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RESUMO

Devido as mudancas climéaticas, até 2040 os edificios podem vir a consumir 30% mais
energia, sendo o desempenho energético o elemento chave para o alcance do desenvolvimento
sustentavel no setor da construcao civil. Custos de projeto, dano ambiental e caracteristicas
construtivas como geometria, propriedades térmicas dos materiais e condigoes climaticas
sdo necessarias para avaliar a performance energética de uma edificagao. Uma forma
de solucionar este problema de avaliacao é a aplicacao de Métodos de Aprendizado de
Maquina para estimar uma resposta a partir de uma entrada de dados. O uso de Métodos
de Aprendizado de Maquina pode vir a auxiliar especialistas da area da construcao
civil na analise de cenarios ainda na fase inicial do projeto e trazer economia para a
edificacao. O presente trabalho avalia a aplicagdo dos modelos Flastic Net, Maquina
de Aprendizado Extremo e Fxtreme Gradient Boosting para a previsao das cargas de
aquecimento e resfriamento em edificagoes residenciais. Duas bases de dados sao utilizadas
para avaliar o desempenho dos métodos, contendo variaveis geométricas de entrada e duas
variaveis térmicas de saida. Para a selecao de parametros dos métodos, o algoritmo de
otimizagao Evolucao Diferencial foi aplicado, com o objetivo de encontrar os conjuntos de
hiperparametros que reforcem as capacidades preditivas dos modelos. As comparacoes dos
resultados ocorreram através do uso das métricas MAE, MAPE, RMSE e R2. Os resultados
mostraram que o método FExtreme Gradient Boosting obteve uma melhor performance
dentre os métodos testados e também em comparacao com a literatura, apresentando os
menores valores para as métricas de erro e diferenca significativa nos testes estatisticos.
Além disso, o algoritmo de Evolugao Diferencial se mostrou eficaz para a otimizacdo dos
parametros dos modelos testados, podendo vir a ser aplicado também a outros modelos
da literatura. Dessa forma, a combinag¢ao dos métodos Evolucao Diferencial e Extreme
Gradient Boosting pode vir a ser aplicada na previsao das cargas térmicas em edificacoes,

auxiliando em projetos que visem economia de energia e sustentabilidade.

Palavras-chave: Eficiéncia Energética. Cargas de Aquecimento e Resfriamento. Fxtreme

Gradient Boosting. Evolucao Diferencial. Selecao de Modelos.



ABSTRACT

Due to climate change, by 2040 buildings may consume 20% more energy, with energy
performance being the key element for achieving sustainable development in the building
sector. Design costs, environmental damage and constructive characteristics, such as
geometry, thermal properties of materials and weather conditions, are necessary to assess
the energy performance of a building. One way to solve this problem is to apply Machine
Learning Methods to estimate a response from data. The use of Machine Learning Methods
can assist construction specialists in scenario analysis at an early stage of the project and
bring savings to the building. The present work evaluates the application of the Elastic Net,
Extreme Learning Machine and Extreme Gradient Boosting models for the forecasting of
heating and cooling loads in residential buildings. Two databases are used to evaluate the
performance of the methods, including geometric input variables and two thermal output
variables. For the selection of method parameters, the Differential Evolution optimization
algorithm was applied to find the sets of hyperparameters that reinforce the predictive
capabilities of the models. Comparisons of the results were made using the MAE, MAPE,
RMSE and R? metrics. The results showed that the Extreme Gradient Boosting achieved
a better performance among the tested methods and also compared to the literature,
presenting the lowest values for the error metrics and significant difference in the statistical
tests. In addition, the Differential Evolution algorithm showed to be effective for the
optimization of the parameters of the tested models, and may also be applied to other
models in the literature. Thus, a combination of Differential Evolution and Extreme
Gradient Boosting methods can be applied to predict thermal loads in buildings, assisting

in projects that aim at energy saving and sustainability.

Key-words: Energy Efficiency. Heating and Cooling Loads. Extreme Gradient Boosting.

Differential Evolution. Model Selection.
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1 Introducgao

1.1 Apresentacao do Tema e Contextualizacdo do Problema

A construgao civil é uma das atividades humanas que mais demanda energia e
recursos naturais, causando graves impactos ambientais ao modificar o ambiente natural
para o construido. Além disso, possui papel ativo no desenvolvimento sustentavel, reduzindo
disparidades sociais e conservando o meio ambiente. Para o alcance deste desenvolvimento,
o setor da construcao precisa adotar uma postura inovadora, introduzindo novos conceitos

e procedimentos para o planejamento e a construcgao de edificagdes sustentaveis [53].

O aumento da populacao e o crescente uso de novas tecnologias tém resultado no
surgimento de maiores demandas energéticas, podendo acarretar um aumento no consumo
de cerca de 30% até 2040 [58]. No Brasil, apenas no setor residencial, estima-se que a posse
de ar condicionado pelas familias tenha mais que duplicado entre 2005 e 2017, despertando
o interesse em estratégias que visem a reducao do consumo de energia aliado a manutencao
do conforto ambiental [47]. Neste contexto, a economia de energia faz-se cada vez mais

necessaria para a reducao dos impactos ambientais e sociais associados a sua geracao.

O desempenho energético de edificagdes é indicado como um elemento chave para
o alcance do desenvolvimento sustentavel, uma vez que pode potencialmente reduzir cerca
de 20% nas emissoes de gases de efeito estufa e 20% de economia de energia primaria
[74]. Em edificios comerciais, devido a influéncia negativa que um ambiente desconfortével
provoca na performance dos usudrios, a busca pelo conforto térmico associado ao baixo
consumo de energia tem resultado em um crescimento nas pesquisas neste campo [80]. O
uso continuo de equipamentos eletronicos e a alta densidade de pessoas nos escritorios

aumentam o desafio de manter estes ambientes termicamente confortdveis.

Para a obten¢ao do melhor desempenho de uma construcao, trés fatores devem ser
considerados: projeto arquitetonico, sistemas de aquecimento e resfriamento, e ocupagao.
O projeto arquitetonico é desenvolvido de forma iterativa, com uma equipe que repassa
todos os aspectos da edificagio e repensa sobre decisoes relacionadas a arquitetura [92].
Com um projeto bastante otimizado em maos, especialistas da area da construgao civil
podem reduzir a capacidade de sistemas de refrigeragdo e aquecimento, e minimizar a

necessidade deste conjunto de servigos.

Porém, apesar do projeto arquitetonico figurar como importante aspecto na per-
formance da edificagao, determinar materiais e configuragoes que otimizem o consumo e
conforto na estrutura nao é uma tarefa facil. Consideracoes sobre a localizacao, estratégias
de ventilacao, iluminacao e materiais a serem utilizados, aumentam a complexidade da

concepcao de um projeto energeticamente eficiente.

Como o ar condicionado pode ser um dos maiores consumidores de energia em
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edificagoes [58], uma das principais maneiras de reduzir seu uso é a busca de solugdes
passivas, como o uso de ventilagao natural, favorecendo a execucao de projetos arquiteto-
nicos que, por sua vez, devem levar em consideragao diversos aspectos, desde variaveis
técnico-construtivas até fatores climaticos em que o edificio de analise esta inserido. A
combinacao e aplicacdo correta dessas variaveis resultard no conforto térmico adequado

dentro do edificio [70].

Neste cenario, estudos que consideram simulagoes computacionais de modelos que
tratam do consumo de edificagoes, estao se tornando cada vez mais presentes. Diversas

abordagens sao propostas para modelos computacionais de edificagoes, como:

o O uso de redes neuronais e maquinas de vetor suporte para a predi¢cao do uso de

energia elétrica em sistemas de aquecimento de residéncias [85];

o A geracao de base de dados através da parametrizacao de residéncia com o obje-
tivo de utilizar algoritmos de aprendizado de maquina para previsao de cargas de

aquecimento’ e resfriamento? [37];

o A criacao de sistemas de controle em tempo real que utilizam algoritmos bi-objetivo
para a aproximacao da demanda elétrica do consumidor e minimizacao do gasto com

eletrodomésticos [39];

o A aplicacao de algoritmos genéticos para a minimizacao do consumo de energia e das
horas de desconforto em uma residéncia tipicamente italiana simulada em diferentes

zonas climaticas da Itélia [5].

A necessidade de se planejar residéncias e edificios energeticamente eficientes e
confortaveis trouxe a tona o conceito de edificacao de balanco energético nulo, conhecido
como NZEB (do inglés, Net-Zero Energy Building). Este tipo de edificacdo se destaca por
ter como principal objetivo mitigar as emissoes de COs e reduzir o consumo de energia.
Sudbrack [73] identificou limitagoes para o balanco energético nulo em uma tipologia
residencial pré-fabricada em Brasilia. Levando em conta aspectos relacionados ao uso,
ocupagao e ventilacao natural, a autora realizou alguns testes no modelo através do software
proprietario DesignBuilder utilizando um conjunto de parametros predefinidos. A partir
da realizacao dos testes, um conjunto de materiais foi definido como mais adequado ao

clima, oferecendo o menor niimero de horas de desconforto na residéncia ao longo do ano.

Assim como Sudbrack [73], Harkouss et al. [30] realizaram simulagdes computacio-

nais de diferentes cendrios a partir da troca de materiais e das caracteristicas geométricas

L As cargas de aquecimento se referem & quantidade de energia térmica que precisaria ser

adicionada a um espaco para manter a temperatura em uma faixa aceitdvel.
As cargas de resfriamento se referem & quantidade de energia térmica que precisaria ser
removida de um espago para manter a temperatura em uma faixa aceitdvel.
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de uma NZEB, considerando, por exemplo, tipos diferentes de vidro, dimensoes das janelas
e espessura das paredes e do sistema de cobertura. O autor utilizou uma metodologia
evoluciondaria multiobjetivo para minimizar as demandas térmicas e elétricas da residén-
cia, automatizando o processo de tomada de decisao dos materiais e das configuragoes

arquitetonicas a serem utilizados no projeto.

1.2 Justificativa

A literatura apresenta uma diversidade de trabalhos que realizaram a modelagem
e a simulacao de diferentes cenarios com varias tipologias arquitetonicas. Contudo, as
alternativas sdo, com frequéncia, testadas uma a uma, de forma separada, e os resultados
referem-se a comparagoes dentre saidas geradas. Esse processo demanda numerosos testes
e consideravel tempo de execugao, tornando, muitas vezes, a analise de muitas variaveis de
forma simultanea, invidvel. Assim, a combinac¢ao de métodos de otimizacgao e algoritmos
inteligentes tem se mostrado promissora [49, 2]. A integracao desses métodos pode trazer
melhorias as predi¢oes relacionadas ao mercado de energia, auxiliando prestadoras de
servico a entender as demandas dos diferentes consumidores e usudrios a economizar
energia através do conhecimento de seus habitos de uso. A predi¢ao do comportamento
da edificacao a partir de parametros de projeto pode vir a auxiliar na tomada de decisao
de especialistas, de modo que nao seja necessaria uma analise manual e operacionalmente

custosa.

O desenvolvimento de um método automatizado deste tipo representa uma contri-
buigao significativa na modelagem energética de edificagoes, pois auxiliara especialistas da
area da construcao a projetarem construcoes mais eficientes energeticamente, facilitando
a tomada de decisoes quanto a adogao de parametros de projeto. O estudo reduzira o

trabalho manual de modelagem e a andlise operacionalmente custosa.

1.3 Objetivos Gerais e Especificos

O presente trabalho tem como objetivo geral propor um método combinado de
aprendizado de maquina e algoritmos evolucionarios para a previsao de cargas térmicas na

construcao civil.

Os objetivos especificos que se destacam no trabalho sao:

o Otimizar o conjunto de hiperparametros a fim de melhorar a previsao das cargas
térmicas com o uso dos métodos Regressao FElastic-Net, Maquina de Aprendizado

Extremo e Extreme Gradient Boosting;

o Validar e comparar os resultados obtidos com dados da literatura;
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o Avaliar o custo computacional e a viabilidade da aplicacdo do modelo em diferen-
tes escalas para a aproximacao das cargas térmicas a partir de dados térmicos e

relacionados a geometria da estrutura.
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2 Revisao da Literatura

A integracao entre as areas de sistemas de informagao, ciéncias sociais e ciéncia
energética tem proporcionado um crescimento no ntmero de pesquisas que possuem
como objetivo a conservacao eficiente de energia [4]. Por conta desta aproximagao,
dados referentes a produgao e consumo de energia tém sido armazenados e utilizados
em sistemas de energia inteligentes, visando o aumento da eficiéncia dos sistemas de
geracao e distribuigao, e buscando redugoes no consumo [94]. Watson et al. [86] relataram
que a eficiéncia energética possui como objetivo o aumento da eficiéncia dos sistemas de
fornecimento e otimizacao das redes de distribuicao de energia através de coleta, andlise e

implementacao de solugdes computacionais, integrando sistemas de energia e informatica.

Zhou and Yang [94] propéem a descrigdo do comportamento do consumo de energia
com o uso de trés dimensoes: dimensao espacial, do tempo e do usuario. A Figura
1 apresenta as variaveis relacionadas a cada uma das dimensoes, que determinam a
granularidade dos dados que podem vir a serem coletados. Além disso Zhou and Yang [94],
dividem o campo de pesquisas relacionadas ao consumo de energia em duas categorias,
relacionadas ao paradigma econdémico e ao orientado ao comportamento. O paradigma
econdmico sugere que as pessoas tendem a fazer decisdes relacionadas ao seu consumo
baseadas nos custos e beneficios, de modo que estratégias baseadas no preco e em incentivos
podem ser caminhos efetivos para promover mudancas positivas no custo da energia. O
paradigma orientado ao comportamento indica que os consumidores tendem a tomar
determinadas decisoes a partir de complexos fatores interpessoais, de modo que a sensacao

de obrigatoriedade torna a reducao do consumo de energia mais provavel.
A\ Dimensio do Usuario

— Em um pais

i Em uma cidade
| Em um distrito residencial

— Em um prédio . .
Dimensao Temporal

| —>

| I
Hora Dia Mas Ano

Prédios diferentes

Distritos residenciais diferentes

Cidades diferentes

Dimensao Espacial

Figura 1 — Dimensoes propostas para o consumo de energia.

Fonte: Adaptada de Zhou and Yang [94].
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Métodos de aprendizado de méquina tém sido utilizados para realizar previsdes em
diversas areas do conhecimento [23, 65, 89]. Como exemplo do que vem sendo desenvolvido
em nosso grupo de pesquisa podemos citar o trabalho de Saporetti et al. [65], nesse trabalho
foram utilizados seis métodos de aprendizado de maquina combinados com técnicas de
balanceamento de dados para classificar dados geoldgicos da Bacia Provenca do Sul. Com
o objetivo de verificar a melhor abordagem para a classificacao de dados petrogréficos,
utilizaram as seguintes técnicas: K-vizinhos mais préximos (KNN, do inglés K-Nearest
Neighbors), Maquinas de Vetor Suporte (SVM, do inglés Support Vector Machines), Arvores
de Decisao (DT, do inglés Decision Trees), Floresta Aleatéria (RF, do inglés Random
Forest) e Perceptron Multicamadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron).

O algoritmo KNN [88] realiza a classificacio de uma amostra baseada nas K
amostras mais préximas que possuirem maior similaridade, enquanto o SVM [69] combina
linearmente uma série de atributos de funcoes kernel' para desempenhar a classificacao de
amostras. As Arvores de Decisao [31] constroem modelos de classificacio semelhantes &
estrutura de uma &arvore, dividindo o conjunto de dados em subconjuntos gradativamente
menores enquanto a arvore associada cresce de forma incremental, resultando em nos de

decisdo e folhas.

O método RF [6] executa a classificacdo dos dados a partir da construgao de K
arvores de decisao em K iteragoes, sendo K um parametro livre que pode ser determinado
a partir da observacdo dos erros dos subconjuntos de treinamento. A rede neuronal? do tipo
Perceptron Multicamadas [54] possui arquitetura composta de ao menos trés camadas de

3 sendo essas chamadas de camadas de entrada, escondida e de saida. O método

neuronios
utiliza o nimero de camadas e neuronios escondidos, um algoritmo para a otimizacao dos
pesos, a conectividade das camadas e a renormalizagao dos dados como parametros, e

possui como alvo a minimizagao dos erros.

A aplicacdo da técnica de oversampling® para o balanceamento das amostras
melhorou a performance geral dos classificadores testados por Saporetti et al. [65]. Dentre os
seis modelos testados, DT, SVM e RF apresentaram melhores resultados, que demostraram

a eficiéncia da abordagem para a classificacao de petrofacies.

Os conjuntos de dados de entrada podem conter uma volumosa quantidade de

caracteristicas, que nao necessariamente possuem grande influéncia nos resultados das

L Kernel 6 um termo normalmente utilizado na area de aprendizado de méaquina para se referir

a um método que utiliza um modelo linear para resolver um problema nao-linear.

Uma rede neuronal pode ser interpretada como uma série de algoritmos que buscam relacio-
namentos em um conjunto de dados através de um processo que tenta reproduzir o modo de
operacgao do cérebro humano.

Nesse caso, um neurdnio é definido como uma operagido matematica que recebe sua entrada,
multiplica por pesos e passa o resultado através da funcao de ativacdo para outros neurénios.
Oversampling é uma técnica utilizada na andlise de dados para ajustar a distribuicdo de
classes em um conjunto de dados.
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predicoes obtidas pelas redes neuronais, tornando sua execugao computacionalmente
custosa. Para isso, técnicas de selecao de caracteristicas como Andlise de Componentes
Principais (PCA, do inglés Principal Component Analysis) e de regressao penalizada como
LASSO (do inglés Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), podem auxiliar na

selecao de varidveis em modelos de regressao [93, 95].

O algoritmo de Evolugao Diferencial (DE, do inglés Differential Fvolution) é um
dos algoritmos mais eficientes do tipo genético para resolver problemas com variaveis no
dominio dos reais. O DE é uma ferramenta de otimizacao de grande utilidade, acessivel para
aplicacoes praticas e tem sido utilizada para descobrir solugoes eficazes para problemas
quase intrataveis, sem a necessidade de conhecimento especializado ou algoritmos de
andlises complexas. O método DE tem sido aplicado em problemas mono e multiobjetivo,
com o intuito de buscar solu¢oes mais eficientes para problemas com ou sem restrigoes de

projeto [91].

Wang et al. [84] utilizaram uma estratégia hibrida que combina o algoritmo DE e
Maquinas de Vetores Suporte para prever o consumo elétrico industrial anual. O DE foi
utilizado para escolher um conjunto apropriado de parametros para o modelo de Vetores
Suporte aplicado ao problema de previsao de demanda elétrica, pois a determinagao do
conjunto de hiperpardmetros® que melhora o desempenho do modelo é um elemento chave

para a efetividade da previsao.

Yang et al. [91] aplicaram algoritmos de Evolugao Diferencial Discreta e Continua
para a selecao de dados de entrada e hiperparametros, respectivamente. O processo de
otimizacao visou melhorar o desempenho de um modelo de Maquina de Aprendizado
Extremo (ELM, do inglés Eztreme Learning Machine) aplicado a andlise de desgaste
de componentes industriais a fim de prever o limite de desgaste para a realizacao da
substituicdao e assim prevenir possiveis danos a equipamentos. Além destas aplicac¢oes, o
método DE tem sido aplicado a previsao de custos e a confiabilidade de sistemas hibridos
de distribuigao de eletricidade [63]. Além disso, melhorias tem sido propostas com o

objetivo de melhorar a velocidade e acurcia do método DE [13, 3, 66].

O Extreme Gradient Boosting (XGB) é um algoritmo de aprendizado de maquina,
baseado em arvore de decisdo [9]. Desde a sua introdugao por Chen et al. [9], este algoritmo
tem sido o mais vitorioso na plataforma Kaggle [75], uma plataforma de competigdes em
que cientistas de dados resolvem desafios por meio de aprendizado de maquina. Além
disso, também tem sido utilizado em varias aplica¢oes de ponta na industria [41, 28, 68].
O algoritmo se diferencia de outros por conta de ser aderente a uma ampla variedade de

aplicagoes e possuir bibliotecas implementadas para diversas linguagens de programacao.

> Hiperparametros sio varidveis que controlam o processo de treinamento de algoritmos

inteligentes. Essas varidveis nao estdo diretamente relacionadas aos dados de treinamento,
sendo variaveis de configuracao.
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A implementacao de estratégias que realizem previsoes e caracterizem o gasto de
energia de edificagoes podem vir a desempenhar um importante papel na gestao da energia
e na criacdo de iniciativas eficientes para o controle de emissoes [29]. Marcu et al. [45]
utilizaram sensores sem fio para a aquisicao de dados de poténcia, voltagem e corrente

elétrica consumida com o objetivo de monitorar e analisar o consumo.

O sistema de Marcu et al. [45] foi configurado para o uso em residéncias, data
centers® e edificios com escritérios, também contando com uma interface grafica que permite
a geracao de relatérios e graficos com diferentes perspectivas sobre o consumo de energia
em diferentes dispositivos. A arquitetura de monitoramento utiliza assinaturas elétricas dos
dispositivos, que a partir dos testes preliminares demostraram serem parametros adequados
para a administracao do consumo dos aparelhos. Dados deste tipo tém sido utilizados
principalmente no setor comercial, pois a disponibilidade de informagoes adquiridas a

partir de sensores para residéncias familiares ainda é limitada.

Jain et al. [36] citam a necessidade de pesquisas que foquem em residéncias que
acomodem multiplas familias, pois, dentro do campo limitado de pesquisas que tratam de
residéncias, a maior parte dos estudos utilizam dados de lares que acomodem uma tinica
familia. A partir do uso de dados de sensores, Jain et al. [36] monitoraram e posteriormente
analisaram a eficacia de um algoritmo na previsao do consumo em unidades residenciais. O
algoritmo foi responsavel pela busca de padrdes de consumo e relagoes entre caracteristicas
especificas e niveis de ocupacao nas diferentes unidades residenciais para a aproximacao
de um método preditivo mais abrangente e eficaz. O modelo desenvolvido para a analise
dos dados de sensores foi baseado em SVM [67]. A validagao e teste ocorreram com o uso
de um conjunto de dados empiricos, sendo desempenhada uma avaliacao do impacto da

granularidade dos dados nas escalas temporal e espacial.

A partir dos resultados obtidos, Jain et al. [36] conseguiram concluir que a granula-
ridade espacial possui grande impacto no poder preditivo do modelo, apesar dos resultados
também disporem de influéncia da granularidade temporal. Contudo, a utilizacdo de uma
unica residéncia multi-familiar é apresentada como uma limitacao, sendo necessarias mais
pesquisas neste campo e aplicagdo do modelo em outros conjuntos de dados. Além disso,
Jain et al. [36] propoem o uso de outras técnicas de aprendizado de maquina e de sele¢do

de caracteristicas.

2.1 Aprendizado de Maquina para a Previsao de Cargas energéticas

Tsanas and Xifara [81] desenvolveram um framework baseado em métodos estatisti-

cos para estudar o efeito de oito variaveis de entrada na previsao de duas variaveis de saida.

6 Um data center é uma instalacio que centraliza as operacoes e equipamentos de Tecnologia

da Informacao de uma organizacdo, bem como onde se armazena, gerencia e dissemina seus
dados.
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A partir do uso de métodos estatisticos classicos e nao paramétricos, analisou o efeito de
cada uma das variaveis de entrada nas cargas de aquecimento e resfriamento previstas.
Simulacoes de cenarios através do software proprietario Ecotect permitiram comparar
o desempenho preditivo do método de aprendizado de maquina Florestas Aleatorias e
concluir que modelos estatisticos podem ser utilizados para aproximar cargas térmicas a

partir de parametros de projeto.

Chou and Bui [11] e Duarte et al. [15] utilizaram a mesma base de dados estudada
por [81] para aplicar diferentes métodos de aprendizado de méquina. Chou and Bui [11]
aplicou Regressao por Vetores Suporte, Redes Neuronais Artificiais, Arvore de Regressao,
Regressao Linear e um modelo ensemble” de inferéncia a fim de determinar a melhor
abordagem ser aplicada para a previsao das cargas de aquecimento e resfriamento. A
comparacao dos resultados permitiu concluir que o modelo ensemble, que combinava
Vetores Suporte e Redes Neuronais Artificiais, obteve o melhor desempenho em relagao
aos dados presentes na literatura. Duarte et al. [15] comparou o desempenho dos métodos
Arvores de Decisdo, Maquinas de Vetores Suporte, Florestas Aleatérias e Rede Perceptron
Multicamadas nas 768 amostras testadas por Tsanas and Xifara [81]. Além disso, utilizou
busca exaustiva para determinar o conjunto de parametros que aprimorem o desempenho
dos métodos preditivos e técnica de validagdo cruzada para prevenir o sobreajuste no

conjunto de dados.

Jihad and Tahiri [37] aplicaram Redes Neuronais Artificiais para realizar a previsao
da energia necessaria em edificios residenciais localizados na zona climatica de Agadir, no
Marrocos. Através de parametrizacao de um modelo base, foram geradas 5625 amostras
de acordo com o modo de construgao e uso de edificagoes residenciais da cidade estudada.
Para testar o desempenho da rede, trés edificagoes foram selecionadas e simuladas através
do software proprietario Design Builder para calcular a demanda energética, alcancando
resultados satisfatorios com acurdcia de 98.7% e 97.6% para os conjuntos de treino e teste,

respectivamente.

2.2 Emprego de Redes Neurais Profundas em Aprendizado Supervisionado

A melhora da infraestrutura elétrica e a necessidade uso eficiente de fontes de energia
renovaveis tem originado um novo paradigma para as distribuidoras de energia, levando
ao estudo e criagdo de smart grids. Smart grids sao sistemas de distribuicao e transmissao
de energia elétrica que utilizam recursos digitais e da Tecnologia da Informacao. Por meio
delas, o sistema opera de forma mais eficiente, com maior controle do fluxo de energia e,

consequentemente, passa a ser mais sustentével [48]. Previsdes realizadas de forma precisa

7 Modelos ensemble na area de aprendizado de maquina combinam as decisdes de multiplos

modelos simplificados com o objetivo de melhorar a performance geral e criar um método
mais robusto.
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no nivel do usuério refletem diretamente em melhorias na eficiéncia do sistema como um
todo. Porém, a previsao do consumo elétrico é uma tarefa complexa devido aos diversos
fatores, como condigoes climaticas, ocupagao e performance dos sistemas térmicos. Diante
disto, Mocanu et al. [48] propoem o uso de modelos estocédsticos para a previsoes em
séries temporais do consumo de energia. Os métodos de aprendizado profundo Maquina
Boltzmann Restrita Condicional e Maquina Boltzmann Restrita Condicional Fatorada
foram aplicados a fim de diminuir as incertezas nas predigoes causadas por flutuagoes nas
variaveis de interesse. Os resultados mostraram que os métodos empregados melhoraram
de forma significativa as previsdes obtidas por métodos tradicionais de aprendizado de

maquina.

2.3 Algoritmos Evolutivos aplicados a Eficiéncia Energética

Cheng and Cao [10] prop6s a aplicagao de splines de regressao adaptativa multivari-
ada evolutiva (EMARS, do inglés Evolutionary Multivariate Adaptative Regression Splines)
e modelos de inteligéncia artificial para melhorar as previsoes realizadas no conjunto de
dados proposto por Tsanas and Xifara [81]. O modelo EMARS combina splines de regres-
sao adaptativa multivariada e um algoritmo evolutivo inspirado em colonia de abelhas
para minimizar o erro de predigao através da otimizagao do conjunto de parametros de
configuracdo do modelo. Os testes foram realizados nos dados estudados por Tsanas and
Xifara [81] e resultaram em uma melhora de 65% e 45% para as cargas de resfriamento e

aquecimento, respectivamente.

O consumo de energia tem sido evidenciado como uma importante questao politica
em termos de economia e sustentabilidade. Castelli et al. [7] citam que eficiéncia energética
de edificagoes é considerada uma prioridade nas politicas energéticas de diversos paises
e propoem o uso de um framework baseado em programacao genética para estimar a
performance energética de residéncias. A predicao acurada das cargas de aquecimento e
resfriamento de edificagboes permitem um maior controle do consumo de energia e auxiliam
na escolha de fontes mais adequadas de acordo com a necessidade energética da populacao.
O framework de programacao genética combinado com um método de busca local resultou
em um sistema com previsoes acuradas para as variaveis de saida, competitivas com a

literatura existente.

Neto and Hippert [52] utilizaram a meta-heuristica de otimizacao por enxame de
particulas para buscar os melhores parametros de um modelo estatistico que minimizem o
erro médio quadratico das previsoes. A partir de uma base de dados de cargas elétricas da
cidade do Rio de Janeiro, Neto and Hippert [52] conduziram simulagdes computacionais a
fim de verificar o desempenho do método. O erro médio obtido encontrado e a variabilidade
dos resultados foi baixa, levando os autores a concluirem que o método de enxame de

particulas alcangou melhores resultados em relacao a métodos mais simples testados,
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apesar da presenca de alguns erros discrepantes em algumas execugoes.

2.4 Regressores Ensemble

Robinson et al. [64] utilizaram o método ensemble Gradient Boosting (GB) para
estimar o consumo de energia de uma edificagao comercial a partir de um conjunto reduzido
de variaveis de projeto. O modelo de regressao realizou predigdes que se aproximaram por
um fator de 2 dos valores observados para o consumo de energia e com um coeficiente de
determinacao de 0.82. O modelo foi testado e validado utilizando um conjunto de dados
de consumo energético da cidade de Nova lorque e aplicado a dados da cidade de Atlanta,

Georgia, para estimativas do consumo energético.

Goliatt et al. [24] avaliaram a performance do método Processo Gaussiano, co-
nhecido como Kriging para estimar cargas de aquecimento e resfriamento nos dados
disponibilizados por Tsanas and Xifara [81]. Os parametros do método foram determi-
nados a partir de busca exaustiva e validacao cruzada. Com o uso de quatro métricas
estatisticas, o método testado superou os resultados obtidos por outras técnicas de apren-
dizado de maquina, como Redes Neuronais Artificiais, Maquinas de Vetores Suporte e
Florestas Aleatorias previamente apresentadas na literatura. A proposta apresentada pode
vir a auxiliar na reducao de custos e melhora do desempenho energético ainda na fase de

projeto.

Goliatt et al. [25] citam que o interesse pelos modelos conhecidos como black box
tem crescido ao longo dos anos. Modelos black boz sao sistemas em que um objeto de estudo
pode ser analisado em termos das entradas e saidas, sem o conhecimento aprofundado
das operacoes internas. Maquinas de Gradient Boosting tem sido utilizadas com sucesso
para realizar tarefas de previsao, de forma que Goliatt et al. [25] propoem o uso deste
modelo para realizar previsoes das cargas de térmicas em edificacoes ainda na fase de
projeto. Assim como Goliatt et al. [25], Al-Rakhami et al. [1] propoem o uso de um
modelo ensemble para realizar a previsao de cargas de aquecimento e resfriamento em
edificac¢oes residenciais. A abordagem proposta consiste na aplicacao do algoritmo XGB
para melhorar as previsoes realizadas por métodos de aprendizado de maquina tradicionais

da literatura, que sofrem de problemas de sobreajuste e levam a previsoes imprecisas.

2.5 Otimizacao de Parametros em Métodos de Aprendizado de Maquina

Edifica¢cbes mais modernas e inteligente tem surgido ao longo dos anos, onde as
temperaturas internas e externas podem se obtidas e posteriormente previstas através da
instalacao de sensores. Modelos preditivos baseados em dados podem realizar previsoes
de temperaturas de forma precisa e economizar energia através da otimizacao do uso dos

sistemas de aquecimento, resfriamento e ar condicionado [44]. Kumar et al. [44] realizaram
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um experimento em uma residéncia com diversos sensores instalados, onde um modelo
hibrido baseado em otimizagao por enxame de particulas e ELM foi utilizado para prever
a temperatura operacional da estrutura e otimizar o uso de energia futuro. O experimento
analisou o efeito da combinacao dos diversos sensores para a previsao da temperatura,
determinando a relevancia de cada um deles com a temperatura prevista e a observada

através de métodos convencionais de medicao.
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3 Material e Métodos

3.1 Bases de Dados

A fim de analisar a performance dos métodos de aprendizado de maquina testados,
é proposta a utilizacao de duas bases de dados disponiveis na literatura. A base de dados
1 (BD1) foi utilizada por Tsanas and Xifara [81] e a base de dados 2 (BD2) por Jihad and

Tahiri [37]. Detalhes sobre os conjuntos de dados sdo descritos a seguir.

3.1.1 Base de Dados 1

Os dados utilizado neste trabalho foram disponibilizados por Tsanas and Xifara
[81] e obtidos a partir da simulagdo de uma série de edificagoes utilizando o software
proprietario Ecotect. O Ecotect é uma ferramenta para analise ambiental, compativel com
informagbes provenientes de softwares de modelagem, como Autodesk Revit Architecture,
e utilizado para executar andlises preliminares compreensivas relacionadas a performance
energética de edificagoes. O software inclui uma ampla variedade de fun¢des de analise com
uma interface iterativa e visual que faz com que resultados analiticos estejam diretamente
ligados ao contexto do modelo da edificagdo [90]. O software Ecotect dispoe de anélises
térmica, acustica e de iluminacdo, e foi utilizado para simular as cargas de aquecimento e
resfriamento durante o estagio operacional da estrutura a partir da atribuicdo da geometria,
das propriedades dos materiais e das condi¢oes climaticas locais para garantir a precisao
dos resultados [57].

O conjunto de dados é composto por oito varidveis de entradas (X7, ..., X3) e duas
varidveis de saida (Y] e Y3), apresentadas na Tabela 1. Um sistema de geometria modular
foi gerado a partir de um cubo base de 3,5x3,5x3,5m. Para a geracao das diferentes
geometrias de edificagoes, foram utilizados dezoito desses elementos ctbicos (Figura 2) e
um subconjunto de doze geometrias com valores de Compacidade Relativa (C'R) distintos

foram selecionadas para as simulagoes, como pode ser visto na Figura 3.

18 elementos
bloco =35 x3.5x35m
volume = 771.75 m?

Figura 2 — Geragdo das geometrias a partir dos 18 blocos.

Fonte: Adaptado de Duarte et al. [15].
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Tabela 1 — Representacdo matemaética, minimos, maximos e total de valores possiveis para as
variaveis de entrada e saida.

Representacgao Variavel de Minimo  Mdsdimo Nimero de
Matematica Entrada ou Saida Valores Possiveis
Xy Compacidade Relativa (-) 0,62 0,98 12
X, Area de Superficie (m?) 514,5 808,5 12
X3 Area de Parede (m?) 245 416,5 7
X, Area de Telhado (m?) 110,25  220,5 4
X5 Altura (m) 3,5 7 2
X Orientagao (°) 2 5 4
Xz Area Envidracada (m?) 0 0,4 4
Xs Distribuigao de Envidragamento (-) 0 5 6
Y, Carga de Aquecimento (KWh/m?/an) 6,01 43,1 586
Y, Carga de Resfriamento (KWh/m?/an) 10,9 48,03 636

Fonte: Adaptada de Duarte et al. [15].

L. 2 & &

CR=0.90 CR =0.86 CR =10.82

% CR=0.79 f CR=0.76 CR=0.74 ; CR=0.71
ﬁcn =0.62

Figura 3 — Exemplos das geometrias das edificagoes.

Fonte: Adaptado de Duarte et al. [15].

O indicador de Compacidade Relativa é utilizado para explicitar diferentes tipos

de construgoes e pode ser calculado a partir da Equagao 3.1 [15].
CR=6V*3(A7) (3.1)

onde A representa a area de superficie e V o volume da construcao. A area de superficie
foi calculada como a soma da drea total das paredes, area de telhado e piso. A Figura
4 mostra os detalhes da area das paredes, do telhado, do piso e a altura da edificacao.
Foram utilizadas quatro orientagoes principais nos experimentos: norte, leste, oeste, e sul.
As porcentagens de area de vidro em relacao a area de piso foram 10%, 25% e 40%. Além

disso, cinco distribui¢oes de envidragamento foram simuladas:

 uniforme: com 25% de envidracamento em cada face;
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o norte: 55% para a face norte e 15% para as demais faces;
o leste: 55% para a face leste e 15% para as demais faces;
o sul: 55% para a face sul e 15% para as demais faces;

o oeste: H5% para a face oeste e 15% para as demais faces;

Adicionalmente, dreas sem envidracamento foram simuladas no experimento e todas os
modelos foram rotacionados nas quatro dire¢oes cardeais. A partir dessas informagoes, o

conjunto de dados possui 12x3x5x4+12x4 = 768 amostras de edificacoes.

Figura 4 — Defini¢do das areas da edificacdo, onde AE representa a altura total, AC a area de
piso, AT a area de telhado e AP a area de parede.

Fonte: Adaptado de Duarte et al. [15].

A simulacao considerou que todos os edificios estavam localizados em Atenas na
Grécia, e que cada bloco era ocupado por sete pessoas, totalizando uma média de consumo
de 70 W. As configuragoes internas dos blocos foram definidos como: revestimento: 0,6;
umidade: 60%; velocidade do ar: 0,3 m/s; nivel de iluminagao: 300 lux (equivalente a
cinco ldmpadas de LED de 9 W). Os ganhos de calor sensivel e latente foram asumidos
como 5 W/m? e 2 W/m?, respectivamente. Para as propriedades térmicas, um modo misto
com 95% de eficiéncia foi utilizado, com uma faixa de temperatura de 19°C a 24°C, com
15-20h de operacao durante a semana e 10-20h nos finais de semana. Detalhes adicionais

dos experimentos de simulagao sdo fornecidos por Tsanas and Xifara [81].
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Figura 5 — Modelo base utilizado para a geracao da base de dados de edificacoes residenciais.

Fonte: Jihad and Tahiri [37].

3.1.2 Base de Dados 2

A segunda base de dados a utilizada neste trabalho foi estudada por Jihad and
Tahiri [37]. Através da criagdo de uma edificagdo base de dimensdes 10x5x3,5m (Figura 5)
com o uso do software proprietério Design Builder, [37] utilizaram uma anélise paramétrica
para gerar diferentes cendrios da edificagao por meio da modificagao de variaveis de projeto.
A geracao da base de dados com os diversos cendrios ocorreu através da modificagado do
arquivo base de extensao .idf que contém dados de entrada para a simulagao termodinamica
no software Design Builder. A partir das simulagoes, valores das cargas de aquecimento e
resfriamento da estrutura foram extraidos. As edifica¢oes simuladas foram modeladas com
o uso de materiais na industria de construcao do Marrocos e coeficientes de transferéncia de

calor determinados pela regulacao térmica do Marrocos para a zona climética de Agadir.

Foram simulados cenarios com nove taxas de envidragamento, expressadas como
uma porcentagem da drea total de paredes, e sendo estas: 5%, 10%, 15%, 20%, 25%,
30%, 35%, 40% e 45%. Para cada proporcao de drea envidracada, foram simuladas cinco
orientagoes para a residéncia em relagao ao norte, sendo estas: 0, 45, 90, 135 e 180°.
Cinco diferentes alturas foram atribuidas através da parametrizacao: 3,5; 7, 10,5; 14 e
17,5m. Além disso, o comprimento e largura da edificagdo foram variados criando 25
cenarios para estas caracteristicas. Dessa forma, a partir da parametrizacao foi obtida
uma base de dados com 5625 amostras. As amostras simuladas sao caracterizadas por
meio de seis pardmetros construtivos (X, Xo, ..., Xg), que serao utilizados como variaveis
de entrada para os métodos de aprendizado de maquina e possuem duas variaveis de saida,
que representam as cargas de resfriamento (Y7) e aquecimento (Y3). A Tabela 2 apresenta
as representagoes matematicas das variaveis, as interpretagoes das variaveis de entrada e

saida e o numero de possiveis valores em cada uma delas.
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Tabela 2 — Representacbes matematicas das variaveis de entrada e saida e o nimero de possiveis

valores.
Representacao . Numero de
Matemétiga Varidvel Valores Possiveis
X4 Altura (m) 5
Xo Compacidade Relativa (-) 125
X3 Area de Parede (m?) 1125
X4 Area de Superficie (m?) 25
X5 Orientagao(°) 5
Xs Proporgao de Envidragamento (%) 9
Y, Carga de Resfriamento (KWh/m?/an) 5625
Y, Carga de Aquecimento (KWh/m?/an) 5625

Fonte: Adaptada de Jihad and Tahiri [37].

3.2 Métodos de Regressao

3.2.1 Regressao FElastic Net

A Regressao Ridge [32] é um tipo de modelo adequado na presenca de muitos
preditores, com coeficientes diferentes, de modo que impede que os coeficientes de modelos
de regressao linear com variaveis correlacionadas sejam mal determinados e resultem em

alta variacdo [20]. Este tipo de regressao soluciona o problema:
y=Xf+e (3.2)

onde y é o vetor de observagoes, X é a matriz de entradas, 5 é o vetor de coeficientes de

regressao e e o vetor de erros residuais. Utilizando a penalizacao do tipo L2:
B(ridge) = argmin [ly — X5, + M|l (33)

onde
n

ly = XBll; = Y (vi — ' B)* (3.4)

i=1
é a norma-L2 da fungao de perda (por exemplo, soma dos quadrados dos residuos) [17],

x; a i—ésima linha de X,
p
181I5 = > 87 (3.5)
=

a penalizacao da norma-L2 em [ e A > 0 o parametro de ajuste que regula a intensidade
da penalizacao através da importancia relativa do erro empirico e do termo de penalizagao.
Quanto maior o valor de A\, maior a reducao. Como o valor de \ depende dos dados, este

pode ser determinado através de métodos orientados aos dados, como validagao cruzada.

Os métodos de regressao LASSO sao amplamente utilizados em dominios com
conjuntos de dados massivos, onde algoritmos eficientes e rapidos sdo essenciais [20]. No

entanto, esta técnica nao é robusta para altas correlagoes entre os preditores, resultando
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em erro quando esses forem idénticos. A penalizacao LASSO espera que muitos coeficientes
sejam préximos de zero e apenas um pequeno subconjunto seja maior. O estimador [79]
utiliza o critério de minimos quadrados penalizados L1 para obter uma solucao esparsa

para o seguinte problema de otimizacgao:
Bllasso) = argmin |y — X B3 + A}l (3.6)

onde

1811, = >_ 18l (3.7)
j=1

¢ a norma-L1, que introduz dispersao na solugdo e A > 0 o parametro de ajuste que regula
a intensidade de penalizacao. A penalizacao L1 permite ao método regularizar o ajuste de
minimos quadrados e diminuir alguns componentes de ﬁ (lasso) a zero a partir da escolha
de valores de A adequados. O algoritmo de descida de coordenadas ciclicas [20] calcula
com eficiéncia os caminhos da solugao para A e é mais rapido que o algoritmo Least Angle

Regression [16].

A técnica Elastic Net (NET) é uma extensao do método LASSO, robusta a
correlagoes entre os preditores [20]. O Elatic Net utiliza uma mistura das penalidades L1
(LASSO) e L2 (Ridge) e pode ser formulado como:

A

A :
Blenet) = (1+22) {argmpn ly = XS + 2+ 0 130} 39
Setando o = Ay /(A1 + A2), 0 estimador se equivale a minimizagao de:

B(enet2) = arg mﬁin ly — X312, subject to Py(8) = (1—a) |8l +alB8ll; < s for some s

(3.9)
onde P,(f) ¢é a penalizagdo FElastic Net [96]. O método é simplificado a uma regressao
Ridge quando o = 1 e a uma regressao LASSO quando o = 0. A parte L1 do método NET
faz a selecao automatica de variaveis, enquanto a parte L2 incentiva a selecao agrupada
e estabiliza os caminhos da solucao em relagao a amostragem aleatéria, melhorando
assim a previsdo. Ao induzir um efeito de agrupamento durante a selecao de variaveis, o
método pode selecionar grupos de caracteristicas correlacionadas quando os grupos nao

sao conhecidos antecipadamente.

3.2.2 Maquina de Aprendizado Extremo

Os modelos ELM podem ser definidos como um tipo de rede neuronal sem reali-
mentagao que possui uma tnica camada oculta [35]. Redes do tipo ELM buscam balancear
velocidade e desempenho na generalizacao, apresentando vantagens em relacao a métodos
tradicionais como Redes Neuronais Artificiais (ANN, do inglés Artificial Neural Network)

e SVM por conta do treinamento ser linear nos parametros ajustaveis [76]. Nas redes ELM
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existem trés tipos de aleatoriedade: (i) totalmente conectada, os pardmetros da camada
oculta sao randomicamente gerados; (ii) as conexoes podem ser randomicamente geradas,
nem todos os nds de entrada sao conectados a um né oculto em particular; (iii) um né
oculto pode ser uma sub-rede formada por varios nés, resultando em aprendizados de
caracteristicas locais. A funcao de saida utilizada neste trabalho pode ser descrita pela

Equacao 3.10.

:&(X) - ZiLzl /BzG <a777Wi7bi7C7X)

- (3.10)
= Yi.1 3iG (aMLP(w;, b, x) + v(1 — a)RBF (x, c))

onde § é a previsao retornada pela ELM associada ao vetor de entrada x, w; ¢ o vetor
de pesos do i-ésimo nd oculto, b; sdo os desvios dos neuronios da camada oculta, 3; sao
os pesos de saida e ¢ é o vetor de centros da fungao de base radial. MLP (Perceptron
multicamadas, do inglés Multilayer Perceptron) e RBF (Funcao de Base Radial, do inglés
Radial Basis Function) sao fungoes de ativagao de entrada, enquanto « e 7y sdo pardmetros
definidos pelo usuario que multiplica MLP(-) and RBF(:). G(-) é a fungdo de ativacao
nao-linear de saida e L é o niimero de neurdnios na camada oculta. As fung¢oes de ativagao

de saida G (o, w;, b;, ¢, x) sao apresentadas na Tabela 3.2.2.

Tabela 3 — Fungoes de ativacao para ELM.

# Nome Funcao de Ativagao G
1 Identity Gx)==z
2 ReLU G(z) = max (0,z;;i=1,---,D)
3 Swish G(z) =2/(1 + exp(—x))
5 Gaussian G(z) = exp(—x?)
6  Multiquadric G(z) = Va2 + b?
7 Inverse Multiquadric G(x) = 1/(2?* 4 b%)/?
Fonte: Elaborada pelo autor.

Os parametros (w,b) sdo randomicamente gerados (distribuidos de acordo com
uma distribui¢cdo normal com média zero e desvio padrao igual a um) e os pesos f; da
camada de saida sao determinados analiticamente. MLP e RBF sao funcoes de ativacao

descritas nas Equagoes 3.11 e 3.12, respectivamente.

D
k=1

SL’j — Cij

RBF(x,c) = i " (3.12)

onde D ¢ o numero de caracteristicas de entrada, os centros c¢;; sao atribuidos uni-

formemente a partir do hiper-retdngulo delimitador das varidveis de entrada [42] e

r = max (||x — c||)/v2D.
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A Equagao 3.10 apresenta uma funcao de saida que combina as fung¢oes de ativagao
MLP e RBF apresentadas acima, podendo ser considerada uma extensdo da funcao

apresentada na Equacao 3.13.

O uso do modelo apresentado na Equacao 3.13 dispensa o uso das variaveis «
(que define a proporcao entre as fungoes MLP e RBF) e v (multiplicador da fungao de
ativagdo RBF, atua como um regularizador), tornando o modelo computacionalmente
menos complexo. Apesar do aumento da complexidade, a inclusao da func¢ao de ativacao
RBF traz mais flexibilidade o modelo, combinando um conjunto de fung¢oes gaussianas

para a melhora do desempenho do método.
O vetor de pesos de saida [y, ..., 1] pode ser determinado a partir da minimizagao

do erro de aproximagao mostrado na Equagao 3.14 [33].

in ||[HB — 3.14
min [HE —y]| (3.14)

onde H é a matriz de saida da camada oculta e y é o vetor de saida, apresentados nas

Equagoes 3.15 e 3.16, respectivamente, sendo N o tamanho do conjunto de dados utilizado.

Gh (o, v,wi,b1,¢,x1) -+ Gp(a,v,wp,bp,c,x;)
H = ; s (3.15)
Gi(a,v,wi,by,¢,xy) -+ Gp(a,v,wp,br,c,xy)
(51
y=1|: (3.16)
YN

A solugao 6tima é indicada pela Equacao 3.17.
B=(HTH)'H"y = H'y (3.17)

onde H' ¢ a pseudoinversa de H. A Figura 6 apresenta as conectividades em uma rede do

tipo ELM com 8 entradas, uma camada oculta com 10 neuronios e uma saida.

3.2.3 Extreme Gradient Boosting

Boosting é uma estratégia utilizada para aprimorar algoritmos de aprendizado de
maquina, proposta inicialmente para tratar problemas de classificacao de padroes. A partir
da introdugao do método AdaBoost [19], diversas generaliza¢oes surgiram, dentre elas o
método GB que pode ser aplicado a problemas de classificagdo e regressao a partir da

utilizagdo de uma fungéo objetivo diferenciavel [31].
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Figura 6 — Conectividades para uma rede do tipo ELM com 8 entradas, uma camada oculta com
10 neurdnios e uma saida.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O modelo GB ¢ classificado como um tipo de método ensemble, que corresponde a
combinagao de varios modelos chamados weak learners (tipicamente arvores de decisao)
para a criacdo de um modelo mais efetivo conhecido como strong learner, com capacidade
de aumento da estabilidade e reducao de erros relacionados a varidncia, ruido e viés. A ideia
geral da maior parte dos métodos do tipo boosting é treinar preditores sequencialmente,

de modo que cada uma tente corrigir seu predecessor.

Partindo de um conjunto de treino {(z;,v;)}~, com N amostras, o objetivo é
encontrar uma aproximagao f (x) para uma funcao f(x) que minimize o valor esperado da

funcao de perda
N

Ly, f(z)) =Y [y: — f(z:)]* (3.18)

i

GB [21] aproxima f a partir de uma expansao aditiva da forma:

F=3 Buh(z,an) (3.19)

m=1

onde a fungao h(z,a,,) é um n6é K da arvore de regressao e os parametros { [, a,, } sdo
ajustados conjuntamente aos dados de treinamento de maneira inteligente [31]. A cada
iteragdo m, uma arvore de regressio particiona o espago em regices disjuntas { Rgm, }o_,
na m-ésima iteracao. Uma constante v;,, € atribuida a cada regiao e a regra preditiva é

x € Rj, = f(x) = 7jm. Utilizando a notagao indicial, a saida de h para a entrada x pode
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ser escrita como:

K
W, {Rim 1) = > YemI (¥ € Rim), (3.20)
k=1
onde,
I(:) =1se x € Ry, senao 0 (3.21)
com os pardmetros { Rgm, Yem}, K =1,2,...,J, m=1,..., M, onde v, é o valor predito

na regiao Ry,.

Como o modelo (3.20) prevé um valor constante em cada regiao Ry, a solugdo se

reduz a:

YViern = 7y arg Jrcnin Z L(yi, fm—1(x;) +7), v constante. (3.22)

—1
m T; €ERpm

A atual aproximacao f,,—1(z) é entdo atualizada seguindo a regra

Fn(@) = Fr1(2) + XY o (& € Ry) (3.23)

k=1
onde o pardmetro 0 < A < 1 é chamado de learning rate.

Uma melhora consideravel na acuracia do GB pode ser alcancada quando, a cada
iteracao do algoritmo, o modelo base é ajustado a uma subamostra do conjunto de
treinamento sorteada aleatoriamente sem reposicao. O tamanho da subamostra é uma
fracao constante n do tamanho do conjunto de treino. Valores pequenos para 7 introduzem
aleatoriedade ao algoritmo e auxiliam na prevengiao de overfitting' [21]. O algoritmo
também se torna mais rapido, pois as arvores de regressao sao aproximadas a conjuntos

de dados menores a cada iteragao.

O Algoritmo 1 apresenta o método gradient tree-boosting genérico para regressao.
O parametro 0 < A < 1 controla a taxa de aprendizado (learning rate) do procedimento
de boosting e atua como um parametro de regularizacao, enquanto 0 < A <1 é a fracao
das amostras de treino (sem reposi¢ao) utilizada para calcular os parametros étimos do
modelo na iteracao m. Diferentes algoritmos podem ser obtidos a partir da inser¢ao de

outras fungoes de perda L(y, f(x)).

O método XGB segue os mesmos principios do GB, com algumas diferencas
em detalhes da modelagem que performam aproximacoes mais acuradas utilizando a
derivada de segunda ordem da fungdo de perda (no caso do uso de fungao logistica),
regularizacdo L1 e L2 e computacao paralela. XGB é a forma mais regularizada do GB,
utilizando regularizagoes semelhantes as do método NET, que melhoram as capacidades
de generalizacao do modelo. Apresenta melhor performance computacional por conta de

ser capaz de realizar treinamentos mais rapidos que podem ser distribuidos através de

L Owerfitting é um termo usado em estatistica para descrever quando um modelo estatistico

se ajusta muito bem ao conjunto de dados anteriormente observado, mas se mostra ineficaz
para prever novos resultados.



36

Algoritmo 1: Algoritmo XGB.

Input: Conjunto de treino {(x;,y;)}Y, com N amostras onde y; = f(z;), uma
fungao de perda diferenciavel L(y, f(x)), a profundidade de cada arvore K,
a taxa de reamostragem 7, learning rate A e o namero de iteracoes M
1 . Output: Aproximar f(z) a f(z)

N

Inicializar fo(z) = argmin "N, L(y;,7), com ~ constante
ol

3 form=1,...,M do
4 1. Calcular os residuos como o gradiente negativo da resposta

o [P 150)
im 8f($l) F@)=fm—1(2)

2. Randomicamente selecionar n x N amostras do conjunto de dados (passo de
reamostragem )

5 3. Aproximar uma arvore de regressao com K nés aos residuos ry,, utilizando

n x N amostras. Essa arvore é aproximada utilizando somente as amostras
selecionadas randomicamente.

6 4. Calcular os parametros 6timos Yy, - - -, Vkm COMO

,fori=1,2,...,N

fykm = a’rgm,yin< Z L(:yl?f/\m*l(Il) + 7)) + Q(fm71>7 fOI' k = 1727 st K

T, €ERkm,

onde Ry,, ¢é 0 conjuntAo de x que define o né k.
7 5. Atualizar fm(x) - fm—l(‘r) + )‘Zé{zl 'Vkm](x € ka)
s end

return f(z) = fu(x)

©

diferentes nicleos [8]. Utiliza estruturas de dados aprimoradas para melhor utilizagao da
memoria cache? do processador, o que o torna mais rédpido. Além disso, a biblioteca que
implementa o método XGB [9] estd preparada para lidar com dados faltantes internamente,

nao sendo necessario um tratamento separado para esses casos.

3.3 Evolucao Diferencial

O algoritmo DE ¢ um método de programacao evolutiva desenvolvido por Storn
and Price [72] para a otimizagao de problemas em dominios continuos. No DE; o valor
de cada variavel é representado por um nimero real. Algumas das vantagens do DE sao
sua estrutura simples, facilidade de uso e velocidade. O algoritmo utiliza a mutacao como
mecanismo de busca e selecao para direcionar a pesquisa para as regioes mais promissoras

dentro da regiao viavel. Algoritmos genéticos geram uma sequéncia de populagdes usando

2 A meméria cache é um tipo de memoéria que trabalha em conjunto com o processador, com o

objetivo de potencializar o desempenho do chip de processamento, evitando que fique ocioso
por longos periodos.
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mecanismos de selecao, mutagao e cruzamento. A principal diferenca entre os algoritmos
genéticos e a evolucao diferencial é que os algoritmos genéticos se baseiam no cruzamento,
um mecanismo de troca probabilistica de informagoes para localizar as melhores solugoes,

enquanto as estratégias evolutivas usam a mutagao como o principal mecanismo de busca.

DE ¢é uma técnica de pesquisa baseada em populacao que utiliza uma populacao
P de vetores de parametros D-dimensionais para cada geracdo. A populagao inicial é
escolhida aleatoriamente se nenhuma informacgao estiver disponivel sobre o problema.
No caso da solugao preliminar disponivel, a populacao inicial é frequentemente gerada
adicionando desvios aleatérios normalmente distribuidos a solugdo preliminar [72]. A ideia
béasica do DE é o esquema para geracao de vetores de parametros de teste. O algoritmo
gera novos vetores de parametros adicionando o vetor de diferencas ponderadas entre dois
membros da populagao a um terceiro membro. Se o vetor resultante produz um valor de
func¢ao objetivo mais baixo do que um membro da populag¢ao predeterminado, o vetor
recém-gerado substitui o vetor com o qual foi comparado. Além disso, o melhor vetor de
parametros é avaliado para cada geragao, a fim de acompanhar o progresso feito durante o
processo de otimizacao. Extrair as informacgoes de distancia e dire¢do da populacao para
gerar desvios aleatorios resulta em um esquema adaptativo com excelentes propriedades

de convergéncia [61].

O algoritmo DE nao possui um paradigma natural, isto é, nao ¢é biologicamente
inspirado. Para a evolucao da populagao de possiveis solugoes, inicialmente uma populagao
de p individuos é randomicamente dispersa no espago de busca. A populac¢do, denotada

por P g, pode ser definida como:

x, <x;0<xy Vie{l,2,...,P} (3.24)
Po,=(Xig), 1 €{1,2,...,P}, g€{0,1,..., Gmax} (3.25)
Xi,g = (Ij,i,g) ’ .] € {17 27 s 7-D} (326)

onde, P, , é uma matriz com p vetores (individuos), x; , é um vetor D-dimensional que
representa a solucao, ¢ representa o indice para os vetores, g o indice para as geragoes, j o
indice para as variaveis a serem otimizadas € ¢,,,, 0 nimero maximo de geragoes. Para
cada passo evoluciondrio (geracao), uma populacao modificada P, , é formada a partir da

populacao atual P, 4, da seguinte forma:
Vig = Xbpest,g + F (XTO,g — XTLQ) + F (Xrg’g — Xr3,g) (327)

onde, 0, r1, r2, r3 sao indices randomicos em 0,1,...,p — 1 e F' é um parametro escalar

do algoritmo. A seguir, uma populacao teste P, , ¢ formada:

Vji,g, S€ (7’ < Cr ou ] = jrand) (3 28)

Ljigy CASO contrario

Uy = (Ujig) = {
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onde, r é um nimero randémico com distribuigdo uniforme no intervalo (0,1) que é
re-amostrado a cada iteragdo, j,qnqg € um indice randémico em 0,1,...,p — 1 que garante
que pelo menos uma variavel a ser otimizada seja originada do vetor modificado e C. é um
parametro escalar no intervalo (0, 1] do algoritmo DE. O passo final é o critério de sele¢ao

guloso, que realiza uma escolha localmente 6tima. No caso do problema de minimizagao:

s { g, se f (Uig) < f (i) (3.29)

X, g, Caso contrario

A formulagao descrita corresponde a variante do algoritmo DE conhecida como
best2bin [61], onde "best"indica que o vetor base é atualmente o melhor vetor na populagao,
'2" significa que a diferenca entre dois vetores é utilizada para formar a populagao modificada
e o termo "bin"(de distribuicao binomial) indica que o crossover uniforme?® é empregado

durante a formacao da populacao teste.

3.4 Validacao Cruzada

Validacao cruzada é uma técnica de amostragem estatistica para avaliar a habilidade
de generalizacdo de um modelo a partir de um conjunto de dados [40]. As técnicas de
validagao cruzada buscam estimar o quao preciso é o modelo para um novo conjunto de
dados. Entre as técnicas de validacdo cruzada, a técnica K-Fold [31] é uma das mais
utilizadas. A técnica K-Fold divide os dados disponiveis em K partes, utiliza alguns
conjuntos para a treinar o modelo e outras partes diferentes para testa-lo. Um conjunto de
dados contendo N amostras é randomicamente dividido em K subconjuntos, onde K > 1;
dos K subconjuntos, K — 1 sao utilizados para treino e o conjunto restante ¢ usado para
teste. Esse processo é repetido K vezes, utilizando um conjunto diferente para teste a

cada iteracao.

A validagao K-fold reduz a variagdo na estimativa do desempenho do modelo para
diferentes amostras de dados e, por conta disso, o desempenho se torna menos sensivel
ao particionamento dos dados. A Figura 7 apresenta um exemplo de conjunto de dados

dividido em K = 5 subconjuntos a cada iteracao do processo de validagao cruzada.

3.5 Selecao de Modelos Baseada em Evolugao Diferencial

Diversos modelos da literatura possuem importantes parametros que nao podem ser
diretamente estimados dos dados de entrada [43]. Chamados de hiperpardmetros, possuem
valores definidos antes do inicio do processo de aprendizado dos algoritmos. A performance

do modelo pode ser afetada diretamente pela escolha dos hiperparametros, mas escolher

3 Recombinacio uniforme onde os elementos dos vetores sio comparados individualmente e

trocados com uma probabilidade fixada de 50%.
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Figura 7 — Diagrama do método de validagao cruzada K-fold com K = 5.

Fonte: Soares et al. [71]

o melhor conjunto de valores pode se tornar uma tarefa complexa [12]. Frequentemente,
estes hiperparametros sao definidos de modo empirico através de testes manuais ou com o
uso de busca exaustiva (Grid Search) [56]. Importante ressaltar que o método de busca
exaustiva pode ser computacionalmente custoso dependendo do tamanho do espaco de
hiperparametros e gastar um tempo impraticavel para encontrar o conjunto de parametros

que forneca a melhor performance do modelo testado.

Uma alternativa é o uso de algoritmos de otimizagao evolucionaria, que permitem
encontrar o conjunto de hiperparametros que produza um modelo 6timo ou sub-6timo que
minimize uma func¢ao objetivo pré-determinada a partir dos dados de teste. No presente
trabalho foi empregado o método de DE [51] para encontrar conjuntos de pardmetros para
os métodos NET, ELM e XGB. Para a execucao do processo de otimizagao, os individuos
sdo representacoes dos modelos NET, ELM e XGB para a execugao do processo descrito na
Secao 3.3. Os parametros utilizados no DE foram os seguintes: nimero de iteragoes=300,
tamanho da populagdo=30 individuos, mutacao(0,5; 1) e recombina¢do=0,7. Como o
algoritmo DE ¢ estruturado para a solugao de problemas em dominios continuos, para
os hiperparametros discretos, a estratégia utilizada para a transformacgao dos valores
continuos em discretos foi a consideragao da parte inteira do valor retornado pelo DE
durante o processo de otimizagao. A Figura 8 apresenta um fluxograma de execugao do
acoplamento do algoritmo evolutivo aos métodos de regressao testados. Dessa forma, a
partir do uso da métrica MAPE [78] como fungdo objetivo, os pardmetros dos métodos
sdo otimizados com o uso do DE a fim de minimizar o erro MAPE e melhorar as previsoes

dos algoritmos.

Para cada um dos algoritmos, diferentes conjuntos de hiperparametros foram
otimizados. No caso do modelo de regressao NET, foram otimizados valores para os

parametros 11_ratio e alpha apresentados na Tabela 4, onde 11_ratio é um pardmetro
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Figura 8 — Fluxograma de execucao do algoritmo de otimizagdo DE em conjunto com os modelos
de regressao NET, ELM e XGB.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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de penalizagao compartilhado, alpha define a proporcao entre a regularizagao L1 e L2,
max_iter ¢ o nimero maximo de iteragdoes do modelo de aproximacao, tol é a tolerancia
para a aproximacao do modelo, de forma que se as atualizagoes forem menores que
o parametro tol o processo de aproximagao se encerra antes de alcancar max_iter, e

normalize se refere a normalizag¢ao dos dados antes da execuc¢ao do modelo.

Tabela 4 — Hiperparametros do método NET.

Modelo Parametros Conjunto de Hiperparametros
NET 11_ratio  [0,1]

alpha [0.1,1]
max_iter 1000
tol 0.0001

normalize false
Fonte: Elaborada pelo autor.

Para o método ELM, os hiperparametros otimizados foram n_hidden, rbf width,
activation_func e alpha, apresentados na Tabela 5, onde n_hidden é o ntmero de
neuronios para geragdo da camada oculta, activation_func é a funcao de ativacao
nao-linear de saida, rbf _width e alpha sao os hiperparametros v e «, respectivamente,
utilizados na composicao do vetor de previsoes apresentado na Equacao 3.10 na Secao

3.2.2.

Tabela 5 — Hiperparametros do método ELM.

Modelo Parametros Conjunto de Hiperparametros
ELM n_hidden 1,2,3...,500
rbf _width [0.01, 10]

activation_func identity, relu, swish, gaussian,
multiquadric, inv_ multiquadric
alpha 0, 1]
Fonte: Elaborada pelo autor.

No modelo XGB, os hiperparametros otimizados foram learning rate, n_estimators,
colsample_bytree,min_child_weight, subsample e max_depth, apresentados na Tabela
6. O pardmetro learning rate (apresentado como A na Segao 3.2.3) se refere a dimi-
nuicao do tamanho da passo utilizado na atualizacao para impedir o ajuste excessivo
(overfitting), tornando o processo de boosting mais conservador, n_estimators é o nimero
de arvores de regressao (apresentado como M na Secao 3.2.3), colsample_bytree é a
taxa de subamostragem utilizada ao construir cada arvore (apresentado como 7 na Secao
3.2.3). O hiperpardmetro min_child_weight é a soma minima de pesos necessédria para o
particionamento em um né folha, subsample é a propor¢ao de subamostras das instancias
de treinamento, que também auxilia na prevencao de overffiting, max_depth representa a

profundidade maxima que uma sub-arvore pode alcangar, e objective especifica a tarefa
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de aprendizado e o objetivo correspondente (neste caso a regressao é realizada com o valor

de perda ao quadrado) [9].

Tabela 6 — Hiperparametros do método XGB.

Modelo Parametros Conjunto de Hiperparametros
XGB  learning rate [0, 1]
n_estimators 10, 11, 12, \dots, 900

colsample_bytree [0, 1]
min_child_weight 1,2, 3, \dots, 10

subsample 0, 1]
max_depth 1, 2, 3, \dots, 30
objective squared__error

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.6  Meétricas de Avaliacao

O Erro Absoluto Percentual Médio (MAPE, do inglés Mean Absolute Percent Error)
[78] é utilizado neste trabalho como funcao objetivo no algoritmo DE, além de ser utilizado
para andlise e comparacgao das saidas dos modelos de regressao testados com os valores
observados. Além de ser empregado em trabalhos que realizem previsoes, os resultados do
MAPE sao apresentados em pontos percentuais, sendo um beneficio desta medida que

torna sua interpretacao facil e direta.
1 N-1 o
MAPE =100 x — 3 Iyi = il (3.30)
N i=0 |yz|
O coeficiente de determinacao R2?, é uma medida do ajuste de um modelo estatistico
linear generalizado, como a regressao linear, em relacao aos valores observados. O R? varia
entre 0 e 1, indicando o quanto o modelo consegue explicar os valores observados. Quanto
maior o R?, mais explicativo é o modelo, melhor ele se ajusta & amostra [50].
o (v — )
o' (i — )
A métrica Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE, do inglés Root Mean Squared

Error) é a raiz quadrada da variagao dos residuos. Indica a adequagdo absoluta do modelo

R*=1-

(3.31)

aos dados - quao proximos os pontos de dados observados estdao dos valores previstos do
modelo. Enquanto R? é uma medida relativa do ajuste, o RMSE ¢ uma medida absoluta
do ajuste. Como raiz quadrada de uma variacdo, o RMSE pode ser interpretado como o
desvio padrao da variagao e tem a propriedade 1util de estar nas mesmas unidades que a
variavel de resposta. Valores mais baixos de RMSE indicam melhor ajuste e sendo uma

boa medida da precisao com que o modelo prevé a resposta.

N-1

N &

1=
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O Erro Médio Absoluto (MAE do inglés, Mean Absolute Error) mede a magnitude
média dos erros em um conjunto de previsdes, sem considerar sua direcio. E a média na
amostra de teste das diferencas absolutas entre previsdo e observacao real em que todas as

diferencas individuais tém peso igual.

-1

MZ

1
AE:f i—AZ’ .
MAE = 5 3 lyi = ] (3.33)

)

i
=)

3.7 Testes Estatisticos

O teste Shapiro-Wilk permite verificar se uma amostra aleatéoria vem de uma
distribui¢do normal [22]. O teste fornece um p-valor; onde valores pequenos indicam
que a amostra nao possui uma distribuigdo normal (rejeitando a hipétese nula de que a
populagao é normalmente distribuida se seus valores estiverem abaixo de um determinado

limite, normalmente 0,05). A férmula para o valor p é:

(X, aiz;)”

iy (i — 92)2

onde x; representa os valores ordenados da amostra, a; as constantes geradas a partir

(3.34)

p:

das covariancias, variancias e médias da amostra a partir de uma amostra normalmente
distribuida.

O teste de Lilliefors é uma adaptacao do teste de Kolmogorov-Smirnov [87], que
pode ser usado quando parametros da distribuicao teodrica sao estimados a partir dos

dados, em vez de serem conhecidos a priori.

A estatistica do teste é a mesma do teste de Kolmogorov-Smirnov, ou seja, a
diferenca maxima entre a funcdo de distribuicao empirica e a funcao de distribuicao
cumulativa tedrica. E um teste de normalidade, corrigido em relacio ao Kolmogorov-
Smirnov para pequenos valores nas caudas das distribui¢oes de probabilidade. A hipdtese
nula (H0) para o teste é que os dados provém de uma distribuigdo normal. A hipétese
alternativa (H1) é que os dados nao provém de uma distribuicdo normal e o teste pressupde

que seja apresentada uma amostra aleatoéria.

Se o resultado do teste for significativamente grande (p — valor > 0,05, a hipétese

nula ¢ rejeitada e pode-se concluir que os dados nao sao normais.

Para comparar a distribuicao de trés ou mais grupos de amostras independentes
originadas de métodos de regressao e indicar grupos em que a diferenca é significativa,
sao utilizados testes paramétricos ou nao paramétricos dependendo da normalidade das
amostras. Nas estatisticas paramétricas, assumimos que as amostras sao coletadas a
partir de distribuicoes totalmente especificadas caracterizadas por um ou mais parametros

desconhecidos sobre o qual queremos fazer inferéncia. Em um método ndo paramétrico,
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assumimos que a distribuicdo de origem da amostra é indeterminada e que estamos
interessados em fazer inferéncia sobre o centro da distribuicao. Métodos nao paramétricos
sao uteis quando a suposicao de normalidade nao se sustenta e seu tamanho da amostra é

pequeno.

O teste de Kruskal-Wallis é nao paramétrico e pode ser utilizado para determinar
se ha diferencas estatisticamente significativas entre dois ou mais grupos de uma varidvel
independente considerando continuas ou ordinais. E considerado como alternativa ao teste
paramétrico ANOVA para permitir a comparacao de mais de dois grupos independentes
[83]. O teste determina se as medianas de dois ou mais grupos sao diferentes. Como a
maioria dos testes estatisticos, uma estatistica de teste é calculada e comparada com um
ponto de corte da distribuigao (considerando normalmente o nivel de significancia igual
a 0,05). A estatistica de teste usada no Kruskal-Wallis é chamada de estatistica H. As

hipoteses para o teste sao:

HOQ : as medianas das populagoes sao iguais.

H1 : as medianas das populacoes nao sao iguais.

O teste de Kruskal-Wallis informa se hd uma diferenga significativa entre os grupos. No
entanto, nao informa quais grupos sao diferentes. Para isso, é necessario o uso de um um
teste Post Hoc.

O teste de Dunn é um método estatistico Post Hoc nao paramétrico usado para
fazer um ntimero especifico de comparagoes entre grupos de dados e descobrir qual deles é
significativo [59, 14]. Apds o teste de Kruskal-Wallis indicar uma diferenga significativa em
trés ou mais métodos, o teste de Dunn pode ser utilizado para identificar quais métodos
especificos sao mais significativos dos que os outros. A hipotese nula para o teste é que
nao héa diferenca entre os grupos. A hipdtese alternativa é a de que ha uma diferenca entre
os grupos. Para indicar os métodos mais significativos, o teste calcula diferencas entre os
pares de métodos, p-valores e ordena de forma crescente os dados de entrada do teste, a
fim de retornar a média dessa classificacao e ordenar os melhores métodos a partir dos

valores de erro.
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4 Resultados e Discussao

Os experimentos computacionais para cada um dos modelos de regressao testados
(NET, ELM e XGB) foram executados 30 vezes de forma independente. Os algoritmos
foram implementados na linguagem Python em sua versao 3.5, e com o uso das bibliotecas
Scikit-learn [56] (NET e ELM), XGBoost [9] (XGB) e Scipy [38] (DE), para a implementagao
dos métodos de aprendizado de méquina, e as bibliotecas Numpy [82] e Pandas [46], para
manipulacao dos dados. Os experimentos foram conduzidos em computadores com as
seguintes eespecificagdes: CPU Intel(R) Xeon(R) E5620 (8 cores de 2,40GHz e meméria
cache de 2MB), memoéria RAM de 8GB e sistema operacional Linux Ubuntu 14.04 LTS.

Durante a apresentacao dos resultados, a Base de Dados 1 disponibilizada por
Tsanas and Xifara [81] serd referida como BD1 e a Base de Dados 2 disponibilizada
por Jihad and Tahiri [37] serd mencionada como BD2. As cargas de aquecimento serao
representadas nas tabelas por HL (do inglés Heating Load) e as cargas de resfriamento por
CL (do inglés Cooling Load).

Para o método ELM, inicialmente foram testadas duas configuracoes da funcao de
saida: utilizando apenas a fungao de ativagdo MLP (Equagao 3.11) e com uma combinagao
de MLP e RBF (Equagao 3.12). Estes testes tinham como objetivo escolher a configuragao
do ELM a ser utilizada, baseadas nas configura¢oes propostas por Huang et al. [35] e
Huang and Siew [34]. No caso das cargas de aquecimento, o melhores modelos obtidos para
a BD1 e BD2 obtiveram os valores 2,316 e 19,214 para a métrica MAPE, respectivamente.
Para as cargas de resfriamento, os melhores modelos para BD1 e BD2 obtiveram 4,469 e
1,895 de MAPE, respectivamente. Por conta dos resultados obtidos nos testes preliminares,
optou-se por utilizar o modelo ELM que combina as fun¢oes de ativagdo MLP e RBF. Dessa
forma, os resultados descritos para o modelo ELM nos graficos e tabelas apresentados
neste trabalho sao referentes a implementacao do método com a funcao de saida descrita

na Equacao 3.10.

4.1 Base de Dados 1 (BD1)

A Tabela 7 apresenta um resumo das médias das métricas estatisticas obtidas ao
longo das 30 execugoes independentes para as cargas de aquecimento e resfriamento. No
caso das métricas MAE, RMSE e MAPE os menores valores indicam melhor desempenho
e para o coeficiente R?, os melhores modelos devem apresentar seu valor mais préximo de
1. Através da observagao das métricas, é possivel verificar que o método XGB alcangou
melhores resultados, tanto para as cargas de aquecimento quanto para as de resfriamento.
No caso das cargas de aquecimento, o método ELM obteve valores ligeiramente préximos
dos alcancados pelo XGB nas métricas MAE, RMSE e R% Para todas as métricas

apresentadas é possivel notar um comportamento comum entre os trés métodos testados,
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sendo este o melhor desempenho médio na previsao das cargas de aquecimento.

Tabela 7 — Média das métricas estatisticas obtidas ao longo das 30 execugdes dos algoritmos para
as cargas de aquecimento (HL) e resfriamento (CL) da BD1. Os melhores valores sao
mostrados em negrito e os desvios padrao entre parénteses.

, Métrica

Saida - Modelo MAE RMSE MAPE R2

HL NET 2,236(0,007) 3,188(0,005) 10,213(0,019)  0,900(0,001)
ELM 0,337(0,009) 0,474(0,016) 1,669(0,057) 0,998(0,001)
XGB 0,155(0,005) 0,254(0,009) 0,785(0,024) 0,999(4x1075)

CL NET 2,386(0,003) 3,386(0,004) 9,437(0,013) 0,873(0,001)
ELM 0,897(0,024) 1,288(0,046) 3,599(0,079) 0,982(0,001)
XGB 0,249(0,010) 0,367(0,036) 1,054(0,037) 0,998(0,001)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 9 apresenta o grafico da distribuicao do parametro 11_ratio retornado
pelo algoritmo evolutivo para o método NET aplicado a predicao das cargas de aquecimento
ao longo das 30 execucoes. E possivel notar quer o valor 11_ratio=1 foi selecionado
em 29 de 30 execucgoes. Para o parametro alpha, os valores selecionados se distribuiram
no intervalo [0,114; 0,193] com média 0,186, desvio padrao 0,014, mediana 0,189 e sem

outliers.
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Figura 9 — Distribuicdo do pardametro 11_ratio do método FElastic Net aplicado a predicao das
cargas de aquecimento da BD1.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 10 apresenta as distribui¢oes dos parametros alpha, rbf _width, n_hidden
e activation_func utilizados no método ELM aplicado a predicao das cargas de aque-
cimento. E possivel notar que o pardmetro alpha variou no intervalo [0; 0,53] enquanto
o pardmetro rbf _width, apesar de possuir um intervalo de possibilidades maior ([0,01;
10]) variou apenas entre os valores [0,010; 0,067], indicando que o intervalo utilizado no
algoritmo de otimizacao pode ser diminuido e assim consequentemente diminuir o espago

de busca. O niimero de neurdnios na camada oculta da ELM variou entre 190 e 314, com
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média de 254,87 e mediana de 259,5. A funcao de ativacao com maior frequéncia foi a

gaussian, sendo selecionada em 20 de 30 execugoes.
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Figura 10 — Distribui¢oes dos parametros alpha, rbf_width, n_hidden e activation_func
utilizados no método ELM para a predicao das cargas de aquecimento da BD1.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 11 apresenta (a) as distribuigoes dos pardmetros colsample_bytree,
learning rate, subsample, (b) a distribuigdo do pardmetro n_estimators, (c) e (d)
as frequéncias dos parametros min_child_weight e max_depth utilizados no método
XGB para a predi¢ao das cargas de aquecimento. O hiperpardmetro colsample bytree
apresentou valores no intervalo [0,630; 0,867], com média 0,728 e mediana 0,719. O
learning_rate teve seus valores distribuidos entre [0,043; 0,422], média 0,183 e mediana
0,159, enquanto o subsample possuiu apresentou valores bem préximos de 1, com distri-
buigao entre [0,915; 0,999], média 0,968 e mediana 0,976. O n_estimators, que possui
como intervalo de variagao [10; 900] obteve média 654,633 e mediana 720,500. Para o

parametro min_child _weight o valor 1 foi selecionado em 29 de 30 execucdes e para o



48

max_depth o valor 7 obteve maior frequéncia, sendo selecionado em 16 execucoes.
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Figura 11 — Distribui¢oes dos pardmetros colsample_bytree, learning rate, subsample,
n_estimators e as frequéncias dos pardmetros min_child_weight e max_depth
utilizados no método XGB para a predicao das cargas de resfriamento da BD1.

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 12 apresenta os gréaficos de convergéncia da fungao objetivo para os
métodos testados obtidos através da média dos valores retornados nas 30 execugoes
independentes. O método NET converge para o valor final de fungdo objetivo em torno da
vigésima quinta iteragdo, enquanto os métodos ELM e XGB alcancam essa convergéncia
posteriormente. Isto pode ser explicado pela simplicidade do método NET em comparacao
com os outros dois testados. Para o método ELM é possivel notar que os valores de fungao
objetivo diminuem lentamente, nao sendo possivel atestar convergéncia para este método

com o nimero de itera¢gdbes maximo igual a 300.

A Figura 13 apresenta a distribuicao de frequéncias para o parametro 11_ratio

utilizado no método NET para predicao das cargas de resfriamento. O valor 1 foi escolhido
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Figura 12 — Convergéncia média da fungao objetivo ao longo das 300 iteracoes do algoritmo
evolutivo para as previsdes das cargas de aquecimento da BD1.

Fonte: Elaborada pelo autor.

pelo algoritmo de otimizacao nas 30 execugdes, enquanto para o parametro alpha os
valores atribuidos foram distribuidos no intervalo [0,124; 0,134] com média 0.128 e mediana
0,128 sem outliers, indicando que valores proximos de 0,128 melhoram o desempenho

preditivo do método NET para as cargas de resfriamento da BD1.

As distribuicoes dos hiperparametros escolhidos pelo algoritmo evolutivo para o
método ELM sao apresentadas na Figura 14. Os valores para rbf _width se distribuiram
no intervalo [0,064; 9,996], com média 1,378, mediana 0,182 e 1 outlier. Os valores de
alpha se distribuiram em [0,001; 0,941], com média 0,293 e mediana 0,122, sem outliers e

contemplando a maior parte do intervalo de possibilidades [0; 1].

A Figura 15 apresenta as distribui¢oes dos parametros colsample_bytree,
learning_rate, subsample, (b) a distribuicao do pardmetro n_estimators, (c) e (d) as
frequéncias dos parametros min_child_weight e max_depth utilizados no método XGB
para a predicao das cargas de resfriamento. O parametro colsample_bytree apresentou
distribui¢ao no intervalo [0,382; 0,604], com média 0,475 e mediana 0,452, sem outliers.

O subsample apresentou distribui¢cdo no intervalo [0,812; 0,995], com média 0,475 e
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Figura 13 — Distribuicao de frequéncias para o pardmetro 11_ratio utilizado no método NET
para predigdo das cargas de resfriamento da BD1.

Fonte: Elaborada pelo autor.

mediana 0,452, enquanto o learning_rate se distribuiu no intervalo [0,150; 0,978], com
média 0,463 e mediana 0,439. O n_estimators apresentou distribuicao concentrada em
valores préximos do limite superior utilizado pelo algoritmo evolutivo, possuindo valores
no intervalo [189,000; 894,000], com média 769,933, mediana 829,500 e 1 valor outlier.
Para min_child_weight o valor 2 presentou maior frequéncia, sendo retornado em 17 das
39 execugoes, enquanto para max_depth as frequéncias se distribuiram no intervalo [6; 29],

com a maior frequéncia ocorrendo no valor 7.

A Figura 16 apresenta os graficos de convergéncia da fun¢do objetivo para os
métodos testados obtidos através da média dos valores retornados nas 30 execugoes
independentes. O método NET converge para o valor final de funcao objetivo em torno da
décima quinta iteragdo, enquanto os métodos ELM e XGB alcangam essa convergéncia
posteriormente. Para o método ELM é possivel notar que os valores de funcao objetivo
diminuem lentamente, nao sendo possivel atestar convergéncia para este método com o
numero de iteragoes maximo igual a 300. O algoritmo XGB alcanga valores convergentes

proximo da iteragao 225.

Para analisar as diferencas entre os métodos testados, inicialmente é necessario
analisar a normalidade das distribuigbes das métricas estatisticas ao longo das execugoes
independentes. Para isso, foi aplicado os testes de Shapiro-Wilk e Lilliefors, que possuem
como objetivo analisar a normalidade das distribui¢cdes. Para cada um dos métodos e cada
uma das métricas, os valores retornados pelos testes que forem maiores que 0,05 indicam

normalidade de distribuicao na métrica de erro.

A Tabela 8 apresenta os p-valores calculados pelo método de Shapiro-Wilk, onde
os itens em negrito indicam a existéncia de normalidade. Porém, ainda se faz necessario

considerar os resultados retornados pelo teste de Lilliefors apresentados na Tabela 9. Desse
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Figura 14 — Distribui¢oes dos pardmetros alpha, rbf_width, n_hidden e activation_func
utilizados no método ELM para a predi¢ao das cargas de resfriamento da BD1.

Fonte: Elaborada pelo autor.

modo, a indicacao de normalidade retornada pelos dois testes indica a possibilidade de uso
de testes estatisticos paramétricos para verificar as diferencas entre os métodos. No caso

de nao ser possivel atestar normalidade, testes ndo paramétricos devem ser aplicados [55].

A Tabela 10 apresenta um resumo dos resultados dos testes estatisticos de Shapiro-
Wilk e Lilliefors. Para o uso de testes paramétricos em dada métrica, é necessario que todos
os métodos testados apresentem distribuicao normal. Dessa forma, através da andlise da
Tabela 10 é possivel verificar que sera necessaria a aplicacao de testes nao paramétricos, pois
nenhuma das métricas apresentou distribuicdes normais nos trés métodos de aprendizado

de maquina de forma concomitante.

O teste de Kruskal-Wallis realiza a comparagao entre as médias das métricas obtidas
em cada um dos métodos com o objetivo de verificar se os modelos possuem diferencas

estatisticamente significantes. A Tabela 11 apresenta os resultados dos p-valores retornados
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Figura 15 — Distribuigoes dos pardmetros colsample_bytree, learning rate, subsample,
n_estimators, min_child_weight e max_depth utilizados no método XGB para a
predicao das cargas de resfriamento da BD1.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 8 — Resultados dos p-valores para o teste de Shapiro-Wilk para as métricas referentes aos
resultados da BD1. Em negrito sdo apresentados os valores que indicam a existéncia
de normalidade.

Saida Meétrica NET ELM XGB

HL MAE 0,000 0,008 0,031
MAPE 0,075 0,222 00,202
R? 0,300 0,010 0,202
RMSE 0,304 0,013 0,311

CL MAE 0,746 0,162 0,088
MAPE 0,103 0,781 0,717
R? 0,144 0,302 0,000
RMSE 0,145 0,268 0,000

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 16 — Convergéncia média da fungao objetivo ao longo das 300 iteracoes do algoritmo
evolutivo para as previsdes das cargas de resfriamento da BD1.

Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 9 — Resultados dos p-valores para o teste de Lilliefors para as métricas referentes aos
resultados da BD1. Em negrito sdo apresentados os valores que indicam a existéncia
de normalidade.

Saida Métrica NET  ELM XGB

HL MAE 0,000 0,018 0,019
MAPE 0,200 0,200 0,150
R? 0,200 0,037 0,150
RMSE 0,200 0,037 0,198

CL MAE 0,200 0,200 0,200
MAPE 0,037 0,200 0,200
R? 0,200 0,200 0,000
RMSE 0,200 0,200 0,000

Fonte: Elaborada pelo autor.

pelo teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis para as métricas obtidas a partir da BD1.

Pode-se observar que o p-valor<0,0001 foi calculados para as métricas MAE, MAPE, R? e

MSE, sendo este menor que o nivel de significancia fixado em 0.05, o teste indica que os

métodos de aprendizado de maquina possuem médias diferentes.
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Tabela 10 — Resumo dos resultados dos testes de Shapiro e Lilliefors sobre a normalidade das
distribuigoes dos resultados das métricas avaliadas para a BD1.

Saida Métrica NET ELM XGB

HL MAE - - -
MAPE normal normal -
R? normal - normal
RMSE  normal - normal
CL MAE normal normal normal
MAPE - normal normal
R? normal normal -

RMSE normal normal -
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 11 — Resultados dos p-valores retornados pelo teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis
para as métricas obtidas a partir da BD1.

p-valor
HL CL
MAE <0,0001 <0,0001
MAPE <0,0001 <0,0001
R2 <0,0001 <0,0001
RMSE  <0,0001 <0,0001
Fonte: Elaborada pelo autor.

Métrica

O teste de Dunn, utilizado ap6ds o teste de Kruskal-Wallis, determina se as médias
individuais sdo significantemente diferentes das outras médias. Além de mostrar a existéncia
de diferencas significantes, o teste determina onde a diferenca existe. A Tabela 12 apresenta
as diferencas entre os pares de métodos e os p-valores para as cargas de aquecimento e
resfriamento considerando a métrica MAPE. O teste de Dunn foi performado apenas para a
métrica MAPE por conta da constatagao através de testes preliminares, do fornecimento as
mesmas informagoes encontradas através do MAPE para os resultados das outras métricas.
A partir da Tabela 12 pode-se notar que os métodos testados ndo produzem resultados
similares para as cargas de aquecimento (HL) e resfriamento (CL), pois todos os p-valores
apresentados sao menores que o nivel de significancia fixado em 0,05. O teste indicou uma
diferenca de 30 entre os métodos NET e ELM, e ELM e XGB, ocorrendo a maior diferenca
entre os métodos XGB e NET, -60.

Além dos p-valores e das diferencas, o teste de Dunn retorna a soma e a média das
classificagdes dos dados utilizados no teste. Essa classificacdo se refere ao ordenamento dos
valores de MAPES de todos os métodos juntos de forma crescente. Apos esse ordenamento,
as posigoes gerais dos MAPES sao somadas de acordo com o método ao qual se referem
e a média dessas posigoes é calculada. Dessa forma, é possivel verificar o método que
obteve desempenho superior aos outros através da andlise das médias das classificagoes,
criando um tipo de ordenamento para o desempenho preditivo dos modelos. A Tabela

13 apresenta os resultados das somas e médias das classificagoes obtidas através do teste
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Tabela 12 — Resultados dos p-valores e diferencas obtidos através do teste de Dunn para a métrica
MAPE da BD1.

Saida  Métodos  Diferenga p-valor
HL NET ELM 30 <0,0001
ELM XGB 30 <0,0001

XGB NET -60 <0,0001

CL NET ELM 30 <0,0001
ELM XGB 30 <0,0001

XGB NET -60 <0,0001

Fonte: Elaborada pelo autor.

de Dunn para a métrica MAPE. A menor média de classificacao foi obtida pelo método
XGB, concluindo-se que, tanto para as cargas de aquecimento (HL) quanto para as de
resfriamento (CL), o XGB se mostrou estatisticamente superior aos demais. Além disso,

pode ser observado também que o ELM ¢ estatisticamente superior ao método NET.

Tabela 13 — Resultados das somas e médias das classificagdes obtidas através do teste de Dunn
para a métrica MAPE da BD1.

. , Soma das Médias das
Saida - Métodos Classificagdes Classificagoes
HL NET 2265 75,5
ELM 1365 45,5
XGB 465 15,5
CL NET 2265 75,5
ELM 1365 45,5
XGB 465 15,5

Fonte: Elaborada pelo autor.

As Tabelas 14 e 15 apresentam as métricas estatisticas obtidas pelos melhores
modelos (ao longo das 30 execugoes) testados neste trabalho. Para fins de comparagao,
foram incluidos nas tabelas os resultados obtidos por outros modelos apresentados na
literatura para a mesma base de dados utilizada. Como pode ser visto na Tabela 14,
o modelo DE4+XGB obteve resultados competitivos em relagao a trabalhos anteriores.
Na Tabela 15 podemos verificar que o acoplamento do DE ao XGB alcancou a melhor
performance em todas as métricas calculadas, refletindo sua habilidade de capturar relagoes

nao lineares a partir dos dados.

As Figuras 27 e 28 apresentam a distribuicao dos tempos em minutos referentes os
modelos de regressao testados para as cargas de aquecimento e resfriamento, respectiva-
mente. O tempo computacional do algoritmo XGB se mostrou consideravelmente maior do
que os modelos ELM e NET. Isso pode ser explicado pela complexidade do método e pelo
tamanho do espago de busca de parametros. Enquanto o DE otimiza 2 e 4 parametros
para os métodos NET e ELM, respectivamente, o método XGB conta com a otimizacao de

6 parametros de forma simultanea, que, aliada a robustez do modelo, aumenta de forma
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Tabela 14 — Cargas de aquecimento — Comparagao dos resultados obtidos pelos modelos deste
estudo na BD1 com a dados da literatura. Os melhores valores sao apresentados em

negrito.

Referéncia Modelo MAE (kW) RMSE (kW) MAPE (%) R?
[81] Florestas Aleatoérias 0,510 - 2,180 -

[10] Modelo Ensemble 0,340 0,460 - 1,000
[11] Modelo Ensemble 0,236 0,346 - 0.999
[7] Programacao Genética 0,380 — 0,430 -

[15] Florestas Aleatorias 0,315 0,223 1,350 0,998
[24] Processos Gaussianos 0,262 0,404 1,395 0,998
[25] GB 0,224 0,341 1,114 0,999
[1] XGB 0,175 0,265 0,913 0,999
Modelo 1 DE4+NET 2,202 3.178 10,157 0,901
Modelo 2 DE4+ELM 0,329 0,329 1,573 0,998
Modelo 3 DE+XGB 0,150 0,243 0,753 0,999

Fonte: Adaptada de Al-Rakhami et al. [1].

Tabela 15 — Carga de resfriamento — Comparacgao dos resultados obtidos pelos modelos deste
estudo na BD1 com a dados da literatura. Os melhores valores sao apresentados em

negrito.

Referéncia Modelo MAE (kW) RMSE (kW) MAPE (%) R?
[81] Florestas Aleatoérias 1,420 - 4,620 -

[10] Modelo Ensemble 0,680 0,970 - 0,990
[11] Modelo Ensemble 0,890 1,566 - 0,986
7] Programacao Genética 0,970 — 3,40 —
[15] Florestas Aleatérias 0,565 0,837 2,342 0,991
[24] Processos Gaussianos 0,486 0,763 1,924 0,994
[25] GB 0,491 0,722 1,973 0,994
1] XGB 0,307 0,461 1,197 0,998
Modelo 1 DE+NET 2,384 3,387 9.416 0,873
Modelo 2 DE+ELM 0,861 1,222 3,434 0,986
Modelo 3 DE+XGB 0,231 0,327 0,983 0,999

Fonte: Adaptada de Al-Rakhami et al. [1].

expressiva seu tempo de execugao em relagao aos demais.

Para as cargas de aquecimento, o NET obteve distribuicao de tempos no intervalo
[1,849; 2,855] com média de 2,439 min e mediana 2,478 min, o ELM no intervalo [178,475;
354,333] com média de 257,382 min e mediana de 257,926 min, e o XGB no intervalo
(482,457, 959,340] com média 743,286 min e mediana 776,939 min. Para as cargas de
resfriamento, o NET obteve distribui¢ao de tempos no intervalo [1,505; 2,262] com média
de 2,193 min e mediana de 2,236 min, o ELM no intervalo [271,259; 364,771] com média
de 332,119 min e mediana de 334,199 min, e o XGB no intervalo [226,109; 1029,750] com
média de 771,933 e mediana de 809,457.
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Figura 17 — Distribui¢do dos tempos em minutos referentes os modelos de regressao testados
para as cargas de aquecimento da BD1.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 18 — Distribui¢ao dos tempos em minutos referentes os modelos de regressao testados
para as cargas de resfriamento da BD1.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.2 Base de Dados 2 (BD2)

A Tabela 16 apresenta um resumo das médias das métricas estatisticas obtidas ao
longo das 30 execucoes independentes para as cargas de aquecimento e resfriamento. No
caso das métricas MAE, RMSE e MAPE os menores valores indicam melhor desempenho
e para o coeficiente R?, os melhores modelos devem apresentar seu valor mais préximo de
1. Através da observacgao das métricas, é possivel verificar que o método XGB alcangou
melhores resultados, tanto para as cargas de aquecimento quanto para as de resfriamento.
No caso das cargas de aquecimento, o método ELM obteve valores ligeiramente préximos
dos alcancados pelo XGB nas métricas RMSE e R2. Para as cargas de resfriamento, é
possivel verificar que o método NET obteve valores préximos dos alcancados pelo ELM
para as métricas MAE, RMSE e MAPE. Para todas as métricas apresentadas é possivel
notar um comportamento comum entre os trés métodos testados, sendo este o melhor

desempenho médio na previsao das cargas de aquecimento.

Tabela 16 — Média das métricas estatisticas obtidas ao longo das 30 execugoes dos algoritmos
para as cargas de aquecimento (HL) e resfriamento (CL) para BD2. Os melhores
valores sdo mostrados em negrito e os desvios padrao entre parénteses.

, Métrica

Saida - Modelo MAE RMSE MAPE R?

HL NET 5,037(0,116) 11,351(0,051)  21,470(0,498)  0,448(0,069)
ELM 0,309(0,003) 0,429(0,005) 1,774(0,019) 0,996(7x107°)
XGB 0,081(0,003) 0,146(0,010) 0,418(0,014) 1,000(5x107°)

CL NET 3,247(0,001) 5,362(0,002) 16,571(0,005)  0,453(0,001)
ELM 3,097(0,043) 6,040(0,092) 15,741(0,146)  0,794(0,041)
XGB 0,596(0,013) 1,322(0,050) 6,903(0,106) 0,997(0,001)

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 19 apresenta as distribui¢oes dos pardmetros alpha e 11_ratio utilizados
no método NET para a previsao das cargas de aquecimento. O parametro alpha obteve
distribui¢do no intervalo [0,298; 0,311] com média 0,306 e mediana 0,305, enquanto o
pardmetro 11_ratio se distribuiu no intervalo [0,978; 0,987] com média e mediana de
0,983.

As distribuigoes dos hiperparametros escolhidos pelo algoritmo evolutivo para o
método ELM sao apresentadas na Figura 20. Os valores de alpha se distribuiram em
[0,430; 0,685], com média 0,590 e mediana 0,599, sem outliers. O algoritmo evolutivo
retornou o valor 0,01 para rbf width e escolheu a fungdo gaussian para activation func
em todas as execugoes. O parametro n_hidden obteve valores entre 480 e 498 para o

numero de neuronios na camada oculta.

A Figura 11 apresenta (a) as distribui¢oes dos parametros colsample_bytree e
subsample, (b) a distribui¢do do pardmetro learning rate, (¢), (d) e (e) as frequéncias

dos parametros min_child_weight, max_depth e n_estimators, respectivamente, utili-
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Figura 19 — Distribui¢oes dos pardmetros alpha e 11_ratio utilizados no método NET para a
previsao das cargas de aquecimento para a BD2.

Fonte: Elaborada pelo autor.

zados no método XGB para a predicao das cargas de aquecimento. O hiperparametro
colsample_bytree apresentou valores no intervalo [0,501; 0,937], com média 0,775 e
mediana 0,765. O subsample teve seus valores distribuidos entre [0,901; 0,986], média
0,775 e mediana 0,765, enquanto o learning_rate apresentou valores em torno de 0,1,
com distribuigao entre [0,058; 0,187], média 0,096 e mediana 0,080. O n_estimators, que
possui valores entre 851 e 898, com a ocorréncia da maior frequéncia em 898 escolhida em
10 de 30 execugoes. Para o pardmetro min_child_weight o valor 10 foi selecionado em 16
de 30 execugoes e para o max_depth o valor 26 obteve maior frequéncia, sendo selecionado

em 6 execucoes.

A Figura 22 apresenta os graficos de convergéncia da fungao objetivo obtidos através
da média dos valores retornados nas 30 execugoes independentes para a previsao das cargas
de aquecimento. Os métodos NET e ELM convergem para o valor final de funcao objetivo
proximo da iteragao 150, enquanto o método XGB alcanca essa convergéncia posteriormente,
préximo da iteracao 225. Os trés métodos testados alcancaram convergéncia dentro das

300 iteragoes realizadas.

A Figura 23 apresenta as distribui¢oes dos pardmetros alpha e 11_ratio utilizados
no método NET para a previsao das cargas de resfriamento. O parametro alpha obteve
distribui¢ao no intervalo [0,135; 0,281] com média 0,209 e mediana 0,198, enquanto o
parametro 11_ratio se distribuiu no intervalo [0,904; 1,000] com média de 0,959 e mediana

de 0,943.

As distribui¢oes dos hiperparametros escolhidos pelo algoritmo evolutivo para o
método ELM sao apresentadas na Figura 24. Os valores de alpha para as cargas de

resfriamento se distribuiram em [0,003; 0,901], com média 0,565 e mediana 0,597, sem
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utilizados no método ELM para a previsdo das cargas de aquecimento da BD2.

Fonte: Elaborada pelo autor.

outliers, enquanto o parametro n_hidden obteve valores no intervalo [4,000; 12,000] com
média 6.800 e mediana 7,000. O algoritmo evolutivo retornou valores distribuidos no
intervalo [0,351; 10] para o pardmetro rbf_width, com média 4,032 e mediana 3,639, e

escolheu a funcao multiquadric para activation func em todas as execugoes.

A Figura 25 apresenta (a) as distribui¢oes dos pardmetros colsample_bytree e
subsample, (b) a distribui¢do do pardmetro learning_rate, (c), (d) e (e) as frequéncias
dos pardmetros min_child_weight, max_depth e n_estimators, respectivamente, utili-
zados no método XGB para a predicao das cargas de resfriamento. O hiperparametro
colsample_bytree apresentou valores no intervalo [0,845; 0,958], com média 0,884 e me-
diana 0,870. O subsample teve seus valores distribuidos entre [0,644; 0,868], média 0,696
e mediana 0,671, enquanto o learning_rate apresento valores com distribuicao entre

[0,017; 0,034], média 0,027 e mediana 0,028, ocupando uma pequena parte do intervalo
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 23 — Distribui¢oes dos pardmetros alpha e 11_ratio utilizados no método NET para a
previsao das cargas de resfriamento para a BD2.

Fonte: Elaborada pelo autor.

de valores possiveis [0; 1]. Para o pardmetro min_child_weight o valor 2 foi selecionado

em 26 de 30 execugoes e para o max_depth o valor 27 obteve maior frequéncia, sendo
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Fonte: Elaborada pelo autor.

selecionado em 12 execugoes. O n_estimators, que alcancou valores entre 877 e 895, com

a ocorréncia da maior frequéncia em 895, escolhida em 8 das 30 execugoes.

A Figura 26 apresenta os graficos de convergéncia da fungao objetivo obtidos
através da média dos valores retornados nas 30 execugoes independentes para a previsao
das cargas de resfriamento. O método NET converge para o valor final de fun¢ao objetivo
em torno da décima quinta iteracao, enquanto os métodos ELM e XGB alcancam essa
convergéncia posteriormente. Para o método ELM ¢é possivel notar que os valores de
funcao objetivo diminuem lentamente, nao sendo possivel atestar convergéncia para este
método com o nimero de iteragdes maximo igual a 300. O algoritmo XGB alcanga valores

convergentes préoximo da iteragao 225.

A Tabela 17 apresenta os p-valores calculados pelo método de Shapiro-Wilk, onde
os itens em negrito indicam a existéncia de normalidade. Porém, ainda se faz necessario
considerar os resultados retornados pelo teste de Lilliefors apresentados na Tabela 18.
Desse modo, a indicagao de normalidade retornada pelos dois testes indica a possibilidade
de uso de testes estatisticos paramétricos para verificar as diferencas entre os métodos. No

caso de nao ser possivel atestar normalidade, testes nao paramétricos devem ser aplicados.

A Tabela 19 apresenta um resumo dos resultados dos testes estatisticos de Shapiro-
Wilk e Lilliefors. Para o uso de testes paramétricos em dada métrica, é necessario
que todosos métodos testados apresentem distribuicao normal. Dessa forma, através
da analise da Tabela 19 é possivel verificar que sera necessaria a aplicacao de testes
nao paramétricos, pois nenhuma das métricas apresentou distribui¢cdes normais nos trés

métodos de aprendizado de maquina de forma concomitante.
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evolutivo para as previsdes das cargas de resfriamento da BD2.

Fonte: Elaborada pelo autor.

O teste de Kruskal-Wallis realiza a comparacao entre as médias das métricas obtidas
em cada um dos métodos com o objetivo de verificar se os modelos possuem diferencas
estatisticamente significantes. A Tabela 20 apresenta os resultados dos p-valores retornados
pelo teste nao paramétrico de Kruskal-Wallis para as métricas obtidas a partir da BD2.
Pode-se observar que o p-valor<0,0001 foi calculado para as métricas MAE, MAPE, R? e
RMSE;, sendo este menor que o nivel de significancia fixado em 0,05, o teste indica que os

métodos de aprendizado de maquina possuem médias diferentes.

A Tabela 21 apresenta as diferencas entre os pares de métodos e os p-valores
para as cargas de aquecimento e resfriamento considerando a métrica MAPE. O teste
de Dunn foi performado apenas para a métrica MAPE por conta da constatacao através
de testes preliminares, do fornecimento das mesmas informagoes encontradas através do
MAPE para os resultados das outras métricas. A partir da Tabela 21 pode-se notar que
os métodos testados nao produzem resultados similares para as cargas de aquecimento
(HL) e resfriamento (CL), pois todos os p-valores apresentados sio menores que o nivel de

significdncia fixado em 0,05. Para as cargas de aquecimento (HL), o teste indicou uma
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Tabela 17 — Resultados dos p-valores para o teste de Shapiro-Wilk para as métricas referentes aos
resultados da BD2. Em negrito sao apresentados os valores que indicam a existéncia
de normalidade.

Saida Métrica NET ELM  XGB
HL MAE 0,706 0,010 0,001
MAPE 0,004 0,003 0,001
R? 0,668 0,005 0,009
RMSE 0,670 0,006 0,005
CL MAE 0,000 0,603 0,011
MAPE 0,000 0,483 0,006
R? 0,000 0,649 0,001
RMSE 0,000 0,660 0,002
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 18 — Resultados dos p-valores para o teste de Lilliefors para as métricas referentes aos
resultados da BD2. Em negrito sdo apresentados os valores que indicam a existéncia
de normalidade.

Saida Métrica NET ELM XGB
HL MAE 0,200 0,013 0,000
MAPE 0,142 0,004 0,002
R? 0,200 0,001 0,040
RMSE 0,200 0,001 0,017
CL MAE 0,000 0,200 0,032
MAPE 0,000 0,200 0,005
R? 0,000 0,200 0,001
RMSE 0,000 0,200 0,001
Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 19 — Resumo dos resultados dos testes Shapiro e Lilliefors sobre normalidade das distri-
buicbes dos resultados das métricas avaliadas.

Saida Métrica NET ELM XGB
HL MAE normal - -

MAPE - - -
R? normal - -
RMSE  normal - -
CL MAE - normal -
MAPE - normal -
R? - normal -
RMSE - normal -

Fonte: Elaborada pelo autor.

diferenca de 30,1 entre os métodos NET e ELM, e 29,8 entre ELM e XGB, ocorrendo
a maior diferenca entre os métodos XGB e NET, -59,9. Para as cargas de resfriamento
(CL), o teste indicou uma diferenca de 20 entre os métodos NET e ELM, e 40 entre ELM
e XGB, ocorrendo a maior diferenca entre os métodos XGB e NET, -60.

A Tabela 22 apresenta os resultados das somas e médias das classificacoes obtidas
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Tabela 20 — Resultados dos p-valores retornados pelo teste ndo paramétrico de Kruskal-Wallis
para as métricas obtidas a partir da BD2.

p-valor
HL CL
MAE <0,0001 <0,0001
MAPE <0,0001 <0,0001
R2 <0,0001 <0,0001
RMSE  <0,0001 <0,0001
Fonte: Elaborada pelo autor.

Métrica

Tabela 21 — Resultados dos p-valores e diferencas obtidos através do teste de Dunn para a métrica
MAPE da BD2.

Saida  Métodos  Diferenga p-valor
HL NET ELM 30,1 <0,0001
ELM XGB 29,8 <0,0001

XGB NET -59,9 <0,0001

CL NET ELM 20 <0,0001
ELM XGB 40 <0,0001

XGB NET -60 <0,0001

Fonte: Elaborada pelo autor.

através do teste de Dunn para a métrica MAPE. A menor média de classificacao foi obtida
pelo método XGB, concluindo-se que, tanto para as cargas de aquecimento (HL) quanto
para as de resfriamento (CL), o XGB se mostrou estatisticamente superior aos demais.
Além disso, pode ser observado também que o ELM ¢ estatisticamente superior ao método
NET.

Tabela 22 — Resultados das somas e médias das classificacoes obtidas através do teste de Dunn
para a métrica MAPE da BD2.

, , Soma das Médias das
Saida - Métodos Classificagdes Classificagoes
HL NET 2262 75,4
ELM 1368 45.6
XGB 465 15
CL NET 2265 75,5
ELM 1365 455
XGB 465 15,5

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 23 apresenta as métricas estatisticas obtidas pelos melhores modelos (ao
longo das 30 execugoes) testados neste trabalho. Pode-se notar que o modelo DE4+XGB
obteve os melhores resultados em comparacao com os outros dois métodos, tanto para as

cargas de aquecimento quanto para as de resfriamento.

Jihad and Tahiri [37] executou um tnico modelo de Rede Neuronal na BD2 para

a previsao das cargas de aquecimento e resfriamento. Apds 25 milhdes de iteracao, seu
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melhor modelo obteve R?=0,986 ¢ MAPE=0,650. Em comparacio com os resultados
obtidos pelos modelos do XGB apresentados na Tabela 23, para a previsao do HL o
DE+XGB obteve maior acurécia considerando as métricas R? e MAPE, se comparado
com o modelo de Jihad and Tahiri [37]. Para o CL, o R? obtido pelo DE+XGB foi maior
do que o encontrado pela referéncia, porém, para a métrica MAPE o resultado encontrado
pelo melhor modelo desse trabalho para BD2 foi pior, pois apresentou um MAPE de
6,457 em comparagao com o MAPE de 0,650 encontrado por Jihad and Tahiri [37]. O
método XGB é conhecido por ser bastante robusto na captura de relagdes nao lineares,
de modo que possam ser necessarias mais iteracoes no algoritmo evolutivo e aumento
da populacao de individuos, assim como modificacdes nos limites superiores e inferiores
dos hiperparametros para melhorar o desempenho preditivo nesta base de dados de 5625
amostras.

Tabela 23 — Cargas de aquecimento e resfriamento — Comparacao dos resultados obtidos pelos
modelos testados na BD2. Os melhores valores sdo apresentados em negrito.

) Métrica
Safda Modelo  —rie—prier VAPE B2
HL DE+NET 3,280 8,509 18,716 0,528
DE+ELM 0,305 0,424 1,737 0,997
DE+XGB 0,075 0,127 0,392 0,999
CL DE+NET 3,447 5,161 16,033 0,453
DE+ELM 2,115 4,006 13,251 0,818
DE+XGB 0,586 1,299 60,457 0,997

Fonte: Elaborada pelo autor.

As Figuras 27 e 28 apresentam a distribuicao dos tempos em minutos referentes
aos modelos de regressao testados para as cargas de aquecimento e resfriamento, respecti-
vamente. O tempo computacional do algoritmo XGB se mostrou consideravelmente maior
(cerca de 100 vezes maior) do que os modelos ELM e NET para as cargas de resfriamento.
Isso pode ser explicado pela complexidade do método, pelo tamanho do conjunto de dados
a ser processado e pelo tamanho do espago de busca de parametros. Enquanto o DE
otimiza 2 e 4 parametros para os métodos NET e ELM, respectivamente, o método XGB
conta com a otimizacao de 6 parametros de forma simultinea, que, aliada a robustez do
modelo e tamanho do conjunto de dados, aumenta de forma expressiva seu tempo de
execugao em relagao aos demais. Para a previsao das cargas de aquecimento, os métodos
ELM e XGB obtiveram tempo computacional elevado, podendo significar que ambos os
métodos apresentaram dificuldades para capturar as relagoes nao lineares entre os dados

de entrada e a saida Ys.

Para as cargas de aquecimento, o NET obteve distribuicao de tempos no intervalo
[1,673; 3,193] com média de 2,657 min e mediana 3,139 min, o ELM no intervalo [1615,309;
14978,667] com média de 12621,985 min e mediana de 13348,881 min, e o0 XGB no intervalo
[6680,275; 13126,244] com média 10813,791 min e mediana 12091,638 min. Para as cargas
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de resfriamento, o NET obteve distribui¢do de tempos no intervalo [4,362; 4,984] com
média de 4,591 min e mediana de 4,547 min, o ELM no intervalo [53,582; 137,416] com

média de 91,960 min e mediana de 92,851 min, e o XGB no intervalo [14611,085; 16739,000]
com média de 15595,916 e mediana de 15668,548.
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Figura 27 — Distribui¢do dos tempos em minutos referentes os modelos de regressao testados
para as cargas de aquecimento da BD2.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Figura 28 — Distribui¢do dos tempos em minutos referentes os modelos de regressao testados
para as cargas de resfriamento da BD2.

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 Conclusdes e Trabalhos Futuros

No presente trabalho foi realizada a previsao das cargas de aquecimento e resfria-
mento para duas bases de dados disponiveis na literatura (BD1 e BD2). Para as essas
bases, foram utilizados os modelos Flastic Net, ELM e XGB, acoplados ao algoritmo de

Evolucao Diferencial para a otimizacao dos hiperparametros dos modelos.

No caso da BD1, o uso do algoritmo evolutivo em conjunto com os métodos de
aprendizado de maquina apresentou resultados satisfatorios em comparacao com os dados
da literatura. O modelo XGB alcancou os melhores resultados para todas as métricas
testadas, considerando os trés modelos testados no HL e CL. Além disso, obteve resultados
competitivos com trabalhos recentes da literatura para as cargas de aquecimento e melhor
performance em todas as métricas nas aproximagoes das cargas de resfriamento. Em
relagdo ao tempo de execugao, o XGB apresentou um custo computacional elevado em
relagao aos métodos testados. Desse modo, para aplicagoes praticas em grande escala
que necessitem de resultados imediatos, o uso do método ELM pode ser suficiente, desde
que sejam consideradas as métricas de erro, de modo que exista um balanco entre o erro

cometido na previsao e o tempo computacional gasto.

Como trabalho futuro, para o modelo XGB, que apresentou um melhor desempenho
geral na BD1, é proposta a aplicagao de métodos de reducao de dimensionalidade para a
analise da importancia de cada uma das variaveis de entrada, sendo possivel assim reduzir
o tempo de computacao gasto. Também, é proposto o teste do método DE4+ELM com um
numero maior de iteragoes para a otimizacao, a fim de analisar a convergéncia do método

e verificar se menores valores de erro podem ser encontrados.

Para a previsao da cargas de aquecimento da BD2, o acoplamento dos modelos
ELM e XGB ao algoritmo evolutivo DE apresentou resultados satisfatérios em comparagao
com os dados da literatura, sendo o XGB o método que conseguiu os melhores valores
para as métricas estatisticas. No caso das cargas de resfriamento, o XGB apresentou um
MAPE cerca de 10 vezes maior do que o encontrado na literatura, o que pode significar
uma convergéncia prematura do método para um minimo local. Em relagao ao tempo
computacional, nas cargas de aquecimento o ELM obteve custo computacional préximo
ao do XGB, o que nao ocorreu na previsao das cargas de resfriamento, onde o XGB
apresentou um tempo de computagao bastante elevado. Nos dois casos o método NET
apresentou os menores tempos de computagao por conta da simplicidade do modelo linear
ao realizar a regressao nos dados, o que também resultou em um baixo desempenho em

todas as métricas quando comparado aos modelos ELM e XGB.

Como trabalhos futuros, para analisar a ocorréncia de convergéncia prematura na
BD2, é proposta a aplicacao de modelos de dinamica cadtica no algoritmo de Evolucao

Diferencial com o intuito de introduzir diversidade na populacao ao longo das iteragoes.
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Além disso, técnicas de analise de componentes principais e de extracdo de caracteristi-
cas podem ser aplicadas para a redugao da dimensionalidade do conjunto de dados de
entrada e assim diminuir o tempo computacional gasto pelos métodos XGB e ELM. Sera
também avaliada a viabilidade de paralelizacao do c6digo no intuito de diminuir o custo

computacional.

Para as bases BD1 e BD2, é proposto como trabalho futuro o uso de Automated
Machine Learning para, além de otimizagao dos hiperparametros, também gerenciar a
busca automaética dos métodos a serem utilizados em determinado problema. Além disso,
o uso de Automated Machine Learning pode vir a proporcionar o ajuste de redes que
retornem as previsdes para aquecimento e resfriamento ao mesmo tempo, sem a necessidade

de treino e teste de dois modelos separadamente.
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