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1. Introduccio i objectius del projecte

1.1 Introduccid

El forecasting de séries de temporals basat en tecniques d'intel-ligéncia artificial
és una linia de recerca d'interes dins de diversos sectors, un dells és la
demanda energética d'edificis. Ja que si som capacos de preveure quin
consum tindrem, serem capacgos d'actuar en I'emmagatzematge d'energia de
forma més optima. A l'estat de I'art existeixen moltes técniques i metodologies

diferents per realitzar forecastings.

1.2 Objectius

L'objectiu d'aquest treball és elaborar una eina de forecasting autonoma que
permeti entrenar els models de manera que sigui el maxim d’autbnoma
possible, emmagatzemar-los i posteriorment utilitzar-los per obtenir previsions
d'energia consumida. En aquest treball s'implementara un modul que

s'integrara dins la plataforma software del projecte europeu e-Land.

En aquest treball es provaran i utilitzaran diverses técniques d'intel-ligéncia
artificial per aconseguir els millors resultats de forecasting possibles.
S'utilitzaran técniques d'autoseleccié de parametres per als diversos algorismes
de forecasting seleccionats i es gestionara la possibilitat de tenir diversos
models / usuaris i el seu emmagatzematge. Finalment es testejara la
metodologia implementada en un cas d'Us utilitzant dades reals d'un dels 3
pilots del projecte e-Land.

El projecte es realitzara amb la col-laboraci6 del grup de recerca “eXiT” afiliat a
la UdG, en la seva branca enfocada a l'eficiéncia i disminucié en el consum
energetic, més concretament, el treball es dura a terme amb en Lloreng Burgas,
tutor del TFG. Tots els datasets i les dades reals utilitzades en aquest projecte

sén proporcionades pel grup de recerca.
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1.3 Origen i motivacions personals

El projecte s’origina en base a la proposta del tutor d’incorporar al projecte e-
Land una eina que permetés realitzar forecastings del consum d’energia
consumida de qualsevol registre de dades (d’una empresa, un edifici, un

port...).

Personalment, estic molt interessat en tots els temes i totes les tecnologies que
engloben la intel-ligéncia artificial, per aixo em vaig interessar per les propostes
d’aquest grup de recerca, que encara problemes complexes utilitzant la IA.
Durant la carrera he tingut la sensacid que no es dona molta importancia a
aquest ambit, comprovant que hi ha poques assignatures on es realitzin
activitats relacionades amb els tests estadistics i algorismes comuns a la IA.
Per tant, €s una oportunitat, una excusa, per poder endinsar-me en aquest mon
i aprendre a utilitzar algorismes predictors en un ambient on s’usen aquestes

eines diariament.

Un altre punt a favor a realitzar aquest projecte és el topic del consum
energeétic, la minimitzacié de I'energia consumida i la cura mediambiental, que
€és un tema actual i de preocupaci6 mundial. Si podem ajudar a reduir el

consum energétic amb aquesta eina, aixi es fara.
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2. Estudi de viabilitat

2.1. Recursos necessaris per desenvolupar el projecte

El desenvolupament del treball no ha requerit una gran quantitat de recursos,
nomes requereix dels necessaris per poder generar els models, entrenar-los i
emmagatzemar-los. Un ordinador convencional pot realitzar totes les tasques

del projecte sense cap dificultat.

De totes maneres, és convenient llistar les caracteristiques hardware i software

del dispositiu on s’ha dut a terme el projecte.
Caracteristiques hardware:

e CPU. AMD Ryzen 5 3600 3.6GHz.

e RAM. Kingston HyperX Fury Black 16GB DDR4 3200Mhz .

e Disc dur. Kioxia EXCERIA 480GB SSD SATA.

e Targeta grafica. Gigabyte GeForce RTX 2060 OC 6GB GDDR6.

Caracteristiques del software:

e Sistema operatiu. Windows 10 Pro.

e Llenguatge de programaci6. Python 3.8 o posterior (requisit obligatori).

e Llibreries Python. Pandas, Sklearn i Tensorflow entre d’altres (veure
procés d’instal-lacié al final del projecte per veure detalladament totes

les llibreries, apartat 15).

Per finalitzar aquest apartat, comentar que és necessari entrar les dades en
format .csv, amb les seglents dades minimes: una columna amb les mesures
de consum d’energia i una columna (‘index’) on s’especifiqui a quin dia i hora

correspon cada mesura.

Totes les dades utilitzades en aqguest projecte ha estat proporcionades pel grup

de recerca eXiT.
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2.2. Recursos humans

Els recursos humans requerits en aquest projecte son d’una persona, I'Unica

que esta realitzant aquest projecte, jo mateix.

Per poder mesurar el cost del projecte, tindrem el compte que estic treballant
com a una persona juridica, per tant, el cost huma seria el sou en hores que jo

rebria per realitzar el projecte.

Suposarem un preu per hora d’un enginyer informatic mig de 13 euros per hora.
Si aproximadament s’han dedicat al projecte unes 290 hores, el preu final del

projecte seria de 3.770 euros.
2.3. Viabilitat economica

El cost global del projecte constaria de la suma dels punts esmentats
anteriorment: el cost del hardware, el cost del software y els dels recursos

humans.

La suma final també pot dependre dels recursos inicials dels quals es disposi,

per tant, suposarem que partim de zero. Sumem:

e El cost del hardware dependria de I'ordinador a comprar. Suposem que
volem comprar I'ordinador especificat a I'apartat 2.1. El cost global de
I'ordinador seria aproximadament d’'uns 950 euros.

e El software és en la seva totalitat Open Source. Tant Python com les
seves llibreries son gratuites.

e Els recursos humans, indicats en 'apartat 2.2, sén de 3.770 euros.

El cost total del projecte seria aproximadament de 4.720 euros. Si ja es
disposés d’un ordinador, no seria necessari invertir en comprar-ne un de nou i
el cost total resultant nomeés seria el cost dels recursos humans requerits, 3.770

euros.

10
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2.4. Viabilitat tecnologica

Posant en perspectiva el que hem vist fins ara, podem concloure que el

projecte és viable tecnologicament parlant.

Els recursos de hardware necessaris per a la realitzacidé de totes les tasques
del treball es poden dur a terme en un ordinador amb caracteristiques
mitjanament acceptables (clarificar que es necessita un minim, un ordinador
amb components poc actuals podria tenir problemes). Busquem un equip amb

un nivell de comput mitja.

Pel que fa al software, utilitzo Python, un llenguatge potent i actual, que
posseeix una quantitat enorme de llibreries dedicades a la intel-ligéncia
artificial. Utilitzo la llibreria Sklearn que és la més extensa i fiable del mercat en
'ambit del Machine Learning, i Tensorflow que també és molt competent dins

I'aprenentatge automatic.

11
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3. Metodologia

La metodologia/planificaciéo que he volgut seguir des d’'un bon principi ha sigut
la metodologia SCRUM, deixant-me influenciar per assignatures de la carrera
en les que hem seguit aquesta metodologia; i pel lloc de treball que actualment

ocupo, que també s’organitzen d’aquesta manera.

En el meu cas no sera cent per cent efectiva, ja que aquesta metodologia esta
pensada per organitzar grups de treball, pero també serveix per analitzar (en
periodes de temps no molt llargs) el treball realitzat i detectar possibles

desviacions.

La metodologia SCRUM reparteix dels projectes en Sprints. Els Sprints so6n
periodes de temps fixes en els quals es volen realitzar un cert nombre de
tasques. Les tasques es defineixen al principi de cada Sprint, es desenvolupen
durant la duracié de l'etapa i al final de cada un d’ells es repassa si s’han
assolit els objectius, valorant el ritme de feina i la quantitat de tasques

realitzades.

La planificacié d’aquest projecte és la de realitzar Sprints d’1-2 setmanes. Les
etapes no poden ser molt extenses, ja que es pot arribar a perdre I'objectiu de

cada iteracio.

Cal comentar que, per raons personals, no s’ha pogut seguir aquesta
metodologia al peu de la lletra en alguns Sprints, tal com podeu veure en

I'explicacié de I'apartat seguent.

13
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4. Planificacio6

Aquest projecte es va iniciar el 29 de marg, passada una setmana de
I'aprovacio del full del projecte. | s’ha acabat I'1 de setembre, coincidint amb la

segona entrega disponible.

Per raons personals vaig haver d’aplacar I'entrega del projecte.

Planificacio del projecte

29 Mar - 11 May [T 7 Sprint 1: Aprendre sobre les séries temporals i la regresio
13 Apr - 26 Apr Sprint 2: Interpretar i modelar els datasets
27 Apr - 11 May Sprint 3: Investigacié sobre els models predictors
12 May - 25 May IEEEEZE Sprint 4: Constuir I'estructura del model
25 Jun - 7 Jul Sprint 5: Implementacié médul SVR
8 Jul - 28 Jul IIEFTETEE Sprint 6: Implementacié modul SARIMAX
25 Jul - 3 Aug Sprint 7: Proves del sistema global
4 Aug - 13 Aug Sprint 8: Implementacié modul LSTM
14 Aug - 20 Aug JEBE Sprint 9: Cas d'us real

14 Aug - 1 Sep Sprint 10: Redacciod de la

memoaoria

Today
\i
Apr May Jun Jul Aug | Sep
| 25 May 25 Jun 10 Sep
Detencio Represa Defensa
29 Mar
Inici 1 Sep

Entrega memoria

Figura 1: Planificacié del projecte.

He seguit la metodologia SCRUM i els sprints han quedat aixi:

e Sprint 1. El primer sprint és dedicat a investigar i aprendre sobre la
regressio i aplicacions relacionades amb les séries temporals. Aquesta
fase s’ha expandit en els seguents sprints, ja que no es deixa
d’'investigar sobre aquests temes.

e Sprint 2. S’han proporcionat les dades d’entrada al model. S’han
d’interpretar i modificar per poder-les tractar durant el projecte.

e Sprint 3. Investigacio i decisié sobre els models predictors aplicats a les
séries temporals. L’objectiu és informar-se sobre els millors models

predictors i aplicar-los al projecte.

15
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e Sprint 4. Muntatge de l'estructura de dades dins els models. Com
emmagatzemem les dades a cada model.

e Sprint 5. Represa del projecte; veure qué esta fer i implementar el
primer model predictor del sistema, SVR.

e Sprint 6. Implementacio del SARIMAX.

e Sprint 7. Proves dels dos models implementats. Al veure els resultats es
planteja I'opcio afegir un nou model al sistema.

e Sprint 8. Implementaciéo LSTM.

e Sprint 9. Simulacié d’'un cas d’Us real on entrem dades periddicament al
nostre sistema.

e Sprint 10. Redacci6 de la memoria.

No s’ha seguit estrictament els sprints de la mateixa llargada. Cal dir que un
cop acabat 'objectiu de cada iteracié, a mig sprint es poden comencar noves

tasques.

16
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5. Marc de treball i conceptes previs

5.1 Series temporals

Una serie temporal o cronologica és una sequéencia de dades, observacions o
valors mesurats en determinats moments del temps, ordenats cronologicament

I, normalment, espaiats entre si de manera uniforme.

L’analisi de les séries de dades temporals s’enfoca en poder-les interpretar
extraient-ne informacié representativa per predir el seu comportament futur o

referent als origens de les dades.

Un dels usos més habituals de les séries de dades temporals és la seva analisi
per a prediccid i pronostic; com, per exemple, de les dades climatiques o de les

accions de borsa. En el nostre cas ens interessa predir el consum d’energia

futur.
Yellowstone Park

1e+06+ 90°

-80°
< 8e+05- .
é -70° L-GEJ,
B 6e+05_ _600 §
a . g
@ 4e+05- 0% &
ie] £
(2] r40° @

= 2e+05-
-30°
0 T T T T T L-20°
2014-01 2014-07 2015-01 2015-07 2016-01 2016-07
Visitors per month Temperature (F)

Figura 2: Exemple dades d'una série temporal. Visitants per mes.

Per analitzar les séries temporals podem definir les observacions obtingudes

com la suma de les seguents 4 variables:

e Tendéncia secular o regular: €s un component de la serie que

reflecteix I'evoluci6 a llarg termini.

17
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e Variacio estacional: recull les oscil-lacions que es produeixen en
aquests periodes de repeticié diaris, setmanals, mensuals o anuals.

e Variacio ciclica: és el component de la serie que recull les oscil-lacions
periodiques d'amplitud superior a un any.

e Variacio aleatoria: observacions que no mostren cap regularitat.

5.2 Intel-ligencia artificial

La intel-ligéncia artificial (IA) és una amplia branca de la informatica dedicada a
construir maquines intel-ligents. Els llibres liders en intel-ligéncia artificial,

defineixen aquesta com a I'estudi d’agents intel-ligents (Al).

Un agent intel-ligent és qualsevol cosa que percep el seu entorn, fa accions de
manera autonoma per assolir objectius i pot millorar el seu rendiment amb

I'aprenentatge o pot racionalitzar.

4 ™ )

percepts
AGENT Sensors -4

What is the
world like now

ENVIRONMENT|

Condition-action Action to
(ifthen) rules be done
actions

Actuators -

. J \. J

Figura 3: Funcionament d'un agent intel-ligent.

En la il-lustracié anterior queda reflectit el funcionament iteratiu d’'un agent
intel-ligent. Primerament, rep informacié de I'entorn a través d’uns “sensors”,
analitza que ha canviat i com esta el mon actualment; a continuacio, determina
quines accions ha de dur a terme i finalment indica als actuadors quina és

I'accioé a realitzar en I'entorn.
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Per tant, definim una aplicacié d’intel-ligéncia artificial com “qualsevol sistema
que percebi el seu entorn i faci accions que maximitzin les seves possibilitats

d'assolir els seus objectius” [3].

5.2.1 Machine Learning

Un subconjunt dins la intel-ligéncia artificial és el Machine Learning (ML).
Entenem com a Machine Learning l'estudi d’algorismes informatics que poden

millorar automaticament a través de I'experiéncia i de I'Us de les dades.

Els algorismes ML construeixen “models” basats en un conjunt de dades,
anomenat “dades d’entrenament” (training data), que com el seu nom indica,
s’utilitzen per entrenar el nostre model i realitzar prediccions i/o decisions tot i
que no I'hagim programat explicitament per fer aquestes prediccions en
especific. Per comprovar la veracitat d’aquestes prediccions es comparen les
prediccions obtingudes amb dades no entrades en el procés d’entrenament
(test data).

En aquest treball ens centrarem principalment en aplicar algorismes Machine

Learning en el desenvolupament de I'aplicacio predictora de consum d’energia.

Existeixen diversos tipus d’algorismes d’aprenentatge automatic segons allod
que s’espera que el programa aprengui i segons la interaccié que ha de tenir

amb l'usuari:

e Aprenentatge supervisat. Es una técnica que permet extreure una
funcié predictora a partir de les dades d’entrenament. La funcio
generada és capacg de predir gracies a les dades d’entrenament. Les
dades d’entrenament han de constar de parelles de dades on la primera
component és una variable d’entrada (dades de training) i la segona és
de sortida (dades de test).

e Aprenentatge no supervisat. A diferencia de I'aprenentatge supervisat,
tot el procés es duu a terme sobre el conjunt de dades d’entrenament,
sense tenir en compte les dades de sortida. Es capa¢ de recongixer

patrons estadistics per predir.
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e Aprenentatge semisupervisat. Combina I'aprenentatge supervisat i el
no supervisat per poder predir de la manera adequada depenent de les
dades d’entrada.

e Aprenentatge per refor¢c. Aquest algorisme apren Unicament de
'entorn. La seva entrada és feedback o retroalimentacié que obté del
mon exterior cada cop que realitza una acci6. Es basa en el model

“prova i error”.

5.3 Model de gestio per al consum energetic

La nostra proposta en aquest projecte per al problema de la gestié del consum
energétic és d’un sistema on tractarem cada dia de la setmana per separat. Es

a dir, tindrem un model independent per als dilluns, un per als dimarts, etc.

Per quée ens interessa dividir el model? Principalment per detectar i separar
valors anomals que puguin sorgir en dies concrets, marcar una “seasonality”
clara i obtenir uns valors més nets, ja que el consum energétic d’'un edifici no
sera el mateix per a un dimarts que per a un dissabte, al ser entre setmana i

cap de setmana els valors seran molt distants.

El sistema seria similar al representat en el segient diagrama:

Time Serigs

Data — Auditor f  Forecasting

ANM. SARIMAX, -
SVR h

Cal recalcular el model?

Figura 4: Model de gestio pel consum energetic.

Primerament, obtindrem una serie temporal de dades com a parametre
d’entrada al sistema, de la qual generarem un primer model (dividint les dades

per dies) i creara la primera prediccioé del sistema. A continuacio, entra en joc
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una entitat (auditor) que determinara si s’ha de recalcular el model o no,
depenent de l'error que obtingui entre les noves dades entrades al model
(dades reals) i la prediccié generada pel model. Si I'error és prou significatiu, es

recalcula el model.

Per fer més interessant la prediccio, i la part més important de projecte, és que
no ens centrarem en un sol algorisme predictor per obtenir les dades, sind en

aplicar-ne diversos i obtenir el millor resultat de tots ells.
Els algorismes a implementar son quatre:

e ARIMA. Acronim de l'anglés Autoregressive Integrated Moving Average,
és un model estadistic especific per predir séries de dades temporals.
Es un métode senzill perd potent.

e SVM. Sén un conjunt de métodes d’aprenentatge supervisat utilitzats per
classificacio de dades, regressio i deteccio de valors atipics. Utilitzen
poca memoria i son molt rapids.

e Xarxa neuronal. Una xarxa neuronal €s un sistema informatic inspirat
en les xarxes neuronals biologiques que construeixen el cervell animal.
Solen ser sistemes lents perd obtenen bons resultats.

e Model per mitjanes: Aquest model és molt simple, serveix com a back
up per si alguns dels algorismes anteriors falla, poder treure una
prediccié “decent”. Consta de treure la mitjana del dia a predir de totes

les dades guardades en el model.

A continuaci6 s’explicara detalladament cada un dels algorismes.

5.3.1 ARIMA

En estadistica i econometria, en particular en series temporals, un model
autoregressiu integrat de mitjana mobil o ARIMA (acronim de l'anglés
Autoregressive Integrated Moving Average) €s un model estadistic que utilitza
variacions i regressions de dades estadistiques per tal de trobar patrons per a
una predicciod cap al futur. Es tracta d'un model dinamic de séries temporals, és
a dir, les estimacions futures venen explicades per les dades del passat i no per

variables independents.
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El model ARIMA necessita identificar els coeficients i nombre de regressions
que s'utilitzaran. Aquest model és molt sensible a la precisi6 amb qué es

determinin els seus coeficients.

Se sol expressar com ARIMA (p, d, q) on els parametres p, d i g s6n nombres

enters no negatius que indiquen l'ordre de les diferents components del model:

e p: ordre d’autoregressio.
e d: ordre de diferéncia.

e (: ordre mitja mobil.

Quan algun dels tres parametres é€s zero, és comu ometre les lletres
corresponents de I'acronim. Per exemple, ARIMA (0,1,0) es pot expressar com |
(1) i ARIMA (0,0,1) com a MA (1).

El model ARIMA (p, d, q) es pot representar com:

P q
Y = — (A%, - Y;) + ¢ + Z@'Ad}’}—e — Z@'Et—z‘ + &t

=1 =1

Figura 5: Formula ARIMA.

La Yt son les dades de test, la d correspon a les d diferencies que so6n
necessaries per convertir la série original en estacionaria, ¢1... ¢p soén els
parametres que pertanyen a la part autoregressiva del model, ¢0 és una
constant, 61...6q els parametres que pertanyen a les mitjanes mobils del model

i Et és I'error acumulat.

S’ha de tenir en compte que:
AY; =Y — Y

Figura 6: Férmula diferencia.
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Aproximacio per seasons (SARIMAX)

El model ARIMA es pot generalitzar encara més per considerar I'efecte de
I'estacionalitat. En aquest cas, es parla d'un model SARIMA (en anglés

Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average).
Aquest nou model es representa com SARIMAX(p,d,q)x(P,D,Q)m

e P: ordre autoregressiu estacional.
¢ D: ordre de diferencies estacionals.
e Q: ordre mitja mobil estacional.

e m: nombre de passos temporals per a un periode estacional Unic.

Es important destacar que el parametre m influeix en els parametres P, D i Q.
Per exemple, un m de 12 per a dades mensuals suggereix un cicle estacional

anual.

Aquesta aproximacio és I'escollida a implementar en aquest projecte referent a
model ARIMA.

5.2.2 SVM

Les maquines de vectors de suport 0 maquines de vector suport (de l'angles
Support Vector Machines, SVM) s6n un conjunt d'algoritmes d'aprenentatge
supervisat desenvolupats per Vladimir Vapnik i el seu equip en els laboratoris
AT & T.

Una SVM construeix un hiperpla o un conjunt d’hiperplans que s’utilitzen per

classificacio, regressio i deteccié de valors anomals.

Un hiperpla és un conjunt de punts d’un espai de (n-1) dimensions d’'un entorn
d’n dimensions. Per exemple, donat un entorn unidimensional, una recta, un
hiperpla seria un punt en aquella recta. En un entorn tridimensional, un hiperpla

seria un pla bidimensional.

La funcionalitat principal d’'un hiperpla dins les SVM és poder dividir les dades
de les diferents classes de dades que puguin haver-hi. La seva aplicacio més
intuitiva és la classificacio, ja que exemplifica clarament el seu funcionament;

suposant un model amb dues classes de dades, quan entra una nova mostra
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en funcié de I'espai que ocupa dins els hiperplans és classificada a una classe

0 a una altra.

g
. v ‘,o“ .

Hiperplano L ®

fo” g . . .

-
’,o"' . . . ' .
»“' ®
L ®
@

Figura 7: Exemple d'hiperpla.

El problema principal de I'SVM resideix en trobar la separacié oOptima dels
hiperplans. En aquest tipus d’algorismes es busca la distancia maxima (marge)
amb els punts més propers a ell, d’'aquesta forma tots els punts del vector que
correspon a un costat de I'hiperpla és etiquetat d’'una marera, i els de l'altre

costat, d’'una altra.
Aproximacio per regressio (SVR)

En aquest projecte ens interessa més l'aproximacio SVM enfocada a la

regressio, ja que disposem de séries temporals.

SVR o regressio de vectors de suport €s la proposta de Vladimir Vapnik per a
les maquines de vector de suport per a la regressio. El model produit per la
classificaciéo depén unicament d’'un subset de les dades d’entrenament, ja que
el cost de la creacié del model recau en els punts de I'espai més propers a
I'hiperpla. De la mateixa manera, el cost del SVR depén, també, d’un subset de
les dades d’entrenament perqué la funcié de cost per construir el model ignora

gualsevol dada d'entrenament propera al model de prediccio.
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El funcionament de I'SVR s’explica amb:

1
minimize j||—'w||2

subject to |y; — (w,z;) — b| < ¢

Figura 8: Formules SVR.

On la xi, yi son els valors de training. La w és el vector normal de I'hiperpla i
I'objectiu en aquest cas és minimitzar el marge entre I'hiperpla i els valors, al
contrari a la SVM per classificacié, que busca maximitzar el marge. La prediccio
ve marcada per el producte vectorial més les dades interceptades (w,xi) + b.
L’E és un valor lliure que marca que totes les prediccions han d’estar dins el

llindar O < prediccio < E.

5.2.3 Xarxes neuronals

Definim una xarxa neuronal artificial (XNA), xarxa neuronal simulada o
senzillament xarxa neuronal (denominada en angles com "ANN", Atrtificial

Neuronal Network) com:

“Un paradigma d'aprenentatge i processament automatic inspirat en la forma en
qué funciona el sistema nervios dels animals. Es tracta d'un sistema
d'interconnexié de neurones en una xarxa que col-labora per produir un estimul
de sortida.” [23]

Les neurones o nodes son la minima estructura dins el sistema neuronal. Cada
node té una o0 més entrades i produeix una sola sortida que pot ser dirigida a
multiples neurones. La sortida dels nodes finals dels sistema (output final) és el

resultat final del problema.

Un node pot rebre dades directament de les dades d’entrada com d’un altre
node. Aquestes dades es coneixen més comunament com a “activacions”.
Cada entrada té associat una ponderacid o pes (veure la Figura 8), que
representa el grau d’influéncia que posseeix. Cada node calcula la suma

ponderada de les entrades i, a continuacié, aplica una funcié d’activacié
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(s’explicara a continuacid) per determinar la sortida del node, aixi com el seu

pes.

W Inputs
- Weights

7 Activation
" function

Output

Node

Figura 9: Funcionament intern d'una neurona.

La funcio d’activacio és una transformacio no lineal dels valors d'entrada que és
necessaria per permetre el modelatge de tasques complexes encomanades al
sistema. El sumatori de pesos

& =EiWI-I!; +b

Figura 10: Sumatori de pesos.

és una transformacid lineal, on el valor z es passa a la funcidé d’activacio f(z),
que és no linear. Les funcions d’activacié poden ser de diversos tipus, les més
comunes son les funcions sigmoide, la funci6 RelLU i la funcié de tangent

hiperbolica:

e Sigmoide:
1.0

/_ Sigmoid

1
f(x) =
__/ ( ) "

Figura 11: Funcid sigmoide.

e =X
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e Tangent hiperbdlica:

tanh(z)

Figura 12: Funcid tangent hiperbdlica.

e Funci6o ReLU:

flu) = max(i, u)

Figura 13: Funcio RelLU.

En termes generals hi ha tres tipus de nodes: node d’entrada, node entremig o
amagat (hidden nodes) o node de sortida. El seu tipus es determina en funcio

de la capa (en anglés layer) que ocupa, de les que prenen el mateix nom.

e Capa d’entrada.
e Capa amagada.

e Capa de sortida.

Hi poden haver tantes capes amagades com es vulgui (veure Figura 13), pero
un nombre elevat de capes pot empitjorar el rendiment, s’ha de trobar un bon

equilibri.
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input layer hidden layer 1 hidden layer 2 output layer

Figura 14: Estructura dins una xarxa neuronal directa.

Existeixen molts tipus d’algorismes sobre xarxes neuronals artificials, pero per

no fer el treball excessivament llarg comentarem per sobre I'algorisme aplicat.

Long short-term memory LSTM

El Long Short-Term Memory (acronim LSTM en anglés) és una xarxa neuronal
artificial recursiva (en anglés, Recursive Neuronal Network) que s’utilitza en el
camp del deep learning. En comparaci6 amb les xarxes neuronals directes
(veure la Figura 13), els estats dels nodes son recurrents, és a dir, formen
cicles entre les seves capes. S'apliquen en els camps de la classificacio i

prediccié estadistica sobre un conjunt de dades temporals.

S

Figura 15: Estructura RNN.
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La unitat basica LSTM esta formada per una cél-lula de memoria que conté una
porta d'entrada, una porta de sortida i una porta d'oblit. També disposa d’un
estat per comunicar-se entre les cel-les. Les cel-lules tenen una forma similar a

la seguent:

(+) P C’

tan

o) o tanh o

" J H

Figura 16: Cél-lula LSTM.

No wvull entrar molt en detall ja que, en definitiva, I'algorisme en si no el
programem, sind que utilitzarem lalgorisme LSTM dins la llibreria Keras

(Tensorflow). Intentaré explicar el funcionament representat en la Figura 15.

Primerament, la primera funcié (o7) determina quina quantitat de les dades
“passaran” per la cel-la. Es determina a partir de la funcié sigmoidal amb les
dades d’entrada (hi-1) un nombre entre 0 i 1 (dades a oblidar), on I'1 significa

retenir totes les dades i 0 eliminar les dades. S’aplica a I'estat anterior (Ct-1).

A continuacio, es passa per la segona fase (02 i tanh) on la funcié sigmoidal i la
funcié tangencial creen un estat temporal encarregat d’actualitzar l'estat

anterior.
Llavors, es calcula el nou estat Ct i les noves dades de sortida ht.

Per a més informacid, veure l'article seguent [16] on s’explica pas per pas

'execucio d’'una cel-la.
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5.4 Dataset

Com ja s’ha comentat anteriorment en aquest projecte, les dades han sigut

proporcionades pel tutor del TFG.

Comencem per veure el dataset amb nom “horari_p.csv”:

p_Edificio_3
NaN
NaN
NaN
NaN
Mal

NaN
NaN
NaN
NaN
NaN

Figura 17: Estructura del dataset

Consta d’'una columna ’index’ amb la data exacta de la mostra de consum
d’energia. S’especifica I'any, el mes, el dia, I'hora, els segons i els milisegons

de la data en format ‘yyyy-MM-dd hh:mm:ms’.

Tenim registrades les dades des del 2012 fins a mitjans del 2019. Cal remarcar
que moltes de les dades son nul-les, i que les dades realment significatives per

a realitzar la predicci6 sén del 2018 i 2019.

El segueixen les dades del consum d’energia de diferents edificis. En aquest
cas hi ha les dades de 3 edificis diferenciats amb els noms de ‘p_Edificio_1’,
‘p_Edificio_2’ i ‘p_Edificio_3’. El dataset conté més informacio, com la
temperatura, la humitat, el vent, etc. perdo no ens interessen per a la nostra
aplicacio, ja que ens centrarem purament en el consum d’energia i no en les
possibles variables extres com ara la pluja, el vent o la temperatura per fer les

nostres prediccions.

Totes aquestes dades es troben recollides dins del projecte e-Land

(https://elandh2020.eu/) un projecte a nivell europeu que busca un lliurament

d’energia eficient, fiable i sostenible per a la salut i el benestar de totes les
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persones. Per ser més especifics, les dades dels edificis corresponen a edificis

situats al parc tecnologic Walga a Osca, Arago (https://www.ptwalga.com/).

Disposem de més dades, extretes del campus de Romania UVTgv
(https://elandh2020.eu/pilot-site/romania/) que disposa de dades de mes

edificis. Aquestes dades no estan limitades fins al 2019, tenim registre des del
2019 fins al 2021.

Figura 18: Dataset edificis UVTgv.
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6. Requisits del sistema

El requisit principal que ha de complir el sistema és que donat un seguit de
dades de consum energétic sigui capag de predir el consum futur d’'un edifici a

base de ser entrenat amb les dades recollides anteriorment.

L’eina ha de proporcionar les funcionalitats necessaries com per poder predir el
consum, rebre dades periodicament, guardar la prediccié obtinguda, tenir una

mesura que permeti que es re-calculi de forma automatica.
El programa ha de complir els segiients requisits:

e Processa les dades d’entrada i les modifica per poder-les utilitzar durant
totes les execucions.

e Definir els models, les seves caracteristiques i parametres. Models
ARIMA, SVR i xarxa neuronal.

e Entrenar el model entrant-li les dades d’entrada.

e Computar els diversos parametres de cada model per extreure
prediccions precises, realitzant proves tant manuals com automatiques.

e Ser capacos de testejar els valors i completar una eina autbnoma capag
de predir qualsevol data.

El sistema ha de disposar d’'un métode comparatiu que analitzi les dades
predites amb les dades reals de test i pugui determinar si s’ha de recalcular el

model, per tal de fer I'eina automatica.

Altres requisits a tenir en compte son certs requisits hardware del programa.
Hem de disposar d’'una maquina capag de realitzar les prediccions en un temps

acceptable (per veure els temps veure I'apartat 9).

Es disposa d’'una maquina prou potent com per dur a terme el projecte (veure

I'aparat 2).
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7. Estudis | decisions

7.1. Llenguatge de programacio

Per aquest projecte s’ha d’escollir un llenguatge que sigui versatil y potent en
calculs estadistics, gestid de dades (ja que no utilitzarem cap tipus de bases de

dades) i eficient en qualsevol comput.

Podriem realitzar I'aplicacié en diversos llenguatges que compleixen aquestes
caracteristiques. Per comoditat només tindré en compte llenguatges orientats a
objectes, ja que la programacié funcional, programacié logica i derivats només
complicarien el procés perqué no hi estic tan familiaritzat. A més, hem de tenir
en compte les llibreries de les que disposem, que ens simplificaran molt el

proces.

Si busquem els llenguatges més comuns per intel-ligencia artificial apareixen

llenguatges com:

e Python. Open Source, un llenguatge dinamic i ple de llibreries
orientades a la IA.

e R. Orientat a la estadistica, que destaca per I'elaboracié d’analisis i
generacio de grafics.

e Lisp. Un dels llenguatges més antics pel que fa a IA.

e Prolog. Programacié logica i capa¢ de gestionar sistemes molt
complexes (descartat).

¢ Java. Una amplia varietat de projectes Machine Learning s'implementen

en Java.

El factor principal pel qual he escollit Python és per I'amplia varietat de
libreries que ofereix orientades a la intel-ligéncia artificial, com Sklearn o
Tensorflow. A més, ja estic familiaritzat amb aquest entorn i la gestié de dades
gue ofereix Pandas degut a que durant la carrera ’hem utilitzat per implementar

sistemes IA.

35



Modul de prediccio per al consum energeétic Memoria

7.2. Llibreries

El projecte consta de les seguents llibreries:

Math. S'utilitza per realitzar operacions matematiques.

Calendar. S'utilitza per tractar els dies de I'any. En el meu cas I'utilitzo
per saber un nombre entre 0 i 6 que indica si €s un dilluns, dimarts,
dimecres...

Datetime. Llibreria per emmagatzemar les dates en format de data.
Matplotlib. S'utilitza per representar les dades en format grafic.

Numpy. S'’utilitza per tractar dades com vectors. Moltes llibreries utilitzen
numpy per crear llistes de dades i per utilitzar operacions matematiques
que proporciona.

Scipy. Conté metodes relacionats amb optimitzacid, algebra lineal,
integracio i interpolacio entre altres.

Pandas. Es una llibreria que s'utilitza per carregar dades des de excels
0 csv i convertir-los en la seva estructura de dades, el Dataframe. Un
Dataframe és una taula de dades facilment manipulable. Pot assignar
valors com strings i dates a les columnes i files de la taula, a diferencia
de les matrius convencionals.

Statsmodels. Es un modul Python que conté molts tipus de models
estadistics, tests d’hipotesis i tipus d’exploracié de dades. Ens interessa
perqué conté la millor aproximacio al model SARIMAX.

Sklearn. Es la llibreria és extensa pel que fa a models predictors. Ens
permetra entrenar els models regressius SVR.

Tensorflow. Es una APl Python molt completa en quant a Deep
Learning.

Pmdarima. Llibreria que conté algorismes per provar automaticament

diversos parametres del model SARIMAX.

Les decisions i estudis presos relacionats amb els algorismes utilitzats en el

projecte es troben explicats amb les proves realitzades a I'apartat 9.
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8. Analisi i disseny del sistema

8.1. Analisi de dades

El primer analisi de les dades que haurem de realitzar sén les columnes dels

datasets que necessitarem.

Tenim dos fitxers de dades a utilitzar: un anomenat horari_p.csv i un altre
anomenat dades_waqlga_hora.csv. Els datasets contenen més informacio que la
gue necessitem, ja que només necessitem la columna que conté I'hora que
s’ha realitzat la mesura i les columnes que contenen el consum energétic de
cada edifici. Del primer fitxer ens fixarem en les dades del 2018 i del segon
fitxer del 2019 i 2020.

La seguent qualitat a tenir en compte del dataset és la quantitat de valors finits
que conté el dataset. Entenem com a “nombre finit” un nombre que no és nul ni
tendeix a infinit (en termes Python els valors nuls sén NaNs i les valors molt

grans es representen com a inf).
Veiem el tant per cent de les dades finites del 2018:
Edifici 1: %

True

False

Edifici 2: % finlts

True

False

Figura 19: Tant per cent de nombres finits.

| les dades de tots els edificis del 2020:

o Edifici ‘Observatory Building’: tant per cent finits
o False 54.166667
o True 45.833333
e Edifici ‘CTU Building’: tant per cent finits
o False 51.084475
o True 48.915525
e Edifici ‘FHA Building’: tant per cent finits
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o False 56.986301
o True 43.013699

o Edifici ‘Edificio AST’: tant per cent finits
o False 100.0

o Edifici ‘Felix de Azara Building’: tant per cent finits
o False 52.009132
o True 47.990868

o Edifici ‘Miguel Servet Building’: tant per cent finits
o False 51.780822
o True 48.219178

o Edifici ‘Ramoén y Cajal Building’: tant per cent finits
o False 51.152968
o True 48.847032

Les dades del 2019 de tots els edificis també sén similars a les del 2020.

Com podem veure, les dades més significatives es troben en el primer fitxer,
les dades del 2018. Sén molt completes i només contenen dades nul-les en

certs mesos.

Consum Edifici 1

e

P ———

Figura 20: Dades del consum de I'edifici 1 del 2018.

En la figura 18 he representat el consum de tot 'any 2018 de l'edifici 1. Estan
ordenades de gener (esquerra del tot) a desembre (a la dreta). No disposem de
les mesures del consum del mes de novembre. La situacié és similar en I'edifici
2.

En canvi, en el 2020 podem veure la seglient representacio:
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b M

Consum Observatory Building

W!

W = e

Figura 21: Dades del consum de I'edifici Observatory 2020.

Tots els edificis del 2020 tenen la mateixa estructura. Aquest any €s molt

interessant perqué coincideix amb [l'aparici6 del SARS-COV-2 o més

comunament conegut com a Covid-19. No es tenen registres des del mes de

marg¢ fins al juliol degut a la quarantena a nivell global que vam patir.

8.2. Disseny del sistema

Els procediments a seguir del programa seran els seguents:

Entrar les dades.

Processar les dades d’entrada.

Crear un primer model.

Entrenar el model.
Crear els models ARIMA, SVM i RNN.

Aplicar els algorismes predictors i guardar la prediccio.

En bucle farem:

o

o

o

o

o

o

Treure la prediccié com a sortida del sistema.

Mostrar els resultats.

Controlar I'error de les noves dades d’entrada.

Quan l'error superi un cert llindar, tornar a re-calcular el model.
Crear els models ARIMA, SVM i RNN.

Aplicar els algorismes predictors.

Fi del bucle.
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Cal tenir en compte que el processament de dades d’entrada s’ha dut a terme
en l'apartat 8.1., ja que si no disposem d'una certa qualitat de les dades
d’entrada s’haura de prendre la decisié d’obviar la prediccid per la quantitat

d’error que obtindrem.

La idea general del sistema és la representada en la Figura 20, rebem les
dades del consum energétic en format de série temporal, la tractem i decidim si
les dades son valides. Creem el primer model i calculem una primera prediccio,
que la rep l'auditor. L'auditor va rebent dades fins que la prediccié supera un

llindar (un error maxim “suportable”).

Un cop supera el llindar o ens quedem sense dades predites que hem guardat
en el model, es re-calcula el model, aplicant tots els algorismes esmentats:
LSTM, SARIMAX i SVR.

Es treu el forecasting o prediccio sempre que es demani a I'auditor.

Tlm%gtgnes — ‘41 Auditor ————» Forecasting

LSTM, SARIMAX,
SVR

Cal recalcular el model?

INPUT QUTPUT

Entrenament

Figura 22: Blocs de I'aplicacid.

Per veure més detalladament el procés a seguir, a continuacié podem veure un

diagrama del procés del sistema.
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Procés del sistema

Entrar les dades

Entrenar el model

Crear models ARIMA,
SVM i RNN.

Aplicar els algorismes
predictors

Guardar la prediccid

Aplicar ARIMA, SVM i
RNN

Memoria

Processar les dades
d’entrada

Crear un primer
model

Treure el forecasting

Mostrar els resultats

Controlar I'error de
les noves dades

Recalcular el model

Figura 23: Diagrama del procés del programa.
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9. Implementacio i proves

Veurem la implementacio per blocs. ElI primer bloc sera el tractament i
processament de les dades. El segon sera la implementacié dels models
predictors regressius i I'tUltim bloc sera de representacidé i comprovacié dels

resultats.
9.1. Tractament de les dades

El primer pas en la implementacid d’aquest sistema és llegir les dades.
Carregarem les dades des d’un fitxer .csv amb el consum d’energia a un

dataframe de la llibreria pandes.

Un cop carregat el dataframe ens quedarem amb les columnes necessaries per
fer el calcul, eliminant les restants. Ens quedarem amb I'’hora (columna index) i

les columnes respectives als edificis (columnes p_Edificio_1 i p_Edificio_2).

2812-82-13 11

Figura 24: Dataframe amb les dades carregades.

Al tenir moltes dades, reduirem també el nombre de linies per no fer
execucions excessivament llargues filtrant per any. Les dades de test seran del
2018 i les de test del 2019.

Per evitar problemes, procedirem a sanejar les dades, detectant els valors
NaNs dels edificis. Contemplem diverses solucions. Una idea podria ser
eliminar les linies que continguin valors NaN i controlar aquests valors abans
de realitzar I'entrenament dels models perqué no es desquadrin les dades, ja

gue ens interessa tenir com a minim 24 mostres per dia per controlar el nostre
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model dia a dia. Una altra solucié és afegir a cada valor NaN la mitjana de les
dades, pero s’ha de tenir en compte que si les dades d’entrada sén poc sanes

pot comportar en underfitting o en prediccions pobres.

Alguns algorismes no permeten entrenar amb valors NaN en les dades

d’entrenament.

Com hem comentat a I'apartat 8.1., les dades referents al 2018 dels dos edificis
superen el 93% de nombres finits, per tant, si canviem els valors NaN per les

mitjanes de cada dia no s’haurien de produir problemes.
Implementaci6

e Importacio de llibreries.
Utilitzarem les llibreries explicades en l'apartat 7.2. No necessitarem
totes les funcionalitats de cada llibreria, només les marcades per cada

import

Figura 25: Paquets importats de les llibreries.

e Importar les dades.
Importarem les dades dels dos fitxers que disposem: horari_p.csv i
dadees_walga_hora.csv (Figura 26). Aprofitem el procés de importar per
indicar quines son les columnes que ens interessen en el nostre model
de cada fitxer. Per comprovar que les dades s’han carregat correctament

es poden mostrar per pantalla (Figura 27).
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Figura 26: Codi de lectura del dataset.

p_Edificio_3
NaM
NaM
NaM
NaMN

Figura 28: Representacio de les primeres files del segon fitxer.

¢ Eliminar linies sobrants i dividir les dades de training i test.
El seglent pas és eliminar les dades que no siguin del 2018. Cal explicar
que es poden modificar les dates per ajustar el model a les dades
d’entrada. Al mateix temps que eliminem les files (Figura 27) estem

dividint les dades d’entrada en dades d’entrenament i dades de testeig.

Figura 29: Codi de filtratge de files.

e Analisi de dades sobre NaNs.
Utilitzant la funcio is_finite() de la llibreria numpy podem saber si els

valors no séon ni NaN ni inf. Retorna una llista de booleans i la funci6
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value_counts() ens conta tots els valors d’aquesta llista que son True o

False.

)_1,
finit

cent finits

Figura 31: Resultat de I'analisis.

e Emplenar NaNs.
La funcié fillna() de la llibreria pandes permet fer la funcié d’emplenar

tots els valors NaNs d’'un dataset amb uns valors default.

fillnan(

X.fillna

Figura 32: Fill NaNs

e Mostratge de dades.
Per representar les dades utilitzaré la llibreria matplotlib. Permet fer
grafics on se li pot indicar el titol, la mida del grafic, el color i el tipus
(linies, punts..) entre d’altres. Per exemplificar com sera un grafic simple

veure la Figura 33.
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plt.title(

plt.plot(df_training|

plt.sht

Figura 33: Codi per la representacio d'un grafic simple

9.2. Implementacio del sistema predictor

Un cop tenim les dades entrades i tractades correctament, procedim a la part
més important del sistema: la implementaci6 de la creacid, definicio i

entrenament del model.

Abans de veure els diferents algorismes aplicats, anem a comentar alguns

aspectes importants com l'estructura de les dades i funcionalitats recurrents.
Estructura dins del model.
En el model ens guardarem les seglents variables:

e dfPerfils. Conté les dades entrades inicialment al model i les que
s’afegeixin posteriorment. Es un dataframe que conté 7 dataframes, un
per a cada dia, essent el dataframe a la posicié 0 el que conté les dades
del dilluns i el 6, el diumenge. El resultat és una matriu de dataframes.
S’afegeixen les noves dades entrades al model al dia que correspongui.
Per moltes dades entrades dins dfPerfils sempre s’utilitzen les dades

dels 3 ultims mesos.
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Dataframe General

0 - Dilluns

1 - Dimarts .
Dataframe Per Dia

2 - Dimecres

3 - Dijous

4 -Divendres

5 - Dissabte

6 -Diumenge

Figura 34: Estructura dfPerfils.

e dfMeans. Es una matriu d’np.arrays que conté les mitjanes de cada hora
de cada dia. Cada vegada que entra una nova dada es calculen les
noves mitjanes de cada hora i es guarden en la posicid6 que pertoqui.
Repetim, 0 indica dilluns i 6, diumenge.

Dia de la setmana

0 - Dilluns .
Mitjana hora

1 - Dimarts

2 - Dimecres

3 - Dijous

4 -Divendres

5 - Dissabte

6 -Diumenge

Figura 35: estructura dfMeans.

e Prediccio. Es la variable on es guarda la prediccio resultant del
procediment d’executar tots els algorismes i extreure’n el model amb

menor MAPE (veure a continuacio).
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Calcul d’errors.

En tot el projecte, sempre que haguem de calcular algun tipus d’error s’utilitzara
la mesura MAPE o Mitjana de I'Error Absolut en Percentatge (en angles Mean
Absolute Percent Error). Es una mesura molt comuna en meétodes de
forecasting, que retorna el tant per cent d’error entre dos datasets. L’utilitzarem
per calcular I'error entre la prediccio del nostre model i els valors reals entrats al

sistema.

Figura 36: Codi MAPE.

Insercid de nous dies al model.

Per inserir noves dades al model simplement afegim les dades dins dfPerfils.
La funcio train és I'encarregada de dur a terme aquesta feina, la qual rep el

dataset de les dades i a quin dia corresponen (Figura 37).

.dfPerfils[dia], dfDia.va

Figura 37: Codi insercid de dades al model

9.2.1 Model de mitjanes

El primer model que veurem sera el més simple, el model que serveix com a

back up per si les demés prediccions fallen.
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Simplement dins de la estructura dfMeans ens guardem el calcul de la mitjana
de les hores de cada dia, i en el moment d'utilitzar els algorismes aquests

seran els escollits (Figura 38).

updateMeans(

1

.I:I:‘I:HE-EI': s[3] ..[1] - .dfPerfils[j1[i])

Figura 38: Actualtizador de les mitjanes.

El procés d’actualitzacié es dura a terme cada vegada que es cridi a la
funcionalitat principal del sistema, que una de les crides és la seguent funcio.
Retorna les mitjanes i 'accuracy (el grau d’encert de la prediccio, es calcula
fent 100 — error MAPE).

fitHMitjanes(

Figura 39: Codi fitMitjanes.

9.2.2 Entrenament SVR

Utilitzarem l'algorisme SVR implementat en la llibreria Sklearn. EI model té
diversos parametres a regular tot i que molts dels que proporciona no els
modificarem, deixant-los amb el valor per defecte.

e Kernel. (array (n,m)) Indica la funcié que aplicara el nostre algorisme
SVR. Disposa de 5 tipus: ‘linear’, ‘poly’, ‘rbf’, ‘sigmoid’ i ‘precomputed’.

e C. (array (n,)) Es el parametre de regularitzaci6. Serveix per indicar al
nostre model si ha de ser molt estricte 0 no amb les nostres dades,
modificant el marge i penalitzant els valors a una distancia major a C

(veure apartat 5.2.2).
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e Gamma. (float) Es el coeficient per a la funcié kernel. Disposa de dos
tipus: ‘scale’ i ‘auto’.
e Epsilon. (float) Indica el grau de tolerancia. Quant més gran, més errors

admets que tingui la solucié.

Es molt interessant veure quina combinacié de parametres és la més optima
per treure’n els millors resultats. Ho veurem posteriorment en l'apartat de

proves.

Un exemple de creacio del model seria el de la Figura 37.

Figura 40: Inicialitzacié del model SVR.

SVR d’skelarn no accepta valors NaN, per tant, haurem de tenir en compte que
no n’hi hagi cap. Anteriorment en aquest projecte hem parlat sobre el
tractament d’aquests valors buits, i ho hem fet precisament per aquest cas (a
apart de que és una bona practica eliminar els valors buits). Eliminem els valors

buits amb la comanda fillna().

Una bona practica comuna dins el Machine Learning és la d’estandarditzar les
dades. Permet obtenir les dades escalades i evitem que hi hagin problemes
amb dades molt distants. Aplicant la formula de la figura 38 obtenim el valor “z”,

el valor d’estandarditzar el valor.

value — mean

-~
At

standard deviation

Figura 41: Metode d'estandaridtzacio Z-score.

Sklearn ja té implementada aquesta transformacié dins la carpeta
preprocessing, anomenada StandardScaler. Aquesta classe permet aplicar la
transformacié amb el métode fit_transform() que estandarditza els valors i la

funcié inverse_transform() que transforma les dades al seu estat normal.

Només cal tenir en compte que has de tenir un transformador per cada set de

dades transformades, si no els valors poden variar dels que tocarien.
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FIT AND PREDICT

Cal dividir les nostres dades de training en dos blocs. Un primer bloc (X) que
son els vectors d’entrenament i un altre bloc (y) que son els valors “objectiu” o
valors predictors. Els vectors son la relacié entre dos valors, en el nostre cas
relacionarem la data en qué es va mesurar el consum i el consum energetic en
si. El nostre objectiu és predir el consum energeétic, per tant els nostres valors

predictors (y) seran el consum energetic.

La llargada de X i y ha de ser la mateixa. Suposant una mida de X (n_files,2) Y

haura de ser (n_files,)

Aquesta particié d’X i y la utilitzarem per ajustar i entrenar el nostre model. Amb

la comanda fit() dins el model SVR ajustarem el model a les dades (Figura 42).

svr.Tit(X

predict = svr.predict(X_test_t)

Figura 42: Fit i predict SVR.

Amb la comanda predict() podem extreure la prediccié del model. Com a
parametre ha de rebre unes dades de test en format similar a la X mencionada

anteriorment. No han de ser de la mateixa mida la X de training i la X de test.

9.2.3 Proves SVR

Les proves es centren en trobar la millor prediccié possible a I'hora de
comparar els tres models.

Les primeres proves que realitzarem seran sobre els parametres del model.
KERNEL

Fem proves entrant totes les dades del 2018 al sistema. La resta de

parametres de I'SVR es quedaran amb valors default.
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RBF.
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SVR RBF.
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No obté bons resultats comparant amb les dues funcions anteriors.
e SIGMOID.

167 SVR
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Figura 46: SVR sigmoidal.
ACURACY: -11574.26%
No obté bons resultats, fa que les prediccions es disparin en quant a

escala. El primer valor de la predicci6 és 73500.0 i el predit per la

sigmoidal és 5289595.08. Descartem aquesta opci6.

Definitivament els dos primers kernels, rfb i linear obtenen molt bons resultats.
Per acabar de comprovar quin dels dos és millor anem a provar amb dades de
tots els mesos del 2018, predient les dades dels seguents dos dies.

| obtenim els seglents errors:

Mes \ MAPE RBF Linear
Gener 11.44541 12.64506
Febrer 8.68909 9.41286
Marc 27.49472 28.20332
Abril 6.68636 10.64552
Maig 15.06592 18.59227
Juny 12.27010 14.18232
Juliol 21.13698 23.89781
Agost 68.21848 89.46997
Setembre 16.52590 14.53954
Octubre 28.15726 33.52911
Novembre 24.39796 24.66492
Desembre 7.50055 9.95785
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Figura 47: Comparacio errors RBF i Linear

Memoria

Per determinar el que obté millors resultats, si fem I'error relatiu entre els dos

kernels obtenim que I'rbf és millor en un 14.5481%.

C

obtenim:

Analisi C

20.01

17.5

15.0

12.5

10.0

Valor C

7.5

5.0

2.5 4

0.0 -

Figura 48: Analisi parametre C.

Si mirem les combinacions del parametre C amb les dades del desembre

El millor valor per C és 0.01. Anem a fer les mateixes proves fetes pel kernel, a

veure si millora en algun cas. Per comprovar que realment aquest canvi seria

beneficids en tots els casos, anem a provar amb un altre mes.

Si representem les dades, per exemple del maig, ens trobem que no intenta

predir els valors molt distants de la mitjana dels valors.

Amb C=1.
SVR
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Figura 49: Forecast dell maig amb C=1.
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Amb C=0.01:
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Figura 50: Forecast C = 0.01 del maig.
L’error resultant del canvi és incrementa I'error en més del doble. Per tant,

hauriem de quedar-nos amb un valor C que no corrompi la resta de dades.

Deixarem assignat el valor C amb el seu valor per defecte, 1.
Gamma

El tipus de gamma no aplica cap canvi en els resultats.

9.2.4 Entrenament SARIMAX

A diferéncia del model SVR no necessitem marcar quines son les variables a
predir en format X i y, simplement s’empassa totes les dades del consum

energetic directament sense indicar-li indexs.

El model SARIMAX de la llibreria statsmodels té els seglients parametres
principals:

e Endog. (array n,m) El conjunt de dades a processar.

e Exog. (array n,m) Conjunt de variables externes que poden afectar a les
dades.

e Order. (iterable) S6n una llista de parametres (p,d,q) que corresponen
als parametres p, d i g del model ARIMA convencional (veure apartat
5.3.1).
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e Seasonal_order. (iterable) Corresponen als parametres P, D, Q i s del
model SARIMA (verue apartat 5.3.1)

La resta de parametres que proporciona no ens interessaran molt.

Un exemple de creaci6é del model seria el seguent:

Figura 51: Inicialitzacio del model SARIMAX.

FIT

A diferéncia de I'SVR no necessitem indicar quines sén les dades d’entrada el
model a I'hora d’ajustar-lo ja que ja ha estat indicat a 'hora de crear el model
inicial.

Llavors, com canviem les dades d’entrada al fit? Hem de generar cada cop un
model? La resposta és no, conté una propietat anomenada extend() que
permet reajustar les dades de l'endog entrades al model inicial. De cares al
nostre projecte, no ens interessa aquesta funcié extend() ja que cada vegada
gue volem re-calcular els models els tornem a crear, ja que no hi ha cap
necessitat de guardar-los en memoria degut a que ens guardem les prediccions
obtingudes. Si s’hagués de re-calcular el model molt sovint s’hauria de
replantejar si és millor practica guardar els models SVR, LSTM i SARIMAX en

memoria i crear-lo cada cop.
PREDICT

SARIMAX treu els resultats del model en una classe anomenada
SARIMAXResults, que conté la funcio forecast().

Figura 52: Exemple forecast de SARIMAX d'una semana.

Forecast necessita que indiguem quants passos ha de predir. Cada pas és un
valor predit. EI nostre model de dades reparteix les dades per hores de cada

dia, per tant, si volem obtenir la prediccié d’'un dia haurem d’indicar “setps=24".
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També se li pot indicar valors exog per millorar la prediccio, afegint-los com

param etres externs.

9.2.4. Proves SARIMAX

Una de les parts més importants del SARIMAX és l'eleccié dels parametres
amb els que treballarem. Com és una tasca complexa, existeixen diversos

algorismes que t'ajuden a trobar els millors parametres.

La llibreria pmdarima conté una funcionalitat anomenada auto_arima() que
permet crear diversos models amb totes les comparacions que li indiquis i et

troba automaticament els parametres optims per al teu sistema.

Conté molts parametres per indicar I'analisi, recomano veure la documentacio.

Figura 53: Inicialitzacid auto arima.

Obtenim un grau de viabilitat que incorpora el model ARIMA (AIC) que
generalment busquem que aquest valor sigui minim. No ens hem de preocupar

molt perque I'auto arima I'escull per nosaltres.
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Figura 54: Resultat consola auto arima.

Si provem a realitzar la prediccié de tots els dilluns del 2018 envers el primer
dilluns del 2019 utilitzant el model indicat per l'auto arima ens trobem una

sorpresa. La prediccié és molt dolenta (Figura 52), on l'error és superior al
300%.
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Figura 55: Prediccio de I'auto arima.

| si provem de predir 7 dies més, podem veure que no obté gaires bons
resultats, tenint una tendencia positiva al llarg del temps (Figura 56)
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Figura 56: Prediccié auto arima a larg termini.
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Al veure que l'algorisme principal per trobar els millors parametres no ens treu
bons resultats, haurem de realitzar diverses modificacions per intentar millorar
el model. Per comencar provarem d’estandarditzar les dades, perd avango que

no produeix cap canvi, els resultats sén els mateixos.

He implementat un algorisme que fa totes les combinacions dels valors p,diqi
manualment executa cada SARIMAX i obté un altre indicador de viabilitat (BIC),
que esta relacionat amb P'AIC, perd per descartar que l'error ve donat per
utilitzar 'AIC.

El codi és el seguent:

Figura 57: Auto arima manual.

| obtenim els segtients combinacions com a top 5 de les millors trobades:

Figura 58: Resultats auto arima manual.

Cap dels 5 models em baixen la tendencia positiva de les dades de tots el
2018.

Anem a comprovar que el problema siguin les dades d’entrada, ja que els dos

algorismes han fallat. Si provem amb les dades del gener obtenim:
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Amb un MAPE del 19.76%, aplicant el model de l'auto arima de la llibreria
pmdarima. Es un indicador que el nostre sistema realment funciona i que era
cosa de les dades. Anem a veure els MAPE de tots els mesos del SARIMAX.

Mes \ MAPE SARIMAX
Gener 19.76181
Febrer 22.55590
Marg 108.63417
Abril 200.45636
Maig 46.32899
Juny NAN
Juliol 5.19163
Agost 82.51300
Setembre 16.52590
Octubre 28.15726
Novembre 24.39796
Desembre 300.50055

Han sorgit MAPEs molt elevats. Aixo és degut a la comparacio de valors petits
en el model. Per exemple, si tenim un valor real, 200, i el valor predit és 500,
obtenim que el MAPE és del 250%, ja que la diferéncia és 300, més del doble.
En canvi, fer aquest mateix error amb valors 20000 i 20500, el MAPE és del
2.5%.

Es a dir, les prediccions amb MAPE molt alt representen que fallen molt en

valors a petita escala, cosa que no passa amb I'SVR.
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9.2.4 Entrenament LSTM

Seguint aguests exemples [21].

El primer pas es inicialitzar el model. Utilitzarem el model més senzill de LSTM,
el qual inicialitzem com a Sequential() que serveix per agrupar una série de

capes (layers) en un model.

e La primera capa que crearem sera naturalment la de LSTM, el qual
requereix que li indiquem el nombre de cel-lules o unitats. També
indicarem la mida de les dades entrades ja que si no provoca problemes.

e La segona capa sera representada per una Dense(l) que representa
una capa connectada NN normal. Es fa de mida 1 per obtenir els
resultats de sortida. Si es volguessin fer més capes podriem tenir una
capa de Dense(12) i per acabar una Dense(1), pero aixo paletitzaria el

temps d’execucio perd milloraria els resultats del proceés.

Veure el codi de les layers a la figura 59.

Figura 59: Inicialitzacio model LSTM

En aquesta mateixa figura es troba el fit del model, i arribat a aquest punt ja
sabem com va, fa el fit sobre les dades en format X i y. La peculiaritat que
trobem és els parametres epoch, verbose i shuffle.

e Epoch. Indica quants passos d’entrenament realitzara el model. S’ha de
trobar un nombre de passos raonable, ja que si indiquem molts epochs
el temps d’execucio es dispara. A més, si posem un nombre molt gran
es pot produir overfitting, per tant, haurem de controlar la pérdua (los) en
cada pas. Sempre busquem la perdua minima.

e Verbose. Indica la quantitat de logs que volem que surtin per pantalla.
Essent 0 que no surti cap informacio i 2 que surti tota la informacié en
cada moment de I'execucio.

e Shuffle. Per defecte el fit barreja les dades per comencar a entrenar el

model amb les dades desordenades, per0 en aquest cas no ens
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interessa ja que volem entrenar el model amb les dades ordenades per

dia i hora.

| per ultim, per fer el forecast del nostre model haurem de fer-lo passant-li les

dades de test en format X.

y = model.predict(X =batch_size)

Figura 60: Predict LSTM.

9.2.5 Proves LSTM

Les proves en aquest algorisme sén poques, ja que I'algorisme ha funcionat bé
des del primer moment. A part, I'objectiu d’aquest projecte no és optimitzar un
algorisme com LSTM al maxim, sind desenvolupar una eina que faci forecast

de les dades del consum d’energia dels edificis.

No necessitem la maxima optimitzacié pero la prediccid ha de ser competent

envers la resta d’algorismes.

Si provem de predir les dades dels dos primers dies del 2019 entrant totes les

dades del 2018 obtenim:
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Figura 61: Prediccio LSTM del 2019.
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Aplicarem només 10 epochs. La pérdua és:

Loss over epoch
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Figura 62: Pérdua en 100 epochs.

No disminueix molt pero tampoc puja, que és el que no volem.

Per veure on es produeix 'overfitting, farem una execucié amb 1.000 epochs

per determinar el maxim nombre de passes.

Loss over epoch
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Figura 63: Pérdua en 1000 epochs.

Per no provocar overfitting, no hem de sobrepassar els 300-400 epochs.
També s’ha de tenir em compte que si volem entrenar el model amb moltes

dades és possible que 300 epochs resultin en execucions de més d’una hora.
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Tenint en compte I'ordinador indicat a I'apartat 2 d’aquest projecte, 'execucid
de 1.000 epochs on les dades d’entrenament corresponen només al mes de

gener, obtenim els resultats passats 25 minuts de rellotge.

La decisio final és d’indicar que s’executin 150 epochs en totes les execucions.
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10. Cas d’us real

Aquesta eina esta pensada per ser executada en bucle. De moment nomeés
hem vist la seva execucié parcial dels blocs més importants, pero és
interessant veure com es comportaria si anem entrant dies d’'un en un i que el

propi algorisme vagi re-calculant el model.

Les dades que utilitzarem seran les de I'edifici 1 del 2018. Les prediccions del

nostre model seran d’'una setmana.

El primer pas és carregar les dades. El nostre model requereix de com a minim
dades dels 2 ultims mesos (conveni acordat amb el tutor del TFG) per
funcionar, ja que fer prediccions amb només un mes representen 4 files de

dades per cada dia de la setmana, que son pocs per obtenir un bon resultat.

Un cop tenim les dades carregades en el model fem la primera prediccié, que
correspondra a la primera setmana d’abril. Apliguem els algorismes i retornem

el seguent:

Figura 64: Prediccio primera iteracio.

En aquest cas, els errors dels models de mitjanes i 'ILSTM han estat molt
propers, perdo SVR obté la millor predicci6. SARIMAX es queda amb una

precisio petita en comparacio a la resta.

La prediccio té el seguient aspecte, essent la grafica blava les dades de test i la

groga, la prediccio.
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Prediccio final
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Figura 65: Representacio de la primera iteracid.

El model ha predit les dades dels seglents 7 dies, la primera setmana d’abril.
L’auditor entra les dades i treu per pantalla si cal re-calcular el model

comparant les nous dies entrats amb els dies emmagatzemats a la prediccié.

CAL R :
MAPE: 11.718087
Dia 1

CAL REAC

MAPE :
Dia 2

Figura 66: Errors de cada dia de la primera iteracio.

Veiem que al tercer dia s’ha de re-calcular el model perqué s’ha obtingut un

error més gran al 30% en el tercer dia.

Tornem a calcular el model amb els tres dies entrats i obtenim les seguents

accuracys.

Figura 67: Prediccio segona iteracio.
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Prediccio fina
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Figura 68: Representacio de la segona iteracio.

Es re-calcula el primer dia, que és un diumenge. Els errors a petita escala es
disparen amb el MAPE, cosa que el fa re-calcular cada cap de setmana (millora
al treball futur).

Fem una nova iteraci6 només per veure un cop meés el funcionament, pero crec
que la idea del funcionament de I'eina ha quedat ben reflectida amb aquestes

iteracions.
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Figura 69: Prediccid de la tercera iteracio.
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11. Conclusions

11.1. Conclusions

11.1.1. Conclusions personals

A nivell personal estic molt content d’haver pogut realitzar aquest treball
principalment perqué m’ha permés jugar i provar amb algorismes enfocats a
d’intel-ligéncia artificial, aixi com acabar de consolidar els coneixements
apresos abans de realitzar aquest projecte. Com he comentat al principi de la
memoria, estic molt interessat en la IA i vull endinsar-me en aquest ambit de la

informatica i aquest projecte ha sigut un bon impuls per tirar endavant.

També ha sigut molt interessant la gran part de recerca que he dut a terme
abans d’implementar l'aplicacio, ja que he descobert algorismes, métodes i
aplicacions que no coneixia. Es increible la quantitat d’algorismes que
existeixen en quant a prediccié regressiva, i n’existeixen molts més per a altres

finalitats que aqui no hem vist.

Haver participat en un projecte a nivell europeu com és e-Land ha sigut una
motivacié a I'hora de tirar endavant I'eina. Ha sigut el primer contacte amb el
mon de la recerca i he d’'admetre que ha estat una experiéncia molt interessant

I enriquidora.
11.1.2. Conclusions tecniques

L’objectiu del projecte era crear una eina que permetés predir el consum
d’energia dels edificis d’'una forma autonoma i, vist globalment, estic content

amb el resultat.

Pel que fa a la recerca, he aprés a utilitzar algorismes com I'SVR, SARIMAX i
xarxes neuronals senzilles. Apart de consolidar conceptes com el tractament de
les dades amb la llibreria pandas, utilitzar funcionalitats que proporciona
sklearn i aprofundir, encara que a més petita escala, en la llibreria Tensorflow.
Considero que Tensorflow és una eina molt potent i digna d’aprendre molt més

profundament.
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He d’admetre que després d’haver investigat tant I'algorisme SARIMAX i haver
fet tantes proves, sobretot amb els parametres del model, trobo que I'algorisme
treu prediccions forca dolentes en comparacié amb la resta, fins i tot, un model
tan senzill com calcular les mitjanes de cada dia per separat obté prediccions

més bones. Sens dubte és un punt en contra que no he pogut millorar.

La resta dels objectius del projecte, considero que els he acomplit, I'eina fa el
que promet i els algorismes treuen prediccions acceptables. El temps
d’execucio dels tres models és acceptable en relacio a la magnitud de les

dades.

11.2. Problemes trobats

11.2.1 Poca flexibilitat amb el dataset

Haver treballat amb les dades dels dos edificis del Parc Walga no ha comportat
cap problema, é€s molt complet i les dades tenen sentit. Em refereixo a que les
dades dels caps de setmana sén molt diferents als dies entre setmana (a

excepcio d’algun dia festiu, que contaria com a dada atipica).

El problema I'he trobat al voler incorporar les dades de la resta d’edificis, que
conté moltes dades nul-les i intercalades amb dades reals, em refereixo que hi
ha dies on hi ha registre de les 12 del mati fins a les 6 de la tarda, deixant prou
valors nuls com per no poder-ne treure bones prediccions. Per aquesta rag, la
majoria de proves del projecte es fan amb les dades dels edificis del Parc

Walga d’Osca.

A més, les dades dels caps de setmana son molt diferents entre si, fent les
prediccions del cap de setmana siguin dolentes. A més, coincideix que el
MAPE es dispara al calcular I'error dels valors petits, cosa que resulta en que el

model es re-calcula cada cap de setmana.
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11.2.2. Bug trobat al SARIMAX i el seu baix rendiment

Durant la fase de proves del projecte, em vaig trobar amb un error del

SARIMAX que es van resoldre amb versions futures de la llibreria.

El bug consistia en que un cop creat el model SARIMAX, si volia estendre el
model amb la funcid extend() sortia un error que deia que les dades d’entrada
al model no eren finites, que contenien dades NaN. Pero si comprovava el
nombre de valors NaN en les dades d’entrada, em sortia que totes les dades
eren finites. Vaig provar de “debuggar” el programa endinsant-me en els fitxers

de la llibreria statsmodels pero no vaig ser capac de trobar cap error.

També sortia aquest error si es creava un model SARIMAX, s’eliminava i es

creava un de nou.

En relaci6 a aquest problema comentar que la primera proposta del projecte
nomeés havia de tenir dos algorismes, el SARIMAX i 'SVR, pero al veure que
SARIMAX no es podia cridar dos cops ni estendre el model i que no treia
resultats competents en comparacié a 'SVR, es va decidir ampliar el ventall

d’algorismes.
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12. Treball futur

L’eina dissenyada en aquest projecte és facilment ampliable en quant a
algorismes predictors. Els meétodes predictors estan modelats per poder-ne
acoblar molts sense moltes complicacions. Per tant, una millora immediata al
treball seria adjuntar més algorismes perque competeixin per la millor prediccié.
Per exemple, un algorisme facil d’aplicar seria un algorisme de regressio lineal

simple o un model LASSO.

Una altra millora a curt termini seria, de la mateixa manera que comparem
diversos algorismes per trobar la millor prediccio, aplicar diverses mesures

d’error per trobar un error mig entre tots.

També hagués volgut que el SARIMAX obtingués prediccions decents ja que li

he dedicat gran part del temps del projecte.

En quant a millores a llarg termini, crec molt interessant aprofundir més sobre
les xarxes neuronals i el Deep Learning. Hi ha moltes coses a aprendre i

millorar on hi ha un gran ventall de possibilitats a implementar.

Considero que és una eina que pot funcionar perfectament en un servidor
connectat a qualsevol tipus de base de dades, i una altra possible millora seria
col-locar-lo en un servidor i que cada dia s’entrin dades al model i vagi

funcionant de forma totalment autonoma.
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14. Annexos

Classe perfils.py (auditor)

Sequential

dfPerfils

dfMeans =

.appendRow .dfPerfils[dia] dfDia.values)

getPerfils (

getMeans ( ) g

.dfMeans

fillnan ( X) :
X.fillna (X.mean ()

mape ( ctu pred) :
actual, pre .array (actual) np.array (pred)
np.mean (np.abs ( (actual d / actual)) *

calRecalcular ( dfNou
mape = dfN

i
J

fitTotal ( df_training
max =

.fitMitjane
lumnal)
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AR > max:
.pred i

plt.plot (df
plt.plot(
plt.title(
plt.xlabel (
plt.ylabel
plt. |
plt.s

fitLSTMTotal (
pred = []
i (7) :
a = .fitLSTM (df
pred.append(a)
pred

fitLSTM( df training

superv
supervi
superv
supervi valt

train, test supervised values

scaler, train scaled

yvhat
yvhat
yvhat
predictions.ap

predictions), predictions
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fitMitjanes (

.update

traini

= df ¢t

na (X.mean ()
.fillna (X.mean ()

.fit transform (X
m(y.val

svr.f

predict

plt.subplots (

pd.DataFrame (y_ test)
plot ( ax

pd.DataFrame 3
.plot ( ax )

plt.show ()

fitSARIMAXTotal ( df_training, dia
pre
(7) :
fit IMAX (df_training
pred.append (a)
pred

fitSARIMAX (
(

dfDia =
df = []

i

dfDia.values

(df) == 0:
df = .dfPerfil

.dfMeans

dia
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res = sarimax.fit(

predict = res.forecast (

.mape (test predict.values)

.mape (test, pr v 5) predict.values

summarize results(
= plt.figure ()

plt.plot (history[
plt.ylabel ( )
plt.xlabe )
plt.tit

plt.show

timeseries to supervised(

df = pd.DataFrame (data)
lumns = shift (1)
lumns.ap (df)

df = pd.conc

df.fillna(

©lit

difference ( dataset, interval=l):
diff = 0
i (interval
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