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2. INTRODUCAO

Reduzir o consumo de energia e controlar o desempenho de energia elétrica em edificios ¢ um
grande desafio nos dias atuais, visto que sao eles que configuram as maiores taxas nesse contexto
(DONG, XING e ZHANG, 2017). A eficiéncia energética dos prédios esta relacionada com a
diminuicdo na utilizagdo de energia elétrica sem alterar o conforto dos ocupantes das edificacdes
(NIKOLAOU, KOLOKOTSA e STAVRAKAKIS, 2011). Para a redugdo de energia, porém ¢
necessario conhecer as configuracdes de cada prédio bem como os padrdes energéticos de cada tipo
de edificagdo. Esse reconhecimento € feito com bases de dados obtidas através do monitoramento do

consumo (MORAN, FUERTES, et al., 2013). Assim, ao identificar os padrdes de desempenho



energético e fazer a avaliagdo quanto a eficiéncia energética dos prédios € possivel visualizar aqueles
que necessitam de agdes para reducdo de energia elétrica (FAYAZ e KIM, 2018).

A geracdo de grande quantidade de dados com o monitoramento de parametros de energia dos
prédios abre caminho para a aplicacdo de Ciéncia de Dados (Data Science). (KOSELEVA e
ROPAITE, 2017) afirmam que mais importante que a obtencdo de dados em si, ¢ crucial extrair
significado desses dados, o que define Ciéncia de Dados segundo CIELEN, MEYSMAN e ALI
(2016).

Ao extrair conhecimento dos dados € possivel utiliza-los para previsdes com Aprendizado de
Maquina (Machine Learning) (KUBAT, 2017) que ¢ um ramo da Inteligéncia Artificial caracterizado
por algoritmos que aprendem com os dados.

Dentre os diversos algoritmos de aprendizado de maquina utilizados, este trabalho aborda a
classificacdo utilizando o algoritmo K-Vizinho Mais Proximo (K-Nearest Neighbor — KNN) (ERTEL,
2017) e Redes Neurais Artificiais (RNAs) (AGGARWAL, 2018). O algoritmo KNN calcula a
distancia Euclidiana dos pontos e os classifica a partir de suas proximidades. J4 as RNAs simulam
neurdnios artificiais com conjuntos de entradas e saidas em que cada conex@o (neurdnio) tem um
peso associado (ELSALAMONY e ELSAYAD, 2013).

No contexto de RNAs existem as redes Perceptron Multi-Camadas (Multi-Layer Perceptron,
MLP) com camadas ocultas adicionadas. A adi¢do de camadas ocultas as RNAs gerando uma
quantidade massiva de parametros a serem ajustados com a utilizagdo de uma grande quantidade de
dados ¢ o que define Aprendizado Profundo (Deep Learning) (SKANSI, 2018) com RNAs. Porém,
como especificado em PATTERSON e GIBSON (2017), sdo RNAs com mais pardmetros que
aumentam seu poder com arquiteturas mais robustas.

Neste contexto, devido a importancia econdmica e social da eficiéncia energética e ao grande
volume de dados gerados, faz-se cada vez mais necessario o uso de Deep Learning para analise de
problemas e tomadas de decisdo na area de Energia. Assim, o objetivo do trabalho ¢ aplicar
conhecimentos de analise de dados e Deep Learning na classificacdo de métricas energéticas de
edificios. Para isto, o dataset utilizado chama-se 2016 Building Energy Benchmarking
(https://data.seattle.gov/dataset/2016-Building-Energy-Benchmarking/2bpz-gwpy) e faz parte de um
programa publico da cidade de Seatle para reducdo de energia e de emissao de gases do efeito estufa
com o acompanhamento e reporte anual do desempenho de energia. O dataset possui 46 colunas e
3376 linhas em que cada linha corresponde a um prédio. Apds o pré-processamento do dataset
percebeu-se um desbalanceamento na quantidade de dados da variavel escolhida para o alvo, sendo
necessario direcionar a pesquisa para estratégias que solucionassem esse problema. Sendo assim foi
pesquisado dois métodos de equilibrar os valores dos dados, sendo eles Oversampling e

Undersampling.



No método de Oversampling (LAST, DOUZAS e BACAO, 2017) os valores da classe
minoritaria sdo multiplicados no tamanho da classe majoritéria igualando seus tamanhos. No método
de Undersampling (LIU, WU e ZHOU, 2009) ¢ selecionado uma amostra da classe majoritaria na
quantidade de amostras da classe minoritaria do dataset.

A pesquisa busca seguir como em ROBINSON, DILKINA, et al. (2017) que utilizou Machine
Learning para prever o Consumo Anual de prédios comerciais utilizando caracteristicas de prédios
de Nova York com dados disponibilizados pela Administragdo de Informagdes Energéticas da cidade.
Além dele, busca-se basear em SAYADI, PATEL, et al. (2017) que abordou a previsdo de
configuragdes com Machine Learning que maximizem a eficiéncia energética dos prédios com
variagdo de carga em seus diversos nticleos. E por fim, MURPHEY, GUO e FELDKAMP (2004) que
utilizam RNAs para solucionar problemas de classificagdo em datasets desbalanceados comparando

varios algoritmos e técnicas para treinamento e manipulag¢ao do dataset e obtencgdo de seu equilibrio.

3. OBJETIVOS

* Objetivo geral:
O objetivo geral € classificar edificios em residencial ou ndo residencial através da aplicagdo de RNAs
do tipo MLP na analise de energia das construgdes prediais, fazendo uma comparacdo com o

algoritmo KNN.

» Objetivos especificos:

a) Revisdo bibliografica dos métodos de Undersampling e Oversampling e métricas para dados

desbalanceados.

b) Pré-processamento dos dados do dataset;

c) Analise Exploratéria de Dados;

d) Treinamento e Teste da Rede Neural MLP e execugdo do KNN;

e) Analise Estatistica;



4. METODOLOGIA
A metodologia da pesquisa segue os procedimentos da Figura 1:

Pré-processamento, i -
Reconhecimento da Analise Treinamento e

—— BasedeDadose —» Exploratoriade —» Teste daRede —»

Separagao das Dados Neural MLP
Variaveis

Analise e Testes
Estatisticos

Figura 1 - Processos da Metodologia.

e Pré-processamento: Reconhecer a base de dados bem como identificar o problema a ser
resolvido, assim, separar o dataset em uma matriz de variaveis preditoras ¢ um vetor com a
variavel alvo a ser classificada ¢ manipulagdo do dataset para resolver o problema de
desbalanceamento com os métodos oversampling ¢ undersampling. Para tais procedimentos

de manipulacdo de dados a biblioteca a ser utilizada é a Pandas (https://pypi.org/project/pandas/).

e Anadlise Exploratoria de Dados (SCHUTT e O'NEIL, 2014): Preparar os dados com modos
de limpeza, transformagdo e combina¢do de dados com base na visualizagdo com as
bibliotecas Matplotlib e Seaborn (VANDERPLAS, 2017) e posteriormente dividir esses dados

em conjunto de teste e treinamento.

e Treinamento e Teste da Rede MLP: Aplicar o modelo de RNAs, KNN e Aprendizado profundo
nos dados processados ao utilizar bibliotecas do Python para aprendizado de maquina como

Scikit Learn (Sklearn - https://scikit-learn.org/stable/) e biblioteca Keras (https://keras.io/).
o Analise Estatistica: Aplicar métricas estatisticas como Acuracia, Precisdo Recall e F1 Score.
Pré-processamento de dados

O primeiro procedimento realizado foi um estudo das varidveis do dataset, onde foram
definidas as variaveis que ndo seriam relevantes para a avaliagdo e por isso, retiradas do dataset.
Sendo assim, o dataset ficou com um tamanho de 3225 linhas por 18 colunas. A Tabela 1 mostra todas
as colunas do dataset, onde SecondLargestPropertyUseType, SecondLargestPropertyUseTypeGFA,
ThirdLargestPropertyUseType, ThirdLargestPropertyUseTypeGFA, YearsENERGYSTARCertified,
ENERGYSTARScore sdo as colunas que possuem mais de 90% dos valores em null values e por isso
foram apagadas e OSEBuildingID, DataYear, PrimaryPropertyType, PropertyName, Address, City,
State ZipCode, TaxParcelldentificationNumber, CouncilDistrictCode, Neighborhood, Latitude,
Longitude, YearBuilt, ListOfAllPropertyUseTypes, LargestPropertyUseTipe,
LargestPropertyUseTypeGF sdo colunas que possuem informagdes irrelevantes para o treinamento,

como ID do prédio, endereco, coddigo postal, entre outros.



Tabela 1: Colunas do dataset.

Colunas do dataset Colunas do dataset

OSEBuildingID SecondLargestPropertyUseType
DataYear SecondLargestPropertyUseType GFA
BuildingType ThirdLargestPropertyUseType
PrimaryProperty Type ThirdLargestPropertyUseTypeGFA
PropertyName YearsENERGYSTARCertified
Address ENERGYSTARScore
City SiteEUI(kBtu/sf)
State SiteEUTWN(kBtu/sf)
ZipCode SourceEUI(kBtu/sf)
TaxParcelldentificationNumber SourceEUTWN(kBtu/sf)
CouncilDistrictCode SiteEnergyUse(kBtu)
Neighborhood SiteEnergyUse WN(kBtu)
Latitude SteamUse(kBtu)
Longitude Electricity(kWh)
YearBuilt Electricity(kBtu)
NumberofBuildings NaturalGas(therms)
NumberofFloors NaturalGas(kBtu)
PropertyGFATotal DefaultData
PropertyGFAParking Comments
PropertyGFABuilding(s) ComplianceStatus
ListOfAllPropertyUseTypes Outlier
LargestPropertyUseType Total GHGEmissions
LargestPropertyUseTypeGF GHGEmissionsIntensity

Definiu-se como variavel alvo a coluna Compliance Status que indica se um prédio atingiu
ou ndo o benchmark de energia do ano em questdo. Essa estratégia foi definida pensando em
aplicacdes locais em que pode ser feito tal estudo e definir as métricas para prédios da universidade.

O dataset continha ainda muitos dados corrompidos ou faltantes, sendo assim, foram
analisadas separadamente as linhas que ainda continham null values com o objetivo de melhor

preenché-los ou deleta-las.

Desbalanceamento dos Dados

O dataset é considerado desbalanceado, ou seja, possui um desequilibrio nas varidveis alvo,
sendo 3195 com status compliant e 30 com status non-compliant. Com base nisso, definiu-se duas
estratégias para analise de equilibrio do dataset: Oversampling e Undersampling.

Na pesquisa foi utilizado o método de undersampling, onde ¢é selecionado uma amostra de
compliant na quantidade de amostras de non-compliant. Como o numero de non-compliant é cerca
de 30 amostras, o dataset fica com um tamanho de 60 linhas para dividir entre conjunto de teste e

conjunto de treinamento.



Sem essa estratégia e com a caracteristica de desbalanceamento do dataset porém, ndo seria
possivel avaliar o desempenho de classificagdo da rede com as métricas padréo, sendo elas acuracia
ou precisdo pois elas avaliam através da quantidade de acertos da classe positiva do dataset. Como
no dataset em questdo a classe positiva € majoritaria seu resultado anularia o resultado da classe
minoritaria e assim, as métricas teriam valores altos, porém o que ndo pode ser considerado um bom
desempenho.

Para isso, foi utilizado as métricas curva ROC (Receiver Operating Characteristic Curve) que
relaciona a sensibilidade (taxa de verdadeiros positivos) com a especifidade (taxa de falsos positivos)
e PRC (Precision Recall Curve) que relaciona as métricas precisao e recall, nos testes em que ndo

houve balanceamento no dataset para fins de comparagdo de metodologias.

5. RESULTADOS OBTIDOS
Analise Exploratéria de dados

A Figura 2 apresenta os tipos de prédios classificados pela base de dado. Sendo em sua maioria

prédios ndo residenciais que configuram o maior consumo de energia da cidade de Seattle.

Tipos de Predios
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Nonresidential COS
Multifamily MR (5-9)
Campus

SPS-District K-12

Tipo de Edificios

L|I-|

Multifamily LR (1-4)
Multifamily HR (104)

Nonresidential WA

200 400 600 800 1000 1200 1400
Numero de Edificios

o

Figura 2: Classificac¢do de Tipos de Prédios pela Base de Dados. Fonte: autor.



A Figura 3 relaciona o consumo de energia anual do tipo principal ocupado pela propriedade,

o que se pode observar uma maior utilizagdo de energia em Hospitais e Universidades.
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Figura 3: Relacdo entre Tipo Principal de Utilizag¢do das Propriedades com o Consumo de Energia
Anual. Fonte: autor.

O gréfico da Figura 4 relaciona a interagdo entre o consumo anual de eletricidade de cada
prédio, valores da coluna SiteEnergyUse(kBtu) ¢ os valores de emissdes totais de gases de efeito
estufa representados na coluna 7otalGHGEmissions. O grafico mostra um aumento nas emissoes de

gases com o aumento do consumo de energia dos prédios.
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Figura 4: Relacdo entre Consumo de Eletricidade com Emissoes Totais de Gases de Efeito Estufa
de cada Propriedade. Fonte: autor.

A Figura 5 representa o grafico que mostra o nivel de desbalanceamento do dataset com 3195

valores Compliant e apenas 30 non-compliant.

Numero de ocorréncias de Compliance Status
3000
2500
2000

1500

Numero de Edificios

1000

500

Compliant Non-Compliant
Status de Conformidade do Edificio

Figura 5: Contagem dos Valores da Coluna Compliance Status escolhida como variavel alvo
demonstrando nivel de desbalanceamento entre variaveis. Fonte: autor.



Treinamento e Teste
e Rede Neural MLP

Para treinamento da rede neural MLP foi utilizada a biblioteca de aprendizado de maquina
Scikit-Learn do Python. O modelo de Rede Neural utilizado foi o MLPClassifier que otimiza a fungdo
de perda por gradiente descendente estocastico. Foi utilizado uma camada oculta com 250 neurdnios,
uma com 150, uma com 200 neurdnios e o nimero de iteragdes igual a 1000. Os resultados constam

na Tabela 2 as curvas ROC e PRC respectivamente na Figura 6 e na Figura 7.

Tabela 2: Valores de Cross Val Score do teste no modelo de Redes Neurais com balanceamento do

dataset.
Cross Val Score (cv=5) Média
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Figura 6: Curva ROC teste Redes Neurais com dataset balanceado. Fonte: Autor.
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Figura 7: Curva PRC do teste com Redes Neurais e dataset com balanceamento. Fonte: Autor.

Sem a aplicagdo de undersampling os resultados seguem a Tabela 3 com os graficos ROC na

Figura 8 e PRC na Figura 9.

Tabela 3: Valores de Cross Val Score do teste no modelo de Redes Neurais sem balanceamento do

dataset.
Cross Val Score (cv=5) Meédia
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Figura 8: Curva ROC do teste com Redes Neurais e dataset sem balanceamento. Fonte: Autor.
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Figura 9:Curva PRC do teste com Redes Neurais e dataset sem balanceamento. Fonte: Autor.

e KNN

Para o treinamento com o KNN foi utilizado também a biblioteca scikit-learn com o
KneighborsClassifier. O nimero de vizinhos utilizados foi 5. Os resultados constam na Tabela 4 as

curvas ROC e PRC respectivamente na Figura 10 e na Figura 11.

Tabela 4: Valores de Cross Val Score para o teste no modelo de KNN com balanceamento do

dataset.
Cross Val Score (cv = 5) Meédia
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Figura 10: Curva ROC para o teste com o KNN com balanceamento. Fonte: Autor.
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Figura 11: Curva PR para o teste com o KNN com balanceamento. Fonte: Autor.

Sem a aplicagdo de undersampling os resultados seguem a Tabela 5 com os graficos ROC na

Figura 12 e PRC na Figura 13.

Tabela 5: Valores de Cross Val Score do teste no modelo KNN sem balanceamento do dataset.

Cross Val Score (cv = 5) Média
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Figura 12: Curva ROC para o teste com o KNN sem balanceamento. Fonte: Autor.
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Figura 13: Curva PR para o teste com o KNN sem balanceamento. Fonte: Autor.

e Deep Learning

Para o treinamento com aprendizado profundo foi utilizada a biblioteca Keras com o pacote

contido nela do scikit Learn com o modelo KerasClassifier. Foi definida uma fungdo que carrega o

modelo Sequential com adi¢do de camadas com o Dense. Foram adicionadas trés camadas: duas com

100 neuronios e fungdo de ativagdo ReLLU e uma com 2 neurénios e funcdo de ativagdo Sofimax que

configura a camada de saida. Os resultados constam na Tabela 6 as curvas ROC e PRC

respectivamente na Figura 14 e na Figura 15.

Tabela 6: Valores de Cross Val Score para o teste no modelo de Aprendizado Profundo.

Cross Val Score (cv =5)

Média

0.75

0.666

0.583

0.916

0.5

0.68
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Figura 14: Curva ROC para o teste com Deep Learning com balanceamento. Fonte: Autor:
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Figura 15: Curva PR para o teste com Deep Learning com balanceamento. Fonte: Autor.

Sem a aplicagdo de undersampling os resultados seguem a Tabela 7 com os graficos ROC na

Figura 16 e PRC na Figura 17.

Tabela 7: Valores de Cross Val Score para o teste no modelo de Aprendizado Profundo sem

balanceamento do dataset.

Cross Val Score (cv = 5)

Média

0.993

0.993

0.992 0.990 0.98

0.991
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Figura 16: Curva ROC para o teste com Deep Learning sem balanceamento. Fonte: Autor.
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Figura 17: Curva PR para o teste com Deep Learning sem balanceamento. Fonte: Autor.

6. CONCLUSAO

Com os resultados pode-se perceber uma melhora nos valores das médias dos Cross Val Score
dos testes sem o procedimento de balanceamento do dataset em comparacdo dos testes onde foi feito
o undersampling nos dados. Isso ocorre, pois, a métrica avaliada no Cross Val Score leva em
consideragdo a taxa de acerto da rede que, com o desbalanceamento, torna os acertos para a classe
majoritria tao altos que sobrepdem os acertos da classe minoritaria. Para isso hé a andlise das curvas
ROC E PRC, que ao considerar a quantidade de acertos da classe minoritaria mostram que o
desempenho dos testes nado foi tdo bom.

Com isso, nos proximos trabalhos busca-se melhorar tais métricas com mais testes e poder

obter melhores comparagdes de modelos para que, em projetos futuros, por fim, aplicar tais



metodologias em dataset da propria universidade e com isso, obter conhecimento sobre o consumo

de energia para poder inferir resultados que poupem energia e conseguinte gastos na universidade.

7. PUBLICACOES TECNICO-CIENTIFICAS. Listar os bolsistas e nome do evento que
participou, listar artigos publicados em periodicos, comunicag¢ées em congresso, capitulos em
livros, livros, manuais, etc. Fornecer copia, anexo, de cada item citado.

Como autora principal e com a coautoria de Jodo Vitor Rebelo Viana, Josecley Fialho Goes e
Anderson Alvarenga de Moura Meneses submeti o trabalho intitulado “Aplicacdo de Técnicas de
Data Science e Machine Learning em um Problema de Classificagdo de um Dataset de Marketing
Bancario” no XIV Simpdsio Brasileiro de Engenharia Fisica. Esse trabalho recebeu a premiacdo de

melhor trabalho do evento.

Participei do projeto Sistema de Monitoramento de Consumo de Energia Utilizando Internet

das Coisas, Big Data e Machine Learning financiado pelo Banco da Amazonia (BASA).

Participei na organizagdo do evento Curso de Férias Ciéncia de Dados e nesse mesmo evento

ministrei o minicurso de Introdugéo a Internet das Coisas juntamente com Dalton Felipe Silva Vario.

Com Clayton dos Santos, Dalton Vardo, Davi Guimaraes, Jodo Bentes, Marla Geller, Mauro
Moura e Anderson Meneses participei do desenvolvimento do Manual de Utilizagdo e o Tutorial de
Instalacdo do Software EnergySaver, sistema de coleta de dados e monitoramento de energia na

Universidade Federal do Oeste do Para.

8. PRINCIPAIS PROBLEMAS E DIFICULDADES PARA A REALIZACAO DAS
ATIVIDADES

A principal dificuldade técnica na realizacdo da pesquisa foi a partir da escolha do dataset que
possuia uma caracteristica de muitos dados faltantes ou dados desbalanceados, o que motivou o
redirecionamento dos estudos para técnicas de balanceamento ou de diferentes avaliagdes ao invés de

um estudo profundo nas configuragcdes do modelo e seu melhoramento.
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10. ANEXOS

- Trabalho publicado no SBEF 2019.



11. PARECER DO ORIENTADOR

A aluna Yasmin Braga Teixeira desenvolveu suas tarefas e trabalhos de maneira satisfatoria,
tendo recebido inclusive o prémio de melhor trabalho no SBEF 2019. A aluna demonstrou ser proativa

e dedicada durante o periodo da bolsa.

Santarém, PA, 15 de setembro de 2020.
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