes em
frequéncias inconstantes. Na figura 10 abaixo, € possivel perceber que em intervalos
de 1 a 3 anos, temos um comportamento ciclico de forte aumento na producéo de

colheitadeiras no brasil, seguido consequentemente por uma forte queda.

Figure 10: Produgao de colheitadeiras no Brasil entre 2000 e 2022

Linear

1385 (unidades)

o |
01-2000 01-2002 01-2004 01-2006 01-2002 01-2010 01-2012 01-2014 01-2016 01-201% 01-2020

;— 1385 - Produgéo de co\heltade\rasl

Fonte: Banco Central - Sistema Gerenciador de Séries Temporais (2022)

2.5 Kaggle

Neste capitulo sera feita uma breve analise da plataforma Kaggle, onde o
desenvolvimento do modelo de predicdo sera documentado e compartilhado.

A plataforma Kaggle, fundada em 2010 por Anthony Goldbloom, é uma
comunidade de desenvolvimento voltada para ciéncia de dados e aprendizado de
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maquina, permitindo aos usuarios compartilharem suas pesquisas e desenvolver seus

modelos em um ambiente virtual web-based.

Figure 11: Pagina inicial do Kaggle

[
3
-
Jo
g
u
=

Create

How to start: Choose a focus for today
® Home X

Help us make relevant suggestions for you
@ Competitions
@b Datasets -
- - \ , - k
E Discussions e | A A S
B Leamn Learn to compete on Kaggle Take a short course Browse inspiring data and
o More Improve and test your skills QOur courses are the fastest way to learn data code

cle Improve your data science projects
Get started . Get started -2 Get started =¥

@ Your Work

¥  RECENTLY VIEWED

Store Sales - Time S. =

1
@ View Active Events ~ Next Steps

Fonte: Do Autor (2022)

Neste ambiente também sao disponibilizados cursos correlatos a area de
ciéncia de dados, grande quantidade de bases de dados, juntamente a competi¢cdes
onde os usuarios podem participar.

Também s&o oferecidos os Kaggle Notebooks, similares ao Jupyter Notebook
porém totalmente online, como pode-se observar na figura 12.

Toda a constru¢cao e documentacao do processo de desenvolvimento sera
feita dentro de um Kaggle Notebook para posterior compartilhamento, para que sirva
como porta de entrada para aprendizado de maquina, séries temporais e redes

neurais recorrentes, especificamente o LSTM.
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Figure 12: Kaggle notebook

notebooke7594e5fce G @ Save Version | 0 N
File Edit View Run Add-ons Help

Draft ff (run a cell t -
+ @ X O [ b oo wos come - @ D Jnecio g

Data ~

> # This Python 3 environment comes with many helpful apalytics libraries -+ Add Data ]
# It 1s defined by the kaggle/python Docker image: https://github.com/ka
# For example, here's several helpful packages to load

import numpy as np # linear algebra
import pandas as pd # data processing, CSV file I/0 (e.g. pd.read csv)

# Input data files are available in the read-only "../input/" directory
# For example, running this (by clicking run or pressing Shift+Enter) wi

import os
for dirname, _, filenames in os.walk('/kaggle/input'):
for filename in filenames:
print(os.path.join(dirname, filename)) N ditedrkiad
Add Kaggle data or upload your own. Cutput files
# You can write up to 28GB to the current directory (/kaggle/working/) t. will also appear here.
# You can also write temporary files to /kaggle/temp/, but they won't be
+ Code + Markdown .
Settings v

Fonte: Do Autor (2022)
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3 METODOLOGIA

Este trabalho sera realizado através do método exploratério e quali-quantitativo,
utilizando-se de uma forte fundamentacgao tedrica, estudo da linguagem Python e suas
ferramentas de aprendizado de maquina, juntamente ao estudo de séries temporais e
predicao de dados.

Nos tdpicos a seguir sera descrito o processo de obten¢do da base de dados
utilizado, tratamento dos dados, analise exploratéria, construgdo de um modelo de
previsao utilizando RNNs (Redes neurais recorrentes), mais especificamente LSTMs

e exportagdo da documentagao do desenvolvimento para o Kaggle.

3.1 Base de dados utilizado

A base de dados utilizada foi o de consumo de energia no estado de Santa
Catarina. Contemplando um periodo de 28 anos, partindo de janeiro de 1994 a
setembro de 2022. Os dados foram retirados da secdo de dados de consumo do site
da CELESC (Centrais Elétricas de Santa Catarina), possuindo duas planilhas, uma
relacionada ao numero de unidades consumidoras em Santa Catarina, e a outra que
possui informacgdes sobre o consumo e vieram no formato .xIsx.

Para utilizacdo, antes foi necessario realizar um processo de tratamento e
organizagao dos dados para possibilitar a analise exploratéria, como também deixar
os dados no formato correto para utilizacdo das ferramentas de aprendizado de
maquina disponibilizadas pelas bibliotecas TensorFlow, Keras e Scikit-learn. Na

imagem 11 abaixo podemos ver como os dados vieram organizados.

Figure 13: Visualizagao da planilha

tipo  |cod_muni|agéncia |nicleo idad municipio  |cod_classe: classe jan/94 fev/94

Cativo 1101|ARFLO [Ndicleo Grande Capital |Florianopolis (sede) |Florianépolis 1iResidencial 21.357,147 20.782,785
Cativo 1101|ARFLO |Ndcleo Grande Capital |Florianopolis (sede) |Florianopolis 2{Industrial 1.698,383 1.641,103
Cativo 1101|ARFLO [Ndicleo Grande Capital |Florianopolis (sede) |Florianopolis 3iComercial 14.766,175 13.420,879
Cativo 1101|ARFLO [NdGcleo Grande Capital |Florianopolis (sede) |Florianépolis 4iRural 25,908 23,863
Cativo 1101|ARFLO |Ndcleo Grande Capital |Florianopolis (sede) |Floriandpolis 5iPoder Publico 6.393,112 4.903,650
Cativo 1101|ARFLO [Nicleo Grande Capital |Florianopolis (sede) |Floriandpolis 6illuminagdo Publicd 2.513,127 2.568,735
Cativo 1101|ARFLO [Ndicleo Grande Capital |Florianopolis (sede) |Florianépolis 7iServigo Publico 659,419 653,971
Cativo 1101|ARFLO [Ndcleo Grande Capital |Florianopolis (sede) |Florianopolis 8iProprio 419,640 404,616
Cativo 1101|ARFLO |Ndcleo Grande Capital |Florianopolis (sede) |Florianopolis 9iRevenda - -
Cativo 1102|ARFLO |Ndicleo Grande Capital |Florianopolis (sede) |Sdo José 1:Residencial 7.482,370 6.657,775

Fonte: Do Autor (2022)
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A frequéncia de obtengao de dados € mensal, possuindo features como:

e Tipo

e Codigo do municipio
e Agéncia

e Nducleo

e Unidade

e Municipio

e Cddigo de classe

e Classe

e Datas referentes a coleta dos dados

A classe de dados utilizada para a construcdo do modelo sera a comercial,
contemplando apenas o municipio de Floriandpolis. Para isto foi feito um tratamento,
possibilitando esta filtragem dos dados, como também a preparagao para utilizagao
na construgdo do modelo preditivo LSTM.

3.2 Jupyter Notebook

Para este tratamento, o ambiente utilizado foi o Jupyter Notebook uma
plataforma web-based interativa de computacdo de dados, possibilitando um
desenvolvimento mais agil e visual.

O Jupyter Notebook foi desenvolvido pelo Projeto Jupyter, uma organizagao
sem fins lucrativos com o fim de desenvolver software de cédigo aberto com uma
interface flexivel e modular. Suporta hoje em dia mais de 40 linguagens de
programacao, no caso deste trabalho, utiliza-se a linguagem de programacgao Python.

Na Figura 14 é mostrado o ambiente do Jupyter Notebook.
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Figure 14: Ambiente do Jupyter Notebook
= jupyter I (-.:osses A | oson

= Edit iew nsert Cail Herne VWidgets Heip | Pythan 3 (pykemnel) ©

=2 B B[R ||l C® || Matkdown ~ —

Carregar bibliofecas

In [1]: import tensorflow as tf
import os
import pandas as pd
import numpy as np
import matplotlib.pyplot as plt

importar arquivo csv
In [2]: | df = pd.read_excel('servico.xlsx")
Criar dataframe

In [3]: |dF

Data MWh

Fonte: Do Autor (2022)

Como visto na Figura 14, o ambiente conta com células, que podem ser ambas
de texto ou cddigo, que podem ser rodadas individualmente, facilitando a parte de
debug e visualizagao de graficos e dados utilizados. No capitulo seguinte sera descrito

o processo de tratamento da base de dados utilizado dentro do ambiente Jupyter.

3.3 Tratamento dos dados

O primeiro passo no tratamento dos dados utilizado € a remocgao de features
que nao sio pertinentes a construcdo de um modelo de predicdo de séries temporais,

eles sendo:

e tipo

e cod_muni
e agéncia

e nucleo

e unidade

e cod_classe
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Para isto utiliza-se a biblioteca Pandas, que permite a criagdo de um
DataFrame, uma estrutura de dados bidimensional, com colunas de valores
potencialmente diferentes. Pode-se pensar em um DataFrame como uma planilha, ou
um banco de dados SQL. Na figura 15 a seguir é possivel visualizar o cédigo utilizado

para remover as features nao utilizadas.

Figure 15: Tratamento de dados

#limpeza e estruturacdo do DataFrame
#atobase retirado de hittps:/Swaw.celesc. com. br/home /mercodo-de-energic/dados -de-consumo em 18/87/2822

import pandas as pd
import numpy as np
pd.options.mode.chained_assignment = None

#arrega a plonilha de consumo para ¢ DataFrome df
df = pd.read_excel("C:/Users/Lucas/Desktop/Lucas/TCC/TCC - LSTM/municipic mensal - TCC.xlsx", "Consumo kwh"
#Filtra gpenas os dados referentes oo municipio de Floriondpolis

df = df.loc[df[ 'municipio’]=="Floriandpolis']

#5400 removidas as colunos tipo, rod _muni, agéncia, ndcleo, unidade, cod_
df = df.drop{columns=[ 'tipo’,"cod_muni','agéncia', "ndclen’, "unidade’,'c

o
Fonte: Do Autor (2022)

e

lasse ¢ municipio
classe', "'municipic' ]}

Apds as operagdes acima, os dados se encontram na seguinte configuracgao:

Figure 16: Dados apés tratamento inicial

1884-04-  1934-02-  1834-03- 1984-04-  1854-05- 1334-08-  1584-07- 1334-08-  1884-05- 2021-03- 00404 2021-05-01
classe (0] 01 [11] 1] 01 [1]] o1 (3] oo 1] 00:00-00 00-00-00
00:00:00  00:00:00  O0:00:00 00:00:00 00:00:00  O00:00:00 00:00:00 00:00:00 00:00:00 00:00:00 P e
0 Residencial 21357.147 20782.785 19920.442 18890.395 10409.530 20020.374 18449182 17B24.86 21078.507 .. G3138.639 0009915882 48354.88444
1 Industrial ~ 1698.383  1541.103 174484 1797511 18689658 1820831 1727051 1545273 1895187 .. 3617.388 3148.53 2863.232
2 Comercial 14766.175 13420.879 14324136 12835038 10732.104 10620.011 10209571 0005.564 11228861 .. 353744574 33470.453 2783268
3 Rural 25.808 21.863 25.417 25892 24058 24.585 22.323 21.72 35.874 .. 45,038 49781 43,465
4 F?g;fg 6303.112 480265 4400430 5231793 4214206 4632533 3253.017 4024802 5044400 .. 72331226 T427.578 60563 575
3 2EG8.735 3028.517 2626243 2024630 2647882 2859.551 2670445 2870445 .. 3080328 3057 085 3374.085
] ge';:;ig 650.418  @53.971 635842  632.509 301.464 5T4.817 398423  a0TER 583.0668 .. 2070.119 314E.011 2881.073
T Prépria 41884 404.616 453.703 332545 380838 315.438 33354 330582 GTET . 420683 452884 341151
8 Fevenda
2670  Comercial 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 a0 0.0 00 .. &19.0738 T33.4418  676.15206

Fonte: Do Autor (2022)

E possivel perceber que a forma em que os dados estdo arranjados nao é ideal,
visto que cada data individual é tida como uma feature, e, também que os consumos
por classe aparecem diversas vezes. Sendo assim € necessario transformar todas as

datas em uma feature chamada “Data” e cada valor corresponder a um periodo de
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colecédo de dados de consumo, juntamente com somar os dados relativos a uma
mesma classe de consumo, neste caso de aplicacao, a classe “Comercial”.

Para realizar estas operagoes, foi utilizado a fungdo melt(), groupby() e sum()
da biblioteca Pandas, que permitem o “despivotamento” dos dados, utilizando como
eixo a coluna classe, agrupamento de dados e a soma deste dados, como

demonstrado na figura 17 a seguir.

Figure 17: Tratamento de dados

h

g ® g

h'}, inplace = True

£ i l
h hhj_.

e

Miih

Data

1994-81-01 14766.175800
1994-82-01 13420.B79208
1994-83-01 14324, 136000
1994-84-81 12955.839800
1994-85-01 18762.184808

2822-85-81 976581

41944
2@22-86-981 37836,
2822-87-&1 38236,
2022-08-91 38989,

3726

2@22-89-81

oo

[345 rows x 1 columns]

Fonte: Do Autor (2022)

Por fim, os valores de consumo, em MWh serdo normalizados através da
fungdo MinMaxScaler() da biblioteca sklearn assim mantendo os valores entre 0 e 1.
Com os dados estruturados, no préximo capitulo sera abordado o tema da

analise exploratoria.



34

3.2 Analise exploratéria

Para a analise exploratéria, sera realizada a plotagem dos graficos de consumo

pelo tempo, tendéncia, sazonalidade e grafico de residuos. Para isso foi utilizada a

biblioteca stats models. Assim decompondo a série temporal, como mostrado nas

figuras 18 e 19 a seguir.

Figure 18: Consumo de energia de classe comercial em Florianépolis de 1994 a

2022
Consumo de energia comercial em Flonandpalis de 1994 a 2022
10 1
08
06 \ } |
I
|

02 '-\/U\N\J
00+

1994 1999 2004 2009 014 2019

MNata

Fonte: Do Autor (2022)

Através do codigo a seguir, a decomposicao da série € realizada e obtemos os

seguintes graficos:

Seasonal Tend

Resid

050 4
025 1

01 A
0.0 A
=2

Figure 19: Graficos de tendéncia, sazonalidade e residuos

T T T T T
1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020

-WFGHM&M&#-QHN . 0“’:‘ = o "'l‘ a

T T T T T
1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020

Fonte: Do Autor (2022)
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E possivel perceber uma tendéncia positiva, juntamente a fortissima
sazonalidade por se tratar de dados de consumo de energia, com seus picos durante
o periodo de verao, ja que grande parte desta sazonalidade & provocada pela variagéo
climatica (BARDELIN, 2004).

O grafico residual é que obtemos quando se retira os componentes sazonais e
de tendéncia, assim sendo flutuacbes nos dados que os componentes citados nao

conseguem descrever.

3.3 Janelamento de dados

O janelamento de dados permite que um conjunto de previsbes com base em
uma janela de amostras consecutivas dos dados seja feita. As principais

caracteristicas das janelas de entrada sao:

e A largura (numero de etapas de tempo) das janelas de entrada e rotulo.
e O deslocamento de tempo entre eles.

e Quais recursos sao usados como entradas, rétulos ou ambos.
No exemplo abaixo, se considerarmos em meses, temos um janelamento que
recebe 6 unidades de tempo de dados, tem um deslocamento de 6 e prevé 1 unidade

de tempo no futuro.

Figure 20: Janelamento de dados

Input width = 6 offset = 1
. A SR -
t=0 | t=1 | t= =3 | t=4 | t=5 | t=6
\T)
Label width = 1
b A
Al
Total width =7

Fonte: TensorFlow Previsao de Séries Temporais (2022)
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O janelamento utilizado para este estudo foi desenvolvido a partir da fungao a
seguir, que recebe como argumentos o DataFrame utilizado como o tamanho da

janela.

Figure 21: Fun¢ao de Janelamento de Dados

def df_to_X_y(df, window_size):

df _as np = df.to_numpy()

X =[]

y = []

for 1 in range(len(df_as_np)-window_size):
row = [[a] for a in df_as_np[i:i+window_size]]
X.append{row)
label = df_as_np[i+window_size]
y .append(label)

return np.array(X), np.array(y)

Fonte: Do Autor (2022)

Onde os outputs X1 e y1 representam a janela de dados utilizada para realizar
uma predigao, e a predicdo em si, respectivamente. Na figura 22 é possivel visualizar

o progresso do janelamento.

Figure 22: Janelamento de dados

X1=[1,2,3,4,5,6,7,8,9] yl1=[10]

X1=[2,3,4,56,7,8,9,10] yl=[11]

Fonte: Do Autor (2022)

Com os dados devidamente tratados, e a fungao de janelamento definida, o
proximo capitulo tratara da construgdo e treinamento de um modelo de predicéo

utilizando arquitetura LSTM.
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3.4 Construgao e treinamento do modelo

Para realizar o treinamento do modelo, antes foi feito uma divisdo dos dados
em 3 partes, o training set (conjunto de treinamento), validation set (conjunto de

validagdo) e test set (conjunto de teste), sendo caracterizados por:

e Training set sendo o conjunto utilizado para treinar o modelo, sendo
composto por pares de valores de entrada e saida correspondentes

e Validation set utilizado para validar a performance do modelo em
questao, também é utilizado como parametro para determinar quando o
treinamento deve parar, em fungdo de prevenir o overfitting
(sobreajuste).

e Test set é o conjunto de dados que o modelo n&do tem acesso durante o
treinamento, utilizado para comparar os dados que serao preditos com

os valores reais.

O dataset utilizado conta com 345 entradas, datando de janeiro de 1994 a

setembro de 2022, e a divisdo foi realizada conforme a figura 23.

Figure 23: Divisao dos conjuntos de dados
¥ trainml, y_trainl = x1[:220], vi[:228]
¥ wvall, v vall = X1[228:308], yl[229:360]

¥ testi, vy test1l = Xi[2e8:], yi[2ea:]
¥_trainl.shape, y_trainl.shape, X_vall.shape, y_wvall.shape, X testl.shape, v_testl.shape

((22e, 12, 1}, (22@,), (8@, 12, 1}, (Be,), {24, 12, 1), (24,))

Fonte: Do Autor (2022)

ApoOs esta divisdo dos dados é feita a construcdo do modelo, para isto

utilizamos os pacotes da biblioteca Keras mostrados na figura 24 abaixo.
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Figure 24: Pacotes Keras

keras.models import Sequential

.keras.layers import =
tensorflow.

keras.callbacks import ModelCheckpoint

keras.losses import MeanSquaredError

keras.metrics import RootMeanSgquaredError, MeanAbsoluteError
keras.optimizers import Adam

Fonte: Do Autor (2022)

O modelo € composto por um input layer com 9 entradas, referentes ao

tamanho da nossa janela de dados, um layer LSTM com 128 células, dois hidden

layers, ambos com 32 nodes e um output layer de dimensao 1, que sera o valor da

nossa predigdo, como descrito no codigo mostrado na figura 25 abaixo.

Figure 25: Construg¢ao do modelo LSTM

model1
modell
model 1
modell
model1
modell

modell

= Sequential()

.add{InputLayer{(WINDOW_SIZE, 1)))
.add(LSTM(128) )

.add(Dense(32, 'relu’))
.add(Dense{32, 'relu'))
.add{Dense{1, 'linear'})

Lsummaryi )

Fonte: Do Autor (2022)

No préximo capitulo serdo discutidos os resultados obtidos durante este estudo.
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4 RESULTADOS

Neste capitulo sera abordado o tema do treinamento, juntamente aos

resultados obtidos apds o treinamento do modelo de predi¢gao LSTM.

4.1 Treinamento

Para o treinamento do modelo, os seguintes parametros foram adotados:

e Numero de épocas = 200
e Parametro para fungéo loss sendo o Mean Average Error (Erro médio)
e Otimizador Adam disponivel no pacote Keras

e Leaming rate (Taxa de aprendizado) de 10~*

Além destes paréametros, foram realizados 3 treinamentos com arquiteturas

diferentes, sendo elas:

e M1 _LSTM_64c_3h_32n_1out: Uma camada LSTM com 64 células, trés
hidden layers com 32 nodes e um output layer de dimenséo 1

e M2 _LSTM_128c_3h_64n_1out: Uma camada LSTM com 128 células,
trés hidden layers com 64 nodes e um output layer de dimensao 1

e M1 LSTM 256¢ 3h 128n_1out: Uma camada LSTM com 256 células,

trés hidden layers com 128 nodes e um output layer de dimensao 1

Para avaliar a performance destes diferentes modelos, nos proximos capitulos

serao abordadas as métricas de avaliagao e graficos dos resultados obtidos.

4.2 Resultados obtidos

Apos o treinamento dos modelos, este sera aplicado no training set e validation
set para gerar as predigdes, como observado nas figuras 26, 27, 28, 29, 30, 31, 32,
33 e 34 a seguir, nas quais estao representados os diferentes modelos aplicados aos
conjuntos de training set, validation set e test set. Na figura 26 abaixo esta

representado o desempenho do modelo 1.
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Figura 26: Desempenho do modelo 1 no training set
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Fonte: Do Autor (2022)

Pode-se perceber visualmente que o modelo ndo atinge as expectativas

esperadas. Agora observando o comportamento no validation set na figura 27, ndo se
percebe significativa melhora.

Figura 27: Desempenho do modelo 1 no validation set
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Fonte: Do Autor (2022)
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Por ultimo, é reproduzido o grafico de comparagao de valores preditos pelo

modelo com os valores reais da base de dados na figura abaixo

Figura 28: Desempenho do modelo 1 no test set

—— Predicdes

Valores reais
of Y
I'-

Fonte: Do Autor (2022)

Em relagdo ao modelo 2, foram obtidos os seguintes graficos, na imagem 29
€ possivel perceber relativa melhora nos valores preditos

—— Predigoes

Valores reais

Figura 29: Desempenho do modelo 2 no training set

L]

Fonte: Do Autor (2022)

Também é possivel perceber visualmente na figura abaixo, que os modelos 1
e 2 tem o desempenho bastante parecido no validation set
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Figura 30: Desempenho do modelo 2 no validation set
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Figura 31: Desempenho do modelo 2 no test set
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Fonte: Do Autor (2022)

O ultimo modelo aplicado a base de dados teve como resultados os seguintes
graficos, iniciando pelo desempenho em relagao ao training set. Visualmente se
percebe melhoras significativas na comparagao dos modelos.
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Figura 32: Desempenho do modelo 3 no fraining set
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Fonte: Do Autor (2022)

Nos graficos 33 e 34, nao € possivel perceber melhoras ou pioras
significativas em relagdo aos modelos anteriores. No proximo capitulo sera abordada
a avaliagao destes resultados utilizando métricas especificas para predigao de
dados.

Figura 33: Desempenho do modelo 3 no validation set
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Fonte: Do Autor (2022)
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Figura 34: Desempenho do modelo 3 no test set
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4.3 Avaliagao dos resultados

Para se verificar a avaliacdo dos resultados, sera feito uma analise utilizando

as métricas MAE (Erro médio), MSE (Erro quadratico médio) e MAPE (Erro médio

percentual), que sdo definidos da seguinte maneira, sendo e; o erro da predic¢ao,

MAE: = t=1 et

1
MSE: ~ Y1y ef

€t
MAPE: — Y1 | =1x100
SXMEY

definido por e; = y; — f; , com y, sendo o valor verdadeiro e f; o valor da predigéo.

(1)

3)
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A performance das diferentes arquiteturas testadas do nosso modelo é

apresentada na tabela 1.

Tabela 1: Performance do modelo

Método Conjunto MAE MSE MAPE
M1_LSTM_64c_3h_32n_1out Treino 0.050 | 0.003 22.77%
Validagdo | 0.064 | 0.007 10.49%
Teste 0.073 | 0.008 11.39%
M2 _LSTM_128c_3h_64n_1out Treino 0.031 0.002 13.22%
Validacdo | 0.048 0.003 7.44%
Teste 0.053 | 0.003 7.66%
M1 _LSTM_256¢_3h_128n_1out Treino 0.026 | 0.001 11.68%
Validagdo | 0.044 | 0.003 7.62%
Teste 0.040 | 0.002 6.59%

Fonte: Do Autor

Com estes resultados € possivel perceber que ao aumentar a quantidade de
células LSTM, juntamente aos nodes do hidden layer, os resultados de MAPE
diminuem, juntamente aos valores de MAE e MSE, fazendo o modelo 3 ser o mais

adequado para a aplicagao de predicéao.



46

5 CONSIDERAGOES FINAIS

Esse trabalho teve como objetivo desenvolver um modelo de predigdo se
utilizando de métodos de aprendizado de maquina, mais especificamente redes
neurais recorrentes utilizando a arquitetura LSTM para a predigdo de consumo de
energia elétrica de classe comercial no municipio de Floriandpolis a partir da obtencao
de uma base de dados, tratamento, construgao e aplicacdo de modelos utilizando-se
da linguagem de programacao Python e da biblioteca TensorFlow.

Foram construidos 3 modelos distintos com arquiteturas diferentes para
aplicagao e comparacao, apos isso foram feitas analises exploratdrias e analise das
métricas MAE, MSE E MAPE para avaliar o desempenho dos modelos tendo como
resposta que o modelo com mais células LSTM e numero de nodes nos hidden layers
da rede neural foi o mais satisfatério na fungao de predi¢cao de dados.

Também se destaca o trabalho realizado para criagdo de um Kaggle Notebook,

disponivel no endereco htips://www.kaggle.com/code/pinducas/previs-o-de-consumo-

de-energia-utilizando-Istm, que tem como fungao distribuicdo do codigo desenvolvido

e encorajamento na iniciagao de projetos relacionados a predi¢cado de séries temporais
utilizando redes neurais.

Para trabalhos futuros, a titulo de curiosidade e construcdo em cima do tema,
€ encorajado o uso de base de dados maiores, como também maior diversidade na

arquitetura da rede neural, buscando resultados ainda mais satisfatorios.
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