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RESUMO

Com o avango da tecnologia, a automacao residencial comegou a ser mais familiarizada, pelo
seu alto grau tecnoldgico, possibilitando o controle de dispositivos de forma simples e
inteligente, gerando uma melhor resposta ao que a tecnologia pode oferecer. O principal
problema abordado neste trabalho € a aplicacdo de redes neurais artificiais na area de
automagdo residencial, mais especificamente em sistemas de climatizacdo. O trabalho
consiste em desenvolver um sistema aplicando redes neurais artificiais de mualtiplas camadas,
integrado a um simulador, visando resultados para uma melhora no conforto e economia de
energia, de forma transparente ao usuario. Os resultados foram obtidos através de simulagdo e
andlise, comprovando a viabilidade do uso de redes neurais artificiais no controle de
climatizagdo na area de automacao residencial.

Palavra-Chave: Inteligéncia Artificial, Redes Neurais Artificiais, Automacgdo

Residencial, Domoética, Climatizagao.



ABSTRACT

With the advancement of technology, home automation began to be more familiar, due to its
high degree of technology, allowing the control of devices in a simple and intelligent way,
generating a better response to what technology can offer to us. The main problem andressed
in this work is the application of artificial neural networks in the are of home automation,
more precisely in climatization systems. The work consists in developing a system applying
artificial neural networks of multiple layers, integrated to a simulator, aiming at results for an
improvement in comfort and energy saving, transparently for the user. The results were
obtained through simulation and analysis, proving the feasibility of the use of artificial neural
networks in the control of climatization systems in the area of home automation.
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1 INTRODUCAO

Com o avanco da tecnologia e a necessidade de auxilio de tarefas aos seres humanos,
de modo a demandar menos tempo e proporcionar uma maior sensagdo de conforto, a
automacgao residencial comegou a ser mais familiarizada, possibilitando uma melhor resposta
ao que a tecnologia pode nos oferecer perante a complexidade do mundo em que vivemos.

A climatizacdo em ambientes residenciais € feita geralmente de sistemas de ar
condicionado, sistemas de aquecimento ou sistemas de ventilacdo, existindo a necessidade de
sua implantacdo em locais onde a temperatura ndo permanece na faixa de temperatura
simpatica dos seres humanos.

Na automagcao residencial, a area de climatizacio existe para facilitar a interacdo com
esses equipamentos, permitindo um nivel maior de conforto, diminui¢do de consumo de
energia, desativacao de equipamentos em casos de emergéncia e outras fungdes.

O trabalho consiste em desenvolver um sistema que consiga, junto com o uso de
redes neurais artificiais, o controle de climatizagdo de uma residéncia, através de sensores e
atuadores, visando resultados que melhorem o conforto do usuirio de forma transparente e

também trazendo beneficios como economia de energia.

1.1 Motivacao e Justificativa

Com a evolucdo da tecnologia, areas da automacdo residencial tende a inovagao,
principalmente pela ado¢do dos usuérios de novas tecnologias e as possibilidades que elas
podem nos oferecer. De um modo geral, a sociedade tende a necessidade de aperfeicoar suas
tarefas cotidianas, de modo ha demandar menos tempo e proporcionar uma sensacdo maior de
conforto, seguranca e bem-estar.

De acordo com estudo do PROCEL (Programa Nacional de Conservacdo de Energia
Elétrica), o ar condicionado esta entre os grandes consumidores de energia elétrica das
residéncias.

Em paises onde sistemas de climatizacdo sdo essenciais para a sobrevivéncia, o
consumo de energia desses sistemas € bastante elevado, destacando a necessidade de
economia de energia com base na preocupa¢do que hoje temos com o nosso planeta e o meio
ambiente.

A escolha deste tema se da pela necessidade da criacdo de tecnologias mais eficazes
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e inteligentes, transparentes ao usudrio, embasado em estudos de fundamentacdo tedrica,
sendo esse trabalho de grande importincia para desenvolvimentos futuros na area de

automacao residencial e climatizagao.

1.2 Objetivos

7

O objetivo geral desse trabalho € desenvolver um sistema de controle de
climatizacdo, aplicando redes neurais artificiais na area de automacgdo residencial visando
transparéncia ao usudrio, conforto e economia de energia.

Para isso foram definidos alguns objetivos especificos, que sdo apresentados na

sequéncia:

Apresentacdo de um modelo de rede neural para solucdo de um sistema de

controle de climatizacdo de um determinado cenario.

e Escolha de ferramenta de simulacdo de climatizacgao.

e Modelagem de um cendrio na ferramenta de simulacdo.

e Desenvolvimento e integracdo de uma rede neural com a ferramenta de
simulacdo.

e Simulacdo e geracdo de informagdes para anélise de resultado.

e Conclusio através de analise dos resultados obtidos.

1.3 Estrutura do Trabalho

Capitulo 1 — Introducdio: E apresentada a necessidade de inovagdo do mercado
diante as tecnologias atuais na area de automacdo residencial e climatizacdo, criando novas
possibilidades e enfatizando o que a tecnologia nos pode oferecer no futuro.

Capitulo 2 — Automacao Residencial: S3o apresentados neste capitulo, conceitos
sobre automacao residencial, sua evolucdo desde seu principio até os dias atuais e tendéncias.
Também € apresentado a ferramenta de simulacdo Home I/O que sera utilizada durante todo o
trabalho.

Capitulo 3 — Rede Neural: Neste capitulo é conceituado as redes neurais, sua
defini¢do, origem, historia, funcionamento e principais caracteristicas, com destaque em MCP

e MLP.

Capitulo 4 — Desenvolvimento: Todo o desenvolvimento do sistema € realizado
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nesse capitulo. Com ele, serd possivel a realizacdo da simulagdo para aquisi¢ao de resultados.
Capitulo 5 — Simulaciio e resultados obtidos: E feito a simulacio do sistema
desenvolvido e resultados sao obtidos e analisados.

Capitulo 6 — Conclusao: Através dos resultados obtidos € feita a conclusiao.
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2 AUTOMACAO RESIDENCIAL

A automagdo residencial ou domética € o uso da tecnologia através de servigcos
proporcionados por sistemas tecnoldgicos para tornar automatica e facilitar tarefas habituais a
modo de garantir seguranga, comunicac¢do, gestdo energética e conforto de uma habitacdo. Ela
¢ composta a partir de equipamentos com capacidade de comunicacdo e atuagdo,

possibilitando intera¢des com o usudrio de uma forma tecnoldgica e transparente.

2.1 Domaética

O termo domética vem da fusdo da palavra latina domus (casa) e robdtica. E o termo
mais utilizado na Europa por conta de sua abrangéncia.

No Brasil, o termo mais utilizado € automacgao residencial, por conta de sua traducdo
literal americana de ‘“home automation”. O termo domotica ¢ mais abrangente, pois
“automacdo” ndo englobaria sistemas de comunicagdo ou sonorizacao.

Existem algumas expressdes para o termo domdtica, por exemplo, “smart building”,

“intelligent building”, “edificios inteligentes” e “casa inteligente” (BOTELHO, 2005).

2.2 Evolucao e Adocao

A década de 1970 segundo Sena (2005), € considerada um marco importante na
histéria da domética, quando sdo lancados nos EUA os primeiros mddulos inteligentes de
automacdo residencial, os chamados X-10®. O protocolo X-10® €é uma linguagem de
comunicacdo que admite que produtos compativeis se comuniquem entre si através da linha
elétrica existente. Ou seja, € uma tecnologia sem novos fios. No mercado, existe uma gama
enorme de produtos X-10®, de diferentes fabricantes. Pela sua caracteristica basica, o sistema
X-10® ¢ indicado para aplicagdes autdonomas, ndo unificadas. Uma de suas restri¢oes € de
operar apenas funcdes simples como liga/desliga. O sistema posteriormente se viu instavel.

Na década de 1980 conforme Sena (2005), com a evolucdo da informatica e o
surgimento de interfaces amigaveis e operacdes extremamente ficeis, novas possibilidades de
automacdo passam a existir no mercado. Entretanto, € no fim da década de 90 que surge uma
grande variedade de dispositivos para o mercado de automacdo residencial. Algumas
inovagdes tecnoldgicas incorporadas ao nosso dia a dia, como o telefone celular e a Internet,

despertaram no consumidor o gosto pelas versatilidades e facilidades que proporcionam.
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Segundo Godoi (2009), cronologicamente, o desenvolvimento dos sistemas de
automacdo residencial surge depois de seus similares nas areas industrial e comercial. Por
6bvios motivos econdmicos e de escala de producdo, os fabricantes e os prestadores de
servigos, num primeiro momento, se voltam a aqueles segmentos que lhes propiciam maior
rapidez no retorno de seus investimentos. No mercado brasileiro isto ocorreu de maneira
similar, os primeiros sistemas automatizados de controle foram concebidos para aplicagcdes
especificamente industriais, ainda na década de 70.

No Brasil, a absor¢do de novas tecnologias pelos usudrios em sua vida didria € alta,
porém a mesma tendéncia ndo se aplica na automacao residencial, onde existe a necessidade
de uma adog¢ao no mercado de construcao civil.

A adocdo de usudrios com necessidades especifica que englobam a automacio
residencial, tem sido um fator fundamental para o impulsionamento de inovagdo do setor

imobiliario no Brasil a niveis internacionais.

2.3 Ambiente Inteligente

Sistemas de automacgdo residencial tém a capacidade de tornar ambientes mais
inteligentes, através das suas fortes caracteristicas de executar comandos e fungdes, e a
integragdo com outros sistemas de maneira transparente e inteligente.

Segundo Sena (2005), um ambiente inteligente € aquele que aperfeigoa certas
funcdes inerentes a operacdes e administracdo de uma residéncia ou edificio. Estabelecendo
uma analogia com um organismo vivo, a residéncia moderna parecera ter vida propria, com
cérebro e sentidos.

De acordo com Sena (2005), as principais caracteristicas fundamentais que devemos
encontrar em um sistema inteligente sao:

e (apacidade para integrar todos os sistemas — os sistemas interligados por
meio da rede doméstica devem possibilitar 0 monitoramento € o controle
externo, bem como atualizacdo remota de software e detec¢do de falhas;

e Atuacido em condi¢Oes variadas — o sistema deve ser capaz de operar em
condicdes adversas (clima, vibracdes, falta de energia) e prover multiplas
interfaces para os diferentes usuarios, segundo o entendimento tecnolégico,
idade, etc., bem como auxiliar portadores de deficiéncia;

e Memodria — o sistema deve ser capaz de memorizar suas fungdes principais

mesmo em regime de falta de energia, deve possibilitar a criagdo de um
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histérico das ultimas fungdes e prover meio de checagem e auditoria destas
funcoes;

Nocao temporal — o sistema deve ter a nocdo de tempo, bem como dia e noite
e estagdes climiticas a fim de possibilitar a execucdo de processos e
atividades baseadas nestes aspectos;

Fécil relacdo com o usuério — o sistema deve prover interfaces de facil acesso
e usabilidade, pois os usuérios detém diferentes niveis de instrucdo e
entendimento sobre novas tecnologias;

Facilidade de reprogramacgdo — o sistema deve permitir a ficil reprogramacao
dos equipamentos e prover ajustes pré-gravados em casos de falha ou mau
funcionamento;

Capacidade de autocorre¢do — o sistema deve ter a capacidade de identificar

uma selecao de problemas e sugerir solucdes.

2.4 Climatizacao

O controle de climatizacio em sistemas de automacdo residencial é geralmente

composto por equipamentos de climatizagdo, sensores e sistemas centrais de controle.

Sistemas inteligentes oferecem vantagens exclusivas para esse tipo de sistema como:

2.5

Conforto — diante da sua facilidade de operacdo, sendo a interacdo do usudrio
para acionamento do sistema ou configuracio, quase nula;

Economia de energia — Funcionamento do sistema de acordo com horéarios e
presenca do usudrio e monitoramento de temperatura externa, permitindo o
acionamento/desligamento do sistema de acordo com as caracteristicas do
meio;

Seguranca — desligamento dos sistemas em caso de emergéncia como

incéndio ou em caso de esquecimento.

Internet das Coisas (I0T)

Segundo Zambarda(2014), a ideia de conectar objetos € discutida desde 1991,

quando a conexdo TCP/IP(Protocolo de Controle de Transmissdo/Protocolo de Internet) e a

Internet, como € conhecida hoje, comecou a se popularizar. Em 1999, Kevin Ashton do MIT
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(Instituto de Tecnologia de Massachusetts) prop0s o termo “Internet das Coisas" e dez anos
depois escreveu o artigo “A Coisa da Internet das Coisas” para o RFID Journal. Segundo o
autor a “Internet das Coisas” se refere a uma revolugdo tecnologica que em breve conectara
equipamentos como eletrodomésticos, meios de transporte, roupas € maganetas conectadas a
Internet e a outros dispositivos, como computadores e smartphones.

Segundo Ashton (2015), serd possivel acumular dados do movimento do corpo
humano com uma precisdo muito maior do que as informagdes obtidas hoje. Com esses
registros, serd possivel reduzir, otimizar e economizar recursos naturais e energéticos, por
exemplo. Para o especialista, essa revolugdo serd maior do que o proprio desenvolvimento do
mundo online que conhecemos hoje.

Para Atzori et al. (2010), atualmente, a Internet das Coisas (IOT) vem ganhando
grande destaque no cendrio das telecomunicacOes e estd sendo considerada a revolucdo
tecnoldgica que representa o futuro da computacdo e comunicagao.

A Internet das Coisas esta totalmente ligada a automacdo residencial, por conta
principalmente de sua interacdo proxima ao usuério, permitindo com que informacdes ricas do
usuario sejam utilizadas para ajudar no processo de tomada de decisdo em sistemas

inteligentes.

2.6 Homel/O

O projeto utilizou como ferramenta de simulacio o Home I/O, que é um sistema
educacional que simula uma casa inteligente, criada para suprir um grande numero de 4reas
como Ciéncia, Tecnologia, Engenharia e Matematica. O simulador demonstrado na Figura 1
permite aplicar conceitos de automacdo residencial, através da interacdo de sensores e
dispositivos, como termostatos e aquecedores, para com o exemplo, controle de climatizacao.

Todo o sistema € integrado com um SDK (Software Development Kit), o que permite

com que ferramentas de terceiro utilizem de dados fornecidos pelo simulador.



21

Figura 1: Visualiza¢do do Simulador Home I/O
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Fonte: elaborado pelo autor.

2.6.1 Conectando com Tecnologias Externas

Todos os dispositivos da casa com excecdo dos dispositivos de controle remoto
podem ser utilizados em trés diferentes modos:

o  Wired Mode: A casa ndo esti automatizada, é o padrao de instalacdo inicial do
dispositivo, apenas ligado a tomada;

o  Wireless Mode: Usado junto ao console de automacao residencial. Esse modo
permite com que sejam programados para automacdo da casa alguns
dispositivos através de um tablet virtual;

e External Mode: Permite com que cada dispositivo e pontos de entrada e saida

sejam acessados via SDK ou por programas externos.

Todos os dispositivos foram colocados no modo External Mode, como mostrado na
Figura 2. Todos os dispositivos nesse modo sdo automaticamente detectados por sistemas

integrados ao SDK.
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Figura 2: Alteracdo de modo do dispositivo no simulador Home 1/0
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Fonte: elaborado pelo autor.

O SDK do Home I/O foi feito através da plataforma .NET 2.0, na qual permitem com
que codigos customizaveis acessem os pontos de entrada e saida do simulador Home I/O. A
comunicacdo entre processos (IPC) é feita através de arquivo mapeado em memoria.
(HOMEIO, 2016).
Segundo HOMEIO (2016), os mapeamentos de memoria dos dispositivos estdo
divididos em trés grupos:
e Inputs: Dispositivos do tipo de entrada;
e  Qutputs: Dispositivos do tipo de saida;

o Memories: Parametros em memoria.

Também segundo HOMEIO (2016), cada dispositivo contido no mapeamento de
memoria tem as seguintes propriedades:
e Memory Address: Endereco de memoria;
e Name: Nome do dispositivo;
e Value: Valor atual do dispositivo, sendo ele de varios tipos (Bit, Byte, Short,

Int, Long, Float, Double, String, DateTime, TimeSpan).

2.6.2 Dispositivos Utilizados

O simulador disponibiliza 174 dispositivos comuns para interagdo, simulagdo em
tempo real. Todos podem ser utilizados para automatizar a casa para através de pontos de

entrada e saida (input/output).
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No projeto proposto foram utilizados aquecedores e termostatos demonstrados nas

Figuras 3 e 4 respectivamente.

Figura 3: Aquecedor do simulador Home 1/0

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 4: Termostato do simulador Home I/O

Fonte: elaborado pelo autor.

A Figura 3 apresenta o aquecedor que permite com que ocorra a dispersdo de calor
para o comodo em que ele estd localizado. No modo Wired Mode, o sistema funciona em
conjunto ao termostato, na qual inclui um LED que indica seu estado, ligada ou desligado.

A Figura 4 demonstra o termostato e suas possiveis opcdes de interagdo, que sao
utilizados para controlar a temperatura do comodo, ele inclui dois modos, econdmico e
conforto, o que permite com que sejam guardados dois pontos de temperatura. As opc¢des de
interacdo mostradas na Figura 4 estdo definidas a seguir:

e 1 - Liga e desliga o termostato;
e 2 -Modo Econdmico;

e 3 - Modo conforto;

e 4 - Aumentar a temperatura;

e 5 - Diminui a temperatura.
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O termostato possui um sensor de temperatura interno a ele, para acesso de
temperatura do ambiente no momento atual.

Em cada dispositivo no simulador Home I/O, contém um endereco unico, assim
como o grupo que ele pertence. Nos capitulos seguintes, esses pardmetros serdo discutidos,
pois serdo importantes para a identificacdo de cada dispositivo e o funcionamento do sistema

a ser desenvolvido para o momento de simulagdo e teste.

2.6.3 Comportamento Térmico

O Home I/O inclui um modelo simplificado de transferéncia de calor que simula o
comportamento térmico da casa. Ele aproxima o fendmeno de radiacdo, convencdo e
conducio, considerando propriedades fisicas dos materiais da casa.

O modelo é também afetado por condi¢cdes do clima, localizacdo geografica e
disturbios gerados por correntes de ar entre os comodos e pelo ambiente externo da casa.

As varidveis que sao utilizados no modelo sdo as seguintes:

o Temperatura externa do ar: Afeta a temperatura de dentro da casa, janelas e
portas sdo 0s maiores agentes sobre a alteracdo da temperatura interna pela
externa;

e Velocidade do vento: Ventos aumentam o efeito causado pela temperatura do
ar externo;

e Direcdo do vento: Comodos que estdo direcionados a favor do vento sofrem
mais efeito sobre a temperatura externa;

e Nebulosidade: Diminui efeitos causados pela radiagdo do sol;

e Umidade: Altera o ponto de condensacdo da 4gua, na qual muda como a

temperatura do ar externo afeta a casa.

2.7 Trabalhos Correlatos

Ap6s andlise e estudo de trabalhos de pesquisa semelhantes ao projeto, na area de
automacdo residencial, destaca-se um projeto correlato com o titulo “DOMOTICA
INTELIGENTE: AUTOMACAO RESIDENCIAL BASEADA EM COMPORTAMENTO”,
do autor Julio André Sgarbi, 2007. Segundo o autor (SGARBI, 2007), o principal problema

abordado nesse projeto, foi desenvolver um sistema simples e amigavel que abrangesse as
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vérias particularidades envolvidas na automacao inteligente de uma residéncia, tais como as
sequéncias causais de eventos, que geram regras indesejaveis e a insercdo de novas regras
para os habitantes, sem causar desconforto aos mesmos, além de abordar diferentes perfis de
habitantes e ambientes.

O autor apresentou um sistema proposto ABC+ (Automacdo Baseada em
Comportamento), que foi desenvolvido para observar e aprender regras em uma casa de
acordo com o comportamento de seus habitantes, utilizando o conceito de aprendizado com
regra de inducio.

O projeto em questdo serviu como base sustentavel para o desenvolvimento desse

trabalho.
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3 REDE NEURAL

Dentre as ferramentas que constituem a IA (Inteligéncia Artificial) destacam-se os
Algoritmos Genéticos, Logica Difusa e Redes Neurais Artificiais (FILIPATTI E,, et al., 2000),
tendo este trabalho, enfoque em Redes Neurais Artificiais (RNAs).

A computacdo neural surgiu inspirada no funcionamento do cérebro. O termo neural
estd relacionado com as redes estudadas na neurociéncia, as quais serviram como motivacao
para os modelos atualmente utilizados (HERTZ et al., 1991).

Este capitulo ira apresentar conceito sobre Redes Neurais e Redes Neurais Artificiais,
o foco da pesquisa nessa area esta ligada a capacidade de aprender por meio de exemplos e de

generalizar a informacao aprendida.

3.1 Motivacao

De acordo com Braga, Carvalho e Ludemir (2007), por ndo se basear em regras, a
computacdo neural se constitui em uma alternativa a computacdo algoritmica convencional.

A solucao de problemas por meio de RNAs € bastante atrativa, ja que a forma como
estes sdo representados internamente pela rede e o paralelismo natural inerente a arquitetura
das RNAs criam a possibilidade de um desempenho superior ao dos modelos convencionais.
Em RNAs, o procedimento usual na solu¢do de problemas passa inicialmente por uma fase de
aprendizagem, em que um conjunto de exemplos € apresentado para a rede, a qual extrai as
caracteristicas necessdarias para representar a informacao fornecida. Essas caracteristicas sao
utilizadas posteriormente para gerar respostas para o problema (BRAGA, CARVALO,
LUDEMIR, 2007)

A capacidade de aprender por meio de exemplos e de generalizar a informacdo
aprendida € sem duvida, o atrativo principal da solu¢do de problemas por meio de RNAs. A
generalizacdo que estd associada a capacidade da rede neural aprender por meio de um
conjunto reduzido de exemplos e posteriormente dar respostas coerentes para dados ndo
conhecidos, € uma demonstracdo de que as RNAs sdo capazes de extrair informagdes nao
apresentadas de forma explicita através dos exemplos. Nao obstante, as RNAs sdo capazes de
atuar como mapeadores universais de funcOes multivariaveis. Outra caracteristica importante
¢ a capacidade de auto-organizacdo e de processamento temporal que, aliada aquelas citadas
anteriormente, faz das RNAs uma ferramenta computacional atrativa para a solucdo de

problemas complexos. (BRAGA, CARVALO, LUDEMIR, 2007).
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3.2 Inspiracao Biologica

Um dos principais fatores que leva ao estudo das RNAs € o fato de o cérebro humano
realizar um grande nimero de tarefas, como reconhecimento de imagens e voz, com uma
capacidade muito superior a de um computador. (VALIATI, 2000).

O cérebro humano contém em torno de 10! neur6nios, sua célula fundamental. Cada
um desses neurdnios processa € se comunica com milhares de outros continuamente e em
paralelo. A estrutura individual desses neurOnios, a topologia de suas conexdes e o
comportamento conjunto desses elementos de processamento naturais forma a base para o
estudo de RNAs (BRAGA, CARVALO, LUDEMIR, 2007).

Outra caracteristica relevante segundo Kovacs (1996) é que o cérebro humano possui
um nimero estimado de 1011 a 101# neurdnios, cada um com cerca de 103 4 10% conexdes,
representando uma unidade completa de computacdo. Lembrando que os computadores
tradicionais possuem apenas uma tnica unidade de processamento central.

Os neurodnios sdo divididos em corpo celular, dendritos e o axdnio. Cada um €
responsavel por uma funcao especifica, porém complementares. O corpo celular chamado de
soma mede apenas alguns milimetros, e os dendritos, poucos milimetros de comprimento. O
axonio € mais longo e tem calibre uniforme. Os dendritos t€m por funcdo receber as
informacdes ou impulsos nervosos, provenientes de outros neurdnios e conduzi-las até o
corpo celular, onde a informagdo € processada, produzindo novos impulsos. Esses impulsos
sdo transmitidos através do axdnio até os dendritos de neurdnios seguintes. E pelas sinapses
que os neurdnios se unem funcionalmente, formando as redes neurais biologicas.

A Figura 5 apresenta, de forma simplificada, um modelo do neurdnio bioldgico.

Figura 5: Componentes do neurdnio biologico;
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3.3 Redes Neurais Artificiais (RNAs)

RNAs (Redes Neurais Artificiais) sdo sistemas paralelos distribuidos, compostos por
unidades de processamento simples (neurdnio artificiais) que calculam determinadas fungdes
matematicas (normalmente ndo-lineares). Tais unidades sdo dispostas em uma ou mais
camadas e interligadas por um nimero de conexdes, geralmente unidirecionais. Na maioria
dos modelos essas conexdes estdo associadas a pesos, 0s quais armazenam o conhecimento
adquirido pelo modelo e servem para ponderar a entrada recebida por cada neurdnio da rede
(BRAGA, CARVALO, LUDEMIR, 2007).

Segundo Kohonen (1972, apud FERNANDES, 2003), as RNAs sdo definidas como
redes massivamente paralelas e interconectadas, de elementos simples, com organizacdo
hierarquica. Estes elementos devem interagir com objetivos do mundo real, da mesma

maneira que o sistema nervoso biologico.

3.4 Historico

O trabalho em redes neurais artificiais, usualmente denominadas “redes neurais”, tem
sido motivado desde o comecgo pelo reconhecimento de que o cérebro humano processa
informacdes de uma forma inteiramente diferente do computador digital convencional
(HAYKIN 2001).

O primeiro modelo artificial de um neurdnio bioldgico foi fruto do trabalho pioneiro
de Warren McClloch e Walter Pitts, em 1943 (MCCULLOCH; PITTS, 1943).

Segundo HAYKIN (2001), no seu cléssico artigo, McCulloch e Pitts descrevem um
calculo l6gico das redes neurais que unifica os estudos de neurofisiologia e da logica
matematica. Eles assumiram que o seu modelo formal de um neurdnio seguia uma lei “tudo
ou nada”. Com um ndmero suficiente dessas unidades simples (neurdnios) e com conexdes
sindpticas ajustadas apropriadamente e operando de forma sincrona, McCulloch e Pitts
mostraram que uma rede assim constituida realizaria, a principio, a computacdo de qualquer
fun¢do computavel. Este era um resultado muito significativo e com ele é geralmente aceito o
nascimento das disciplinas de Redes Neurais Artificiais e inteligéncia artificial.

O préximo desenvolvimento significativo de RNAs veio em 1949, segundo Braga, et
al.(2000) o primeiro trabalho demonstrando ligagdes direta com o aprendizado de redes
artificiais foi apresentado por Donald Hebb (1949). Hebb mostrou como a plasticidade da

aprendizagem de redes neurais € conseguida através da variacdo dos pesos de entrada dos
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neurdnios. Ele propds uma teoria para explicar o aprendizado em neurOnios biologicos
baseada no esforco das ligagdes sindpticas entre neurdnios excitados. A regra de Hebb, como
€ conhecida a sua teoria na comunidade de RNAs, foi interpretada do ponto de vista
matematico e é hoje utilizada em vérios algoritmos de aprendizado. Mais tarde, Widrow e
Hoff sugeriram uma regra de aprendizado, conhecida como regra de Widrow-Hoff, ou regra
delta, que € ainda hoje bastante utilizada.

Em 1958, Frank Rosenblatt demonstrou com o seu novo modelo, o perceptron, que
se fossem acrescidas de sinapses ajustaveis, as RNAs com nodos MCP (McCulloch e Pitts)
poderiam ser treinadas para classificar certos tipos de padrdes. Rosenblatt descreveu uma
topologia de RNAs, estrutura de ligacdo entre os nodos e, o mais importante, propds um
algoritmo para treinar a rede para executar determinados tipos de fungdes. O perceptron
descrito por Rosenblatt possui trés camadas: a primeira recebe as entradas do exterior e tem
conexoes fixas (retinas); a segunda recebe impulsos da primeira por meio de conexdes cuja
eficiéncia de transmissdo (peso) € ajustivel e, por sua vez, envia saidas para a terceira camada
(resposta). Este tipo de perceptron comporta-se como um classificador de padrdes, dividindo
o espaco de entrada em regides distintas para cada uma das classes existentes. O que
Rosenblatt buscava era projetar RNAs que fossem capazes de fazer descobertas interessantes
sem necessidade de regras (BRAGA, CARVALO, LUDEMIR, 2007).

Também nos anos 60, Windrow e Hoff (1996, apud VALLE FILHO, 2003)
desenvolveram o ADALINE (ADAptative LINear Element) e o MADALAINE (Manu
ADALAINE) para o reconhecimento de padroes. O algoritmo de aprendizagem de Windrow €
conhecido como Regra Delta (FERNANDES, 2003).

Em 1969, segundo Braga, et al.(2007) Minsky e Papert chamaram a atencdo para
algumas tarefas que o perceptron de uma unica camada descrito por Rosenblatt ndo era capaz
de executar. O perceptron, por exemplo, ndo consegue detectar paridade, conectividade e
simetria, que sdo problemas ndo - linearmente separdveis. Seus principais argumentos eram
que o problema do crescimento explosivo, tanto de espago ocupado como do tempo requerido
para a solucdo de problemas complexos, grandes obstiaculos que a escola clissica de
inteligéncia artificial ja enfrentava, afetaria, cedo ou tarde, as RNAs, inclusive o perceptron.

Nos anos de 1970, a abordagem conexionista teve um periodo de desuso, apesar de
alguns poucos pesquisadores continuarem trabalhando na 4rea.

Em 1982 John Hopfield publicou um artigo que chamou a ateng@o para propriedades
associativas das RNAs. Este artigo foi responsavel por parte da retomada da pesquisas na

area. O grande feito de Hopfield foi, sem divida, mostrar a relacdo entre redes recorrentes
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auto-associativas e sistemas nimero, o que também abriu espago para as teorias correntes da
Fisica para estudar tais modelos. Nao obstante, a descricdio do algoritmo de treinamento
Backpropagation alguns anos mais tarde mostrou que a visdao de Minsky e Papert sobre o
perceptron era bastante pessimista. As RNAs de multiplas camadas sdo, sem dividas, capazes
de resolver “problemas dificeis de aprender” (BRAGA, CARVALO, LUDEMIR, 2007).

O final da década de 1980 marcou o ressurgimento da 4rea de Redes Neurais
Artificiais (RNAs), também conhecidas como conexionismo ou sistemas de processamento
paralelo e distribuido. Essa forma de computag@o ndo-algoritmica é caracterizada por sistemas
que, em algum nivel, relembram a estrutura do cérebro humano (BRAGA, CARVALO,
LUDEMIR, 2007).

Segundo Braga, et al.(2007), a partir de meados da década de 1980, houve nova
explosdo de interesse pelas RNAs na comunidade internacional. Dentre os fatores
responsaveis estdo: em primeiro lugar, o avango da tecnologia, sobretudo da microeletronica,
que permitiu a realizacdo fisica de modelos de neur6nios e suas interconexdes de um modo
antes impensével; em segundo, o fato de a escola de IA simbdlica, a despeito de seu sucesso
na solucdo de determinados tipos de problemas, nio ter conseguido avangos significativos na
resolucao de alguns problemas simples para um ser humano.

Para Braga, et al.(2007), o conhecimento atual que se tem até o momento sdo teorias,
as quais sdo reavaliadas a cada nova descoberta. No entanto, o comportamento individual dos
neurdnios bioldgicos € bem entendido do ponto de vista funcional, e € exatamente nesse

comportamento conhecido que se baseiam as RNAs.

3.5 Neuronio Artificial: Modelo MCP

O modelo de neur6nio artificial proposto por McCulloch e Pitts € uma simplificacio
do que se sabia na época a respeito do neurdnio bioldgico. Sua descrigdo matematica resultou
em um modelo com n terminais de entrada (dendritos) que recebem os valores
X1, X3, ..., Xp(que representam as ativagdes dos neurOnios anteriores) e apenas um terminal de
saida y (representando o axdnio). Para representar o comportamento das sinapses, 0S
terminais de entrada do neurdnio tem pesos acoplados wq,ws, ..., w,, , cujos valores podem
ser positivos ou negativos, dependendo de as sinapses correspondentes serem inibitorias ou
excitatorias. O efeito de uma sinapse particular i no neurdnio deve considerar sinais de
disparo que ocorrem naquela conexdao (BRAGA, CARVALO, LUDEMIR, 2007).

Um neur6nio bioldgico dispara quando a soma dos impulsos que ele recebe
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ultrapassa o seu limiar de excita¢do (threshold). Esse comportamento do neurdnio bioldgico,
por sua vez, € representado no modelo artificial por um mecanismo simples, que faz a soma
dos valores x;w; recebidos pelo neurdnio (soma ponderada) e decide se o neurdnio deve ou
ndo disparar (saida igual a 1 ou 0), comparando a soma obtida ao limiar ou threshold do
neurénio. No modelo MCP, a ativacdo do neurdnio é obtido através da aplicacdo de uma
“funcdo de ativagdo”, que ativa ou ndo a saida, dependendo do valor da soma ponderada das
suas entradas (BRAGA, CARVALO, LUDEMIR, 2007).

A Figura 6 representa o modelo MCP, nele, o disparo do neur6nio ocorre quando a

soma ponderada de suas entradas atinge um limiar 8, conforme a Equacdo 1.
Equacdo 1:

n
z xiw; =0
i

Figura 6: Neurdnio de McCulloch e Pitts;

Fonte: Braga, et al.(2007)

Na Figura 6, Y representa a soma ponderada das entradas e f(-) a funcdo de
ativacao.
No modelo MCP, as seguintes simplificacdes sao estipuladas (MCCULLOCH;
PITTS, 1943):
e A atividade do neurdnio € um processo binario;
e Um nimero fixo de sinapses deve ser excitado dentro do periodo de repouso
a fim de excitar um neurbnio em qualquer tempo, e esse numero é
independente da atividade anterior e posi¢do do neurdnio;

e O tnico atraso significativo no sistema nervoso € o atraso sinaptico;
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e A atividade de qualquer sinapse inibitoria previne completamente a excitagao
do neur6nio naquele periodo;

e A estrutura da rede ndo muda com o tempo.

3.6 Arquitetura

Segundo Braga, et al.(2007), todos os neurdnios individuais possuem capacidade
computacional limitada, independente da funcdo de ativagdo escolhida. No entanto, um
conjunto de neurdnios artificiais conectados na forma de uma rede, é capaz de resolver
problemas de complexidade elevada.

A Figura 7 apresenta a estrutura mais simples, que corresponde a uma rede neural de
camada Unica alimentada para frente (feedforward). Estruturas como essa sdo capazes de

resolver problemas multivaridveis de multiplas func¢des acopladas, mas com algumas

restri¢des de complexidade, por serem de uma tnica camada.

Figura 7: Rede feedforward de uma unica camada;
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Fonte: Braga, et al.(2007).

A Figura 8 € semelhante a Figura 7, com a diferenca de que possui uma camada
adicional. A camada intermedidria confere a RNA uma maior capacidade computacional e

universalidade na aproximacao de fungdes continuas.
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Figura 8: Rede feedforward de duas camadas;

Fonte: Braga, et al.(2007).

As RNAs da Figura 7 e 8 s@o consideradas estaticas, ja que ndo possuem recorréncia
em sua estrutura: as suas saidas em um determinado instante dependem apenas das entradas
atuais. Ja as estruturas das Figuras 9 e 10 possuem conexdes recorrentes entre neurdnios de
um mesmo nivel ou entre neurdnios de saida e de camada anteriores.

Na Figura 9, a saida ndo depende somente das entradas, mas também do seu valor
atual. Essa estrutura de RNA € utilizada na resolucdo de problemas quem envolvam
processamento temporal, como em previsdao de eventos futuros. Ja a estrutura da Figura 10
possui um unico nivel de neurdnios, em que a saida de cada um deles estd conectada as
entradas de todos os outros. A rede ndo possui entradas externas, e sua operacdo se forma

auto-associativa. Esta € uma estrutura tipica de uma rede de Hopfield.
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Figura 9: Rede com recorréncia entre saidas e camada intermedidria;

Fonte: Braga, et al.(2007).

Figura 10: Rede com recorréncia auto-associativa;
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N

Fonte: Braga, et al.(2007).

Segundo Braga, et al.(2007), a definicdo de estrutura de uma RNA para a resolucao
de um determinado problema depende de varios fatores, entre eles:
e Complexidade do problema;
¢ Dimensionalidade do espaco de entrada;
e (Caracteristicas dindmicas ou estaticas;
e Conhecimento a priori sobre o problema;

e Representatividade dos dados.
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3.7 Aprendizado

A aprendizagem das redes neurais é definida como o processo pelo qual os
pardmetros da rede sdo ajustados através de uma forma continuada de estimulo, pelo ambiente
no qual a mesma estd operando; o tipo de aprendizagem realizada € definido pela maneira
particular como ocorrem os ajustes realizados nos parametros (Mendel, 1970).

Braga, et al.(2007) ressalta que o conceito de aprendizado estd relacionado com a
melhoria do desempenho da rede segundo algum critério preestabelecido. O erro quadratico
médio da resposta da rede em relacdo ao conjunto de dados fornecidos pelo ambiente, por
exemplo, € utilizado como critério de desempenho pelos algoritmos de correcdo de erros.
Assim, quando estes algoritmos sdo utilizados no treinamento de RNAs, espera-se que o erro
diminua a medida que o aprendizado prossiga.

O valor do vetor de pesos w(t + 1) no instante t + 1 pode ser escrito conforme a
Equacdo 2,

Equacdo 2:

w(t+1) =w(t)+ Aw(t)

Onde w(t) e w(t + 1) representam valores dos pesos nos instantes t e t + 1,
respectivamente, e Aw(t) € o ajuste aplicado aos pesos.

Os algoritmos de aprendizado diferem, basicamente, na forma como Aw(t) é
calculado. Ha varios algoritmos diferentes para treinamento de redes neurais, podendo os
mesmos serem agrupados em dois paradigmas principais: aprendizado supervisionado e

aprendizado nao-supervisionado (BRAGA, CARVALO, LUDEMIR, 2007).

3.7.1 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado Supervisionado implica, necessariamente, a existéncia de um
supervisor, ou professor externo, o qual é responsavel por estimular as entradas da rede por
meio de padrdes de entrada e observar a saida calculada pela mesma, comparando-a com a
saida desejada. Como a resposta da rede € funcdo dos valores atuais do seu conjunto de pesos,
estes sdo ajustados de forma a aproximar a saida da rede da saida desejada (BRAGA,
CARVALO, LUDEMIR, 2007).

A Figura 11 mostra uma representagao esquemaética do aprendizado supervisionado.

Para cada entrada, existe uma saida corrente comparada com a saida desejada pelo supervisor,
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que fornece informagdes sobre a dire¢do de ajuste dos pesos.

Figura 11: Aprendizado supervisionado;

Saida
~=t Professor ]
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Fonte: Braga, et al.(2007).

Segundo Braga, et al.(2007), o aprendizado pode ser implementado basicamente de
duas formas:

e Off-line — os dados do conjunto de treinamento ndo mudam, e, uma vez
obtida uma solucdo para a rede, esta deve permanecer fixa. Caso novos dados
sejam adicionados, um novo treinamento, envolvendo também os dados
anteriores, deve ser realizado para se evitar interferéncia no treinamento
anterior;

e On-line — o conjunto de dados muda continuamente, e a rede deve estar em

um continuo processo de adaptacgao.

3.7.2 Aprendizado Nao-Supervisionado

No aprendizado ndo-supervisionado, ndo ha um professor ou supervisor externo para
acompanhar o processo de aprendizado. Neste esquema de treinamento somente os padroes de
entrada estdo disponiveis para a rede, ao contrario do aprendizado supervisionado, cujo
conjunto de treinamento possui pares de entrada e saida desejada. Durante o processo de
aprendizado os padrdes de entrada sdo apresentados continuamente a rede, e a existéncia de
regularidade nesses dados faz com que o aprendizado seja possivel. Regularidade e
redundancia nas entradas sdo caracteristicas essenciais para haver aprendizado ndo-
supervisionado (BRAGA, CARVALO, LUDEMIR, 2007).

Na figura 12 estd apresentado um esquema genérico do aprendizado ndo-

supervisionado.
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Figura 12: Aprendizado ndo-supervisionado;
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Fonte: Braga, et al.(2007).

Braga, et al.(2007) comenta que o aprendizado ndo-supervisionado se aplica a
problemas que visam a descoberta de caracteristicas estatisticamente relevantes nos dados de

entrada, como, por exemplo, a descoberta de agrupamentos, ou classes.

3.8 Perceptron

Segundo Braga, et al.(2007), o modelo proposto por Rosenblatt, conhecido como
perceptron, era composto por uma estrutura de rede, tendo como unidades béasicas neur6nios
MCP, e por uma regra de aprendizado. Alguns anos mais tarde, Rosenblatt demonstrou o
teorema de convergéncia do perceptron, que mostra que o neurénio MCP treinado com o
algoritmo de aprendizado do perceptron sempre converge caso o problema quem questao seja

linearmente separavel.

A topologia original descrita por Rosenblatt era composta por unidades de entrada
(retina), por um nivel intermedidrio formado pelas unidades de associacdo e por um
nivel de saida formado pelas unidades de resposta. Embora essa topologia original
possua trés niveis, ela é conhecida como perceptron de uma tnica camada, jd que
somente o nivel de saida (unidades de resposta) apresenta propriedades adaptativas.
A retina consiste basicamente em unidades sensores, e as unidades intermediariam de
associagdo, embora formadas por neurénios MCP, possuem pesos fixos, definidos
antes do periodo de treinamento (BRAGA, CARVALO, LUDEMIR, 2007, p.28).

O esboco da topologia do perceptron esta ilustrada na Figura 13 abaixo.
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Figura 13: Topologia de um perceptron simples com uma Unica saida;
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Fonte: Braga, et al.(2007).

O perceptron funciona da seguinte forma: na ativagdo de um neurdnio artificial,
valores de entrada sdo obtidos, a soma ponderada € calculada e seus resultados sd@o enviados
para a funcdo de transferéncia, gerando o valor de saida. O valor de saida € comparado com o
de saida desejada. O erro € calculado diminuindo o valor da saida desejada pelo valor de saida
obtido. Este erro € utilizado para calculo do ajuste dos pesos, dado pela Equacdo 3, onde
Entrada é o valor recebido na entrada do neuronio, Erro € o erro calculado na saida e € o

passo, que é um valor entre 0 e 1 que determina a velocidade do processo de aprendizado.

Equacao 3:

B * Erro; * Entrada,;

Peso — Novo; = Peso — Antigo; +
’ g0 |Entrada;|

3.9 Rede Perceptron de Multiplas Camadas

Redes neurais de unica camada tém limitacdes de capacidade de resolucdo de
problemas com caracteristicas apenas lineares. Tendo em vista que problemas ndo lineares € a
maioria das situagdes de problemas reais, tendo assim a necessidade de uma estrutura capaz
de resolver esses problemas de maior complexidade.

As ndo-linearidades sdo incorporadas a modelos neurais através das fungdes de
ativacdo (ndo lineares) de cada neurdnio da rede e da composicao da sua estrutura em camada

sucessivas. Assim, a respostas da camada mais externa da rede corresponde a composi¢ao das
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respostas dos neurOnios das camadas anteriores. A rede neural de multiplas camadas

compostas por neurdnios com funcdes de ativacdo sigmoidais das camadas intermediarias da-

se o nome de Perceptron de Miltiplas Camadas (MLP — Multilayer Perceptron) (BRAGA,
CARVALO, LUDEMIR, 2007).

Uma rede MLP apresenta segundo Barreto (1999) trés caracteristicas principais:

A rede possui pelo menos uma camada oculta de processamento com
neurdnios que ndo fazem parte da entrada ou da saida;

A rede possui alto grau de conectividade entre seus elementos processadores.
Esta conectividade € definida pelos pesos sindpticos;

O modelo de cada neurdnio ou elemento processador da rede possui uma
funcdo de ativac@o ndo-linear. A fun¢do sigmoidal atende esta exigéncia e é

muito utilizada em redes MLP.

Funcdo Logistica Sigmoidal € a funcdo de ativacdo mais utilizada em redes neurais

artificiais. Definida como uma fun¢do mono tdnica crescente que apresenta propriedades

assintoticas e de suavidade. Um exemplo de fun¢do sigmoidal € a funcdo logistica definida

pela Equacdo 4 com sua representacdo na Figura 14.

Equacio 4:

f0) =11 o=

Figura 14: Grafico de funcio Sigmoidal;
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Redes MLP apresentam um poder computacional maiores do que aquele apresentado
pelas redes de uma tnica camada. Em problemas de classificacio, por exemplo, MLPs podem
lidar com conjuntos de dados que ndo sejam linearmente separdveis. Teoricamente, redes com
duas camadas intermedidrias podem programar qualquer func¢do seja ela linearmente
separavel ou ndo (CYBENKO, 1989).

A complexidade de uma rede MLP dependera do nimero de neur6nios utilizados nas
camadas intermedidrias, consequentemente, a qualidade da aproximacgao obtida, dependera da
complexidade da rede. A Figura 15 demonstra uma rede MLP tipica com uma camada

intermediéaria.

Figura 15: Rede MLP tipica com uma camada intermediaria;

Fonte: Braga, et al.(2007).

3.10 Backpropagation

O Backpropagation é o algoritmo mais popular para treinamento de redes MLP, é
supervisionada e utiliza pares de entrada e saida (X, y4) possibilitando, a correcdo de erros e
ajustes de pesos da rede.

O treinamento ocorre em duas fases também demonstradas na Figura 16:

e Fase forward — € utilizada para definir a saida da rede para um dado padrao
de entrada.
e Fase backward — ¢ utilizada a saida desejada e a saida fornecida pela rede

para atualizar os pesos de suas conexoes.
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Figura 16: Fluxo de processamento do algoritmo Backpropagation;
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Fonte: Braga, et al.(2007).

A Figura 16 acima ilustra os dados que seguem da entrada para a saida no sentido

forward, e os erros, da saida para a entrada no sentido backward.

Apos o treinamento, a varidvel erro deve estar em um nivel satisfatério, e assim a

rede podera ser utilizada como uma ferramenta para classificacdo de novos dados.

Segundo Fahlman(1988 apud HEINEN, 2002), o Backpropagation possui indmeros

problemas e limitacdes:

Defini¢ao de arquitetura: no Backpropagation, € preciso definir manualmente
o numero de neuronios do RNA, o ndmero de camadas e as interconexodes
entre os neurdnios destas camadas, o que exige que sejam feitas vérias
simulacdes até que se consiga chegar a uma arquitetura ideal para a solugcdo
de determinado problema;

Dependéncia de inicializacdo dos pesos: como os pesos sdo iniciados de
forma aleatoria, nunca se sabe exatamente em que ponto da curva de erro o
aprendizado ira iniciar, o que faz com que cada simulacdo realizada traga
resultados diferentes, algumas vezes nao sendo possivel se chegar a valores
satisfatorios;

Minimiza¢do do erro lenta e incerta: sdo necessdrias muitas épocas de
aprendizado para que o aprendizado ocorra, € nunca se sabe como
antecedéncia se o aprendizado ira ocorrer de forma satisfatoria com a
configuragdo e a topologia utilizada;

Plasticidade e elasticidade: depois que a uma RNA convergiu para uma
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solucdo, ¢ muito dificil adicionar novos exemplos e continuar o aprendizado
do ponto onde parou, e ao se tentar fazer isto, corre-se o risco de fazer com
que a RNA esqueca todos os conhecimentos adquiridos anteriormente
(esquecimento catastr6fico).
Com a finalidade de tentar resolver a maioria destes problemas, Fahlman prop6s um
novo modelo de Redes Neurais, chamado de Cascade Correlation, que corrigem muitas das

deficiéncias presentes no modelo Backpropagation (Fahlman, 1988 apud HEINEN, 2002).

3.11 Encog

O Encog é um avancado framework de aprendizado de miquina, no qual suporta
uma grande variacdo de algoritmos, assim como normalizacdo e processamento de dados.
Uma variedade de algoritmos de aprendizagem de méaquina é suportada, entre eles, algoritmos
de redes neurais artificiais. Encog fornece diferentes arquiteturas de redes neurais, diferente
algoritmos de treinamento e suporta a configuracdo dindmica de camadas de uma rede neural
MLP, como diferentes fungdes de ativagao, defini¢des customizadas de nimero de camadas e
numero de neurdnios por camadas. (HEATON, 2010).

O Encog Framework € um projeto de codigo livre, que foi criado em 2008, na qual
conta com uma comunidade fortemente ativa até hoje, sendo atualmente disponivel para JAVA
e plataforma .NET.

No desenvolvimento do sistema, o Encog em sua versao 3.3.0, sera utilizado para a
criacdo, treinamento e execucao de uma rede neural no modulo de tomada de decisdo, que

serd descrito nos préximos capitulos.

3.12 Trabalhos Correlatos

Com andlise e estudo de trabalhos de pesquisa semelhantes ao projeto, na area de
RNAs e eficiéncia energética, destaca-se um artigo com o titulo “REDES NEURAIS
APLICADA NA AUTOMACAO DE UMA RESIDENCIA ENERGETICAMENTE
EFICIENTE”, dos autores F. Franco. Muriel, P. Ferrugem. Anderso e B. Silveira. Antdnio
César (MURIEL; ANDERSO; CESAR, 2014), o trabalho aborda a utilizacdo de redes neurais
artificiais para a automacao de uma residéncia energeticamente eficiente, criando um controle
eficaz para a realizacdo de abertura e fechamento de janelas da residéncia a fim de estabelecer

um estado de conforto térmico para os ocupantes.
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Foi concluido que a utilizacdo de RNAs foi fundamental para aproximar-se o
conforto térmico da residéncia e também criando um controle eficiente para economia de
energia.

O projeto em questdo serviu como base sustentdvel para o desenvolvimento desse

trabalho na area de redes neurais.
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4 DESENVOLVIMENTO

Nas proximas se¢des do capitulo sdo apresentados, em detalhes, como foi realizado o
desenvolvimento do sistema proposto, assim como todo o processo de teste e estudo da rede
neural.

O sistema desenvolvido estd escrito na linguagem C# junto a plataforma .Net
Framework na versao 4.5.2.

A plataforma .NET € uma iniciativa da empresa Microsoft, comumente conhecida
como Microsoft .Net Framework, semelhante a plataforma JAVA, na qual visa uma
plataforma tnica, formada por vérios componentes e caracteristicas como seguranca,
tratamento de excecdes e servigos. Com a plataforma, o programador passa a utilizar o
framework fornecido para uma maior abstracdo de elementos do sistema ou dispositivo
especifico, ou seja, ele passa a escrever para a platatorma .NET. (MICROSOFT, 2016)

A escolha do C# se deve por ser uma linguagem atual e orientado a objetos,
facilitando o desenvolvimento do sistema, lembrando que ele é totalmente compativel com o
NET Framework. Essa escolha foi favorecida pela grande tendéncia atual da plataforma e o
que ela nos pode oferecer, principalmente em questdes de compatibilidade entre o SDK
(Software Development Kit) de ambiente de simulagdo do Home I/O e o framework de rede

neural Encog.

4.1 Ferramentas Utilizadas

Todas as ferramentas utilizadas no projeto foram escolhidas por principalmente
serem compativeis com a plataforma .NET e sanarem a necessidade requerida.

O Home I/O € utilizado para simular uma casa e seus dispositivos, tornando facil a
simulacdo e a verificacdo de resultados por conta de seu dinamismo, sendo ele totalmente
integravel via SDK via plataforma .NET Framework.

O Encog é um framework utilizado para simplificar a implementacdo de uma rede
neural no decorrer da implementacdo do projeto. Ele conta também com varias extensoes,
como normalizacdo, geracdo de topologia de rede neural, treinamento, o que ajuda no

decorrer do desenvolvimento.
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4.2 Definicao de Cenario no Home I/0

No projeto proposto, serdo utilizados quatro comodos compartilhados do simulador
Home I/0O como mostrado em azul na Figura 17. Isso ird garantir com que junto ao
comportamento térmico do simulador, um cdmodo interaja com outro, garantindo um maior
dinamismo na simulagdo. A configuracdo dos comodos perante os dispositivos, que estao
representados na Figura 17, fica definida como:
e (Cadacomodo A, D e E, contém um termostato e um aquecedor;
e O comodo G contém um termostato e dois aquecedores;

e Todos os outros comodos ndo terdo termostatos ou aquecedores funcionando.

Os parametros globais do simulador ficam definidos como:
e Temperatura Minima: 10°C;
e Temperatura Maxima: 18°C;
e Umidade: 65%:;
e Velocidade do Vento: 14 km/h;
e Nebulosidade: 10%;
e Direcdo do vento: Norte;
e Nascer do sol: Sul, Fixo;
e Data: 26/10/2016;
e Longitude: 41.14997;
e Latitude: -7.38976.

Figura 17: Comodos para o cenario escolhido em azul no simulador Home 1/0.
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-

Fonte: elaborado pelo autor.
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Todos os dispositivos (Termostatos e Aquecedores) dos comodos a serem utilizados
no projeto (A, D, E, G) serdo colocados no modo External Mode, para que possa ser possivel

a integracdo via SDK pelo Mdédulo de Integracdo desenvolvido nas proximas secdes.

4.3 Implementacio do Sistema

O sistema proposto foi implementado na linguagem C# junto a plataforma .NET,
utilizando o framework Encog, que foi explicado no capitulo 3.11, para auxilio no
desenvolvimento das redes neurais. O sistema proposto foi divido em trés moédulos por
conterem responsabilidades dnicas e proporcionarem um melhor entendimento, conforme a
Figura 18 e especificados a seguir:

e Mobdulo de Integracdo: Integra com o SDK do Home I/O, fornecendo
abstracdo necessaria para utilizacdo do mesmo em forma de classes estaticas.
Também possui modelos e bibliotecas i1mportantes de normalizagdo,
conversores (temperatura e métricas);

e Modbdulo de Tomada de Decisdo: Junto com o framework Encog, essa
biblioteca abstrai o uso da rede neural aplicada. Também é onde todo o
processamento do sistema € feito;

e Modulo de Interface do Usuario: Interacdo com o usudrio final, permitindo
gerenciar a rede neural (carregar, salvar, treinar e executar). Nesse modulo,
utiliza-se o Mddulo de Integracio em conjunto ao Mddulo de Tomada de
Decisdo, integrando assim, o controle de dispositivos simulados com

resultados da tomada de decisdo da rede neural em tempo real.
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Figura 18: Mdédulos do sistema proposto junto a integragdes com SDK
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Fonte: elaborado pelo autor.

O sistema utilizado no projeto foi criado com base nas especificacdes dos proximos
capitulos que serdo apresentados, explicando minuciosamente o desenvolvimento dos trés
moédulos, objetivos e funcionalidades.

Todo o sistema desenvolvido estd em cddigo aberto, disponivel em um repositério no

endereco: “https://github.com/danilobreda/TCC”.

4.3.1 Moébdulo de Integracao

O objetivo do médulo de integracdo € abstrair a conexdao com o SDK do Home 1/O,
simplificando a interacdo do mddulo de interface do usuario com o simulador.

Dados s@o disponibilizados de forma normalizada para uma melhor integracdo
posteriormente com o mddulo de tomada de decisdo como descrito nos capitulos posteriores.

O SDK do Home I/O fornece a classe MemoryMap que € Singleton, o que significa
que apenas uma instancia dela pode existir em qualquer periodo de tempo na execugdo. Nela
estd representado uma coéipia em caché do arquivo mapeado em memdria, que contém todos
os dados do ambiente de simulagdo, como sensores e parametros globais. (HOMEIO, 2016).

O método MemoryMap.Instance.Update € responsavel por sincronizar os dados do
simulador, contidos no arquivo mapeado em memdria com o caché que estd situado na
propriedade MemoryMap.Instance. O mesmo precisa ser chamado todas as vezes que forem

necessarios os ultimos dados do simulador. (HOMEIO, 2016).
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No cédigo 1.1, o método Update é chamado para atualizacdo do cache da instancia.
Posteriormente € realizado a coleta de um objeto do tipo MemoryFloat do caché através do
método GetFloat, passando como parimetros o endereco de memdria e o tipo de grupo do

mesmo.

MemoryMap.Instance.Update();
MemoryFloat temperatura = MemoryMap.Instance.GetFloat(1, MemoryType.Input);

Cédigo 1.1: Atualizando dados do singleton MemoryMap e recebendo temperatura de um
dispositivo.

Dados como temperatura, ndo podem ser diretamente utilizados em uma rede
neural. RNAs podem ser inteligentes, porém nao consegue receber um dado qualquer e
produzir um resultado que tenha um sentido. Sempre o dado de entrada precisa ser
normalizado. (HEATON, 2010).

No sistema, a normalizacdo estd como padriao de saida de valores sendo zero a um.
Essa escolha estd baseada no uso da fungdo Sigmoid e esti descrita nas proximas secgdes.
Essa escolha é a mais comumente utilizada em sistemas de rede neural MLP. Por conta dos
dados se originarem do moédulo de integracdo, se viu vidvel a normalizacdo ji ser realizada
nesse mddulo, para que os dados sejam utilizados sem problemas posteriormente por outros
modulos.

O modulo de integragdo conta com uma biblioteca de normalizagdo. No cédigo 1.2
abaixo, um valor ndo normalizado € recebido através da varidvel temperatura criada no c6digo
1.1. O valor entdo € normalizado através da fungcdao Norm_Temp, da classe Normalizacao,
passando o valor a ser normalizado como parametro e retornando um valor normalizado para

a variavel valorNormalizado.

var valor = temperatura.Value;
var valorNormalizado = Normalizacao.Norm_Temp(temperatura.Value);

Coédigo 1.2: Variavel valor recebe propriedade de temperatura e normalizado para variavel
valorNormalizado.

Para ligar ou desligar um aquecedor, o modulo de integracdo realiza a seguinte
operacdo descrita no codigo 1.3 e 1.4. No cddigo 1.3, o método AtualizarBit é chamado,
passando o parametro do endereco de memdria e o estado requerido. No codigo 1.4, o método

AtualizarBit ¢ implementado, nele, realiza-se entdo a atualizacdo de caché da instancia do
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MemoryMap, recebe o objeto MemoryBit de um determinado endereco de memoria e realiza a
atualizacdo da propriedade Value pelo novo valor atribuido. O MemoryMap depois ¢é
atualizado através do método Update, passando os novos dados para o simulador. Ligando ou

desligando o aquecedor em tempo real.

public void LigarAquecedor_A()

{
AtualizarBit(9, true);

}
public void DesligarAquecedor_A()
{

}

AtualizarBit(9, false);

Cédigo 1.3: Métodos de ligar e desligar aquecedores.

private void AtualizarBit(int endereco, bool estado)
{
MemoryMap.Instance.Update();
MemoryBit elemento = MemoryMap.Instance.GetBit(endereco, MemoryType.Output);
elemento.Value = estado;
MemoryMap.Instance.Update();

Caodigo 1.4: Método de abstracao do processo de alteracio de propriedade da classe
MemoryMap.

Para uma melhor organizagao e facilitar a utilizacdo, os dados do simulador, contidos
na instancia de MemoryMap, foram agrupados para varias classes que seguem:
e  DadosMemoryClima: Dados do clima;
e DadosMemoryDateTime: Dados do horario do simulador;
e DadosMemoryEnergia: Dados de consumo de energia;
e DadosMemoryTemperatura: Temperaturas de parametros globais;
e DadosTermostato: Dados do termostato utilizados no Home I/O, como

temperatura atual, temperatura desejada e estado(ligado/desligado).

Existe ainda a classe DadosMemory, que agrupa DadosMemoryClima,
DadosMemoryDateTime, DadosMemoryEnergia e DadosMemorylemperatura em uma Unica
classe, para simplifica¢do de retorno dos dados.

Junto aos grupos de divisdo de memoéria do Home 1/O (Inputs, Outputs e Memories),
todas as classes de abstracdo estdo definidas através desses mesmos grupos, que sao:

o  SimulationMemory: Retorno de objeto do tipo DadosMemory, contendo todos
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os dados de parametros globais do simulador, sendo suas propriedades
normalizadas e nao normalizadas;

Simulationlnput. Retorno de dados de dispositivos determinados, os métodos
DadosTermostato_A  por exemplo, retorna um objeto do tipo
DadosTermostato, contendo todos os parametros do dispositivo, sendo suas
propriedades normalizadas e ndo normalizadas;

SimulationOutput: Contém métodos que realizam uma agdo, como por
exemplo, ligar ou desligar os aquecedores, através dos métodos

LigarAquecedor_A e DesligarAquecedor_A.

Nesse ponto, 0 médulo de integracdo contém toda a abstra¢do e normalizacdo de

dados necessarios para ser utilizada posteriormente.

4.3.2 Moadulo de Tomada de Decisao

O objetivo do mddulo de tomada de decisdo € aplicar uma rede neural MLP que

represente o ambiente de simulag@o e tenha resultados satisfatorios.

Outro ponto importante a ser destacado, € a abstracdo da rede neural para uso em

outros modulos de forma simplificada.

4.3.2.1 Configuraciao

As defini¢des da configuracdo da rede podem ser feitas de forma empirica, ela ainda

¢é considerada uma arte, contudo sua organizacdo pode ser dividida em trés etapas:

Selecdo de paradigma neural apropriado a aplicacao (tipo de rede neural).
Determinacdo da topologia da rede a ser utilizada (nimero de camadas e
neurdnios por camadas).

Determinacdo dos parametros do algoritmo de treinamento e funcdo de

ativacao.

Por existirem entradas e principalmente saidas desejadas, foi utilizado uma rede

supervisionada, ao contrario da rede nao-supervisionada, que nio leva em conta as saidas

desejadas em seu treinamento.
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Uma rede neural feedforward como a MLP tem o objetivo de resolver problemas
ndo-linearmente separdveis quem contenha inimeras entradas e saidas. Ele é o mais
comumente utilizado e totalmente compativel com o Encog.

O nudmero de camadas intermedidrias e neurdnios por camadas influenciam
diretamente o desempenho e resultados, sendo a quantidade ligada diretamente a
complexidade do problema a ser resolvido.

As camadas de entrada, assim como a camada intermediaria, contém uma unidade
estratégica especial chamada Bias, que € utilizada para aumento do grau de liberdade de uma
rede neural, gerando um melhor desempenho para adaptacdo, pela rede neural, através de
amostras fornecidas no momento do treinamento. O Bias € totalmente compativel pelo Encog.

No cédigo 2.1 abaixo é definido uma rede neural do tipo BasicNetwork no Encog.
Sao adicionados 3 camadas, sendo eles:

e (Camada de Entrada: 8 neurdnios (entradas), com a func¢do de ativacao do tipo
Sigmoid, possui Bias. Cada cdmodo, do cendrio do capitulo 4.2, contém duas
entradas, sendo temperatura atual e temperatura desejada;

e (Camada Intermediaria: 5 neurdnios, com a funcdo de ativacdo do tipo
Sigmoid, possui Bias. O nimero de neurdnios para essa camada pode ser
definida de modo empirico, sua escolha foi mais bem definida e explicada no
capitulo 5.1;

e (Camada de Saida: 4 neur6nios (saidas), com a funcdo de ativagdo do tipo
Sigmoid, ndo possui Bias por ndo serem usuais na camada de saida. Cada
comodo, do cenario do capitulo 4.2, contém uma saida, que € a acao de ligar

ou desligar o aquecedor.

No codigo 2.1, estd exemplificado o processo de criacdo de uma rede neural no
moddulo de tomada de decisdo. Nele € realizado o método FinalizeStructure, para com que a
estrutura da rede seja finalizada.

O método Reset insere valores randdmicos em todos os limiares da rede neural,
sendo isso necessario para que ocorra o treinamento do mesmo.

A rede neural esté criada e pronta para o processo de treinamento inicial.
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public const int N_input = 8;
public const int N_hidden = 5;
public const int N_output = 4;

BasicNetwork network = new BasicNetwork();

network.AddLayer(new BasicLayer(new ActivationSigmoid(), true, N_input));
network.AddLayer(new BasicLayer(new ActivationSigmoid(), true, N_hidden));
network.AddLayer(new BasicLayer(new ActivationSigmoid(), false, N_output));
network.Structure.FinalizeStructure();

network.Reset();

Cddigo 2.1: Configuracdo de uma rede neural no Encog.
4.3.2.2 Treinamento

Nos codigos 2.2 e 2.3 abaixo, estdo exemplificado o processo treinamento de uma
rede neural no médulo de tomada de decisdo.

O treinamento inicial da rede neural consiste em apresentar padrdes para a rede, e
assim executar seu treinamento fazendo com que os limiares sejam atualizados de acordo com
as entradas e saidas desejadas.

O algoritmo utilizado para a rede neural MLP é o Backpropagation, na qual é
totalmente compativel com o framework Encog. No cédigo 2.2, uma representacdo dos dados
de treinamento foi instanciado pela classe BasicNeuralDataSet, posteriormente um objeto
Backpropagation € instanciado, passando a rede neural ja configurada e o trainingSet como
parametro no construtor.

E importante lembrar que a taxa de aprendizagem e o parimetro momentum, nio
foram definidos no treinamento, passando para o framework Encog, a responsabilidade de

defini¢do, que por padrdo € atribuido internamente através de estratégias de treinamento

através das classes SmartLearningRate e SmartMomentum.

var trainingSet = new BasicNeuralDataSet(pointsConverted.entrada, pointsConverted.saida);

var train = new Backpropagation(network, trainingSet);

Codigo 2.2: Instanciando BasicNeuralDataSet e treinamento Backpropagation.

O treinamento entdo deve ser iniciado, um loop € criado no cédigo 2.3, na qual cada
interacdo o método Interation é invocado, realizando a atualizacdo dos limiares da rede neural
com base nos dados de treinamento passados anteriormente. Esse processo continua até que o
nimero de épocas (varidvel epoch) seja menor que 20.000, ou que o erro seja menor que

0.1%. Sendo essas variaveis definidas de forma empirica, porém explicadas no capitulo 5.1.
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var epoch = 0;
do

train.lteration();
epoch++;
} while ((epoch <= 20000) && (train.Error > 0.01));

Cddigo 2.3: Processo de treinamento da rede neural no Encog.

4.3.2.3 Validacao

Para validacdo da rede neural treinada, o médulo de tomada de decisdo contém o
método Compute, como no codigo 2.4, que recebe dados do tipo BasicMLData para
reconhecimento, gerando a variavel outData. Esta variavel do tipo IMLData, que € um tipo do
Encog, deve ser transformada em um array, que € uma estrutura de representacdo de dados,
do tipo double, que é um tipo de representacdo de dados decimal, para que possa ser retornado
os valores para outros médulos que ndo tenham referéncia ao Encog, como por exemplo, o
modulo de interacdo do usudrio. Assim sendo, o array da varidvel arrayOutput é gerado e

retornado.

public static double[] Compute(BasicMLData inputData)
{

var outData = network.Compute(inputData);
var arrayOutput = new double[N_output];
for (inti=0;i < N_output; i++)

{
}

return arrayOutput;

arrayOutput [i] = outData [i];

Cdodigo 2.4: Processamento de resultado da rede neural no Encog.

O codigo 2.4 acima estd exemplificado o processo validag@o e retorno de resultado

em rede neural anteriormente criada e treinada no modulo de tomada de decisio.

4.3.3 Modulo de Interface do Usuario

O objetivo do mddulo de interface € utilizar o mddulo de integracdo junto ao médulo
de tomada de decisdo, permitindo com que o ambiente de simulacio do Home I/O seja
simulado integralmente com a rede neural em tempo real. O modulo de interface de usuario
também permite para o usudrio final op¢des como:

e Treinamento da rede neural através de arquivo de texto;
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e Salvar rede neural anteriormente treinada;
e (Carregar rede neural salva anteriormente pelo sistema;

e Executar simulacdo em tempo real junto ao simulador Home I/O.

No processo treinamento da rede neural, o cddigo 3.1 realiza a leitura do arquivo de
treinamento e o transforma em um array do tipo string. O array € transformado para um
objeto do tipo PointsConvertor através da classe PointsConvertor no método Converter,
passando o array de string como parametro. Utilizando o médulo de tomada de decisdo, a
rede neural é treinada através da classe MLP no método Train, passando o parametro
PointsConvertor, ja convertido. Com isso, a rede neural serd treinada, um processo que pode

demorar alguns minutos.

var neuralFile = File.ReadAllLines(ofd.FileName);
var pc = PointsConvertor.Converter(neuralFile);
MLP.Train(pc);

Cddigo 3.1: Processo de Treinamento do médulo de interface de usuério.

ApOs esse processo, a rede neural esta treinada para reconhecer padrdes do simulador
Home I/O. A op¢do de executar a simulacdo como mostrado no codigo 3.2, realiza a execucao

do método Executa que estd implementado no cédigo 3.3.

Executa();

Codigo 3.2: Codigo para execugdo de simulagdo.

No método Executa descrito no cddigo 3.3, é executado um loop, na qual sdo
recebidos dados de sensores do simulador Home 1/O, através do moédulo de integracdo, e

dados normalizados sdo colocados em variaveis para posteriormente a serem utilizados.

do

{
var Dados_A = Simulation.Input. Termostato_A();
var Dados_D = Simulation.Input.Termostato_D();

var TempA = Dados_A.TemperaturaNormalizado;
var SetA = Dados_A.SetPointNormalizado;
var TempD = Dados_D.TemperaturaNormalizado;
var SetD = Dados_D.SetPointNormalizado;

while (true);

Cédigo 3.3: Método Executa. Preparacdo de dados para computagdo de resultado.
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Dados de entrada deverdo ser disponibilizados para a rede neural poder calcular a
saida. O Encog utiliza a classe BasicMLData como classe para dados de entrada de uma rede
neural MLP. Conforme o cddigo 3.4, os dados de entrada do tipo BasicMLData é criado,

carregando dados de sensores que foram guardados no codigo 3.3.

var dataEntrada = new BasicMLData(new double[]

TempA, SetA, TempD, SetD, TempE, SetE, TempG, SetG

Cddigo 3.4: Carregamento dos dados de sensores

Para o reconhecimento dos dados de entrada, € realizado o processamento através do
método Compute no codigo 3.5, o resultado do mddulo de tomada de decisdo, € recebido na

variavel dataSaida.

var dataSaida = MLP.Compute(dataEntrada);

Cddigo 3.5: Reconhecimento do padrao

Por conta de a rede neural ter quatro saidas, a varivel de saida serd um array do tipo
double com quatro elementos, sendo um para cada aquecedor. Como a saida da rede neural é
um valor de zero a um, € necessario a verificacdo para a execucdo da acdo desejada. No
codigo 3.6, € verificado se a saida de cada elemento do array é maior ou menor que 0.5,

executando assim a op¢do desejada do mddulo de integracao.

if (dataSaida[0] >= 0.5)
Simulation.Output.LigarAquecedor_A();
else
Simulation.Output.DesligarAquecedor_A();

if (dataSaida[1] >= 0.5)
Simulation.Output.LigarAquecedor_D();
else
Simulation.Output.DesligarAquecedor_D();

Cddigo 3.6: Reconhecimento do padrao

Assim, o modulo de interface do usuario esta integrado com o médulo de integracdo

e o modulo de tomada de decisdo, possibilitando sua simulacdo como demonstrado acima.
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5 SIMULACAO E RESULTADOS OBTIDOS

Nas proximas secdes do capitulo € realizada a simulag@o junto ao sistema proposto
para andlise detalhada do comportamento de variaveis.

Foi necessaria a captura de dados para o treinamento da rede neural desenvolvida no
capitulo anterior e execu¢do do sistema junto ao simulador HOME I/O para andlise de

resultados.

5.1 Geracao de Dados para Treinamento

O sistema desenvolvido devera ter sua rede neural treinada, através de dados
fornecidos, e posteriormente validado, realizando suas tomadas de decisdo. Nas proximas
secgoes, serdo apresentados os dois métodos realizados para a obtencio de dados.

E importante lembrar que toda a aquisicio de dados de treinamento foi baseada no
cendrio proposto no capitulo 4.2.

O padrao de dados no arquivo gerado demonstrado na Figura 19 € totalmente

compativel ao cenério proposto e a rede neural desenvolvida.

Figura 19: Padrao de arquivo de dados utilizado para treinamento da rede neural.

{a} Temperaturadtual_A
{1} Temperaturabesejada_A
{2} Temperaturaftual_D
{3} Temperaturabesejada_D
{4} Temperaturaftual_E
{5} Temperaturabesejada_E
{6} Temperaturadtual_a
{7} Temperaturabesejada_G

{8} Status_Aquecedor_A
{9} Status_Aquecedor_D
{10} Status_Aquecedor_E
{11} Status_Aquecedor_G

Saida Final:

@,25::8,35::8,26::0,75::0,26::08,63::8,56::0,89 1111

Fonte: elaborado pelo autor.



57

5.1.1 Captura via Simulador Home I/0

A captura dos dados de sensores do simulador Home I/O é feita através de um
modulo desenvolvido exclusivamente para seu propdsito, chamado
ModuloCapturaSimulacao. Sua finalidade é gerar dados de treinamento baseados no ambiente
simulado. Este mddulo utiliza o mddulo de integracdo apenas para leitura dos dados de
sensores e atuadores do simulador e transformando-o em um arquivo padronizado que sera
utilizado posteriormente para treinamento da rede neural do sistema.

A captura ¢ feita até um total de dez mil dados gerados pelo médulo. No decorrer da
captura, € realizada a interacdo com o simulador HOME I/O, trocando valores dos
termostatos, e pardmetros como mostrado na Figura 20. E necessirio que todos os
dispositivos da casa estejam no modo External Mode durante a captura, ou seja, a casa esta

com sua légica de atuacdo baseada no modulo desenvolvido descrito anteriormente.

Figura 20: Demonstracdo da intera¢do do usuério com o simulador HOME I/O

14.9° 65% 1&Gkm/h
Min 14°
_——————
Max 15°

Humidity 65%
————

Wind 14km/h
G

Cloudiness 1%

Dew Point 8.4°

Fonte: elaborado pelo autor.

O médulo ModuloCapturaSimulacao, realiza a leitura dos sensores e termostatos,
verifica a temperatura atual e temperatura desejada, e apds uma légica simples, liga ou desliga
o aquecedor. Todos os valores sdo salvos para que posteriormente possa ser gerado o arquivo

de treinamento. E importante saber que o processo légico de ligar ou desligar o aquecedor é
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baseado em sistemas de tomada de decisdo simples de aquecedores e termostatos comuns,
utilizados usualmente.
Ap6s a captura, o médulo cria um arquivo que sera utilizado nos proximos capitulos

para treinamento da rede neural do sistema proposto.

5.1.2 Geracao de Dados Virtuais

A geracdo de dados de sensores e atuadores € realizada por um médulo desenvolvido
exclusivamente para seu propdsito. O mddulo é chamado ModuloCapturaVirtual e vem suprir
a necessidade de geracdo de dados de treinamento precisos, sem a interacdo do usuario com o
simulador e do simulador em si.

O modulo realiza a geracdo de dez mil dados de sensores e atuadores, que sdo feitas
virtualmente, baseadas nos dispositivos informados né cenério proposto no capitulo 4.2.

Seu funcionamento consiste em gerar valores decimais aleatérios em intervalos
padronizados do simulador Home I/O descritos a seguir:

e Temperatura Ambiente: -20° Celsius até 50° Celsius

e Temperatura Desejada: 5° Celsius até 30° Celsius

Depois de gerado os valores de cada termostato dos comodos, 0 modulo realiza uma
l6gica simples de tomada de decisdo, ligando ou desligando o aquecedor, semelhante ao
moédulo ModuloCapturaSimulacao, demonstrado no capitulo anterior.

Apoés a geracdo dos dados, o mddulo gera um arquivo de treinamento de dados

padronizados que sera utilizado nos proximos capitulos.

5.2 Cenario de Treinamento

Junto ao cenério do simulador Home I/O definida no capitulo 4.2, serd necessaria a
defini¢do de cenérios de treinamento para uma melhor diversidade de resultados nas
simulacdes efetuadas nas proximas secdes, comparando, e concluindo como a rede neural
pode ser treinada e melhorada.

Serdo definidos trés cenarios diferentes de treinamento da rede neural:

e Treinamento via dados de Captura: Sdo utilizados apenas dados capturados
pelo simulador Home I/O e interacdes realizadas. Referente ao capitulo 5.2.1

via médulo ModuloCapturaSimulacao.
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e Treinamento via dados Gerados: Sao utilizados apenas dados gerados
virtualmente. Referente ao capitulo 5.2.2 via médulo ModuloCapturaVirtual.
e Treinamento via dados Gerados e de Captura: Sdo utilizados tanto dados
gerados virtualmente quanto dados capturados do simulador Home 1/O.

Referente ao capitulo 5.2.1 € 5.2.2.

Cada cenario contém 20.000 iteracdes de treinamento da rede neural ou erro menor
que 0.1%. O nimero de pontos de dados de treinamentos € de 10.000.

Todos os cendrios serdo treinados pelo sistema desenvolvido como mostra a Figura
21, via opcdo Treinar. Apés clicar na opc¢do, é necessario selecionar o arquivo de pontos de
dados de treinamento e aguardar alguns minutos. Voc€ pode selecionar mais que um arquivo

de pontos de dados de treinamento.

Figura 21: Treinamento da rede neural através de pontos de dados de treinamento.

MENU :

Fonte: elaborado pelo autor.
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Ao finalizar o processo, a rede neural estara treinada, com isso sera necessario salvar
como arquivo do MLP. Esse arquivo é gerado pelo Encog, tendo sua implementacdo abstraida

no sistema desenvolvido. Todo esse processo ¢ demonstrado na Figura 22.

Figura 22: Salvando rede neural treinada no formato MLP.

op\TCCATCC\Training eneural_argqg

Fonte: elaborado pelo autor.

5.3 Simulacao com o Home I/0

Toda a simulacdo realizada nesse capitulo foi realizada através do simulador Home
I/0O, no cenério proposto do capitulo 4.2. Os resultados obtidos com base nas simulacdes serdo
apresentados na proxima se¢ao.

Para carregar o arquivo do tipo MLP € necessario utilizar a op¢do e selecionar o
arquivo. Com isso, todos os dados da rede neural serdo recarregados prontos para serem

executados, como mostrado na Figura 23 abaixo.

Figura 23: Carregando rede neural ja treinada de arquivo no formato MLP.

Fonte: elaborado pelo autor.
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-

E necesséaria a configuracdo do cenario do simulador Home I/O igual ao cenario
proposto no capitulo 4.2.

Com isso, a rede neural estd pronta para ser executada. Selecionando a opcao de
executar mostrada na Figura 24 junto com o simulador Home I/O aberto, é mostrado
informacdes em tela da simulacdo ocorrendo em tempo real com a rede neural em execucao.
Na tela algumas informacdes esséncias de sensores e atuadores, bem como saidas da rede
neural, tomadas de decisdo realizada e diferencas entre temperatura desejada e temperatura

atual.

Figura 24: Execuc¢do da rede neural com o simulador Home I/O em tempo real.

Fonte: elaborado pelo autor.

Até nesse momento, podemos visualizar no simulador Home 1/O, em um
determinado cenério, o sistema de controle de temperatura de uma casa sendo controlado por
uma rede neural em tempo real, que foi previamente treinada, podendo ainda interagir através

da mudancga de parametros de temperatura e visualizando seus resultados.

5.4 Resultados Obtidos

Nesta secdo, os resultados obtidos serdo analisados, através de graficos e tabelas,
dados esses que foram gerados através de testes e simulagcdo, utilizando o sistema

desenvolvido junto ao simulador Home I/O no cenario proposto no capitulo 4.2.
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5.4.1 Dados de Referéncia

Esse capitulo ira definir valores de referéncia base para que possam ser comparados
com valores obtidos através de simulagdo nos proximos capitulos, visando uma anélise
concreta para conclusao.

Os valores de referéncia base foram adquiridos através do simulador Home I/O nos
mesmos cendrios propostos. A ldgica de aquisicdo de dados do simulador é baseada em
sistemas de tomada de decisdo simples de aquecedores e termostatos comuns, utilizados
usualmente.

Como referéncias para os resultados desse capitulo foram utilizados tabelas
comparativas divididas em duas categorias, demonstrados na Figura 25 e também disponivel
no Apéndice B, sendo elas:

e Mesma Temperatura: Todos os comodos do cenario proposto da simulacio
utilizaram o parametro temperatura desejada equivalentes a 20°C;

e Temperatura Diferente: Todos os comodos do cendrio proposto da simulacio
utilizaram parametros de temperatura desejada variadas, sendo elas: Comodo

A -23°C; Comodo D —21°C; Cémodo E — 22°C; Cémodo G — 20°C.

Figura 25: Tabela de Referéncia Base de resultados obtidos.

Referencia Base

Categoria Gasto Médio (Kwh) Desvio Temperatura Total (“C)
Mesma Temperatura 31,48 0,37
Temperatura Diferente 43,6 1,28

Fonte: elaborado pelo autor.

A figura 25, define Gasto Médio em KWh e o Desvio de Temperatura Total em grau
Celsius.
Segue algumas defini¢des importantes que serdo utilizadas nos proximos capitulos:
e O gasto total de energia é definido pelo parametro Gasto Médio, conforme a
Figura 25.
e O conforto é definido como o menor valor do parametro Desvio de
Temperatura Total, que € o total da diferenca entre Temperatura Desejada e
Temperatura Média de todos os cdomodos do cendrio, conforme dados

contidos no Apéndice E.
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5.4.2 Avaliacdo da Rede Neural

Essa secdo vem com o objetivo de analisar resultados do uso de RNAs, contidos no
Apéndice E, em relacio aos dados de referencia base, a fim de se obter justificativa.

No ponto de economia de energia representado pelos dados em Apéndice C e D, as
Figuras 26 e 27 foram apresentadas abaixo, com dados de comodos de mesma temperatura e

de temperaturas diferentes respectivamente.

Figura 26: Grafico comparativo kWh de comodos de mesma temperatura.

Grafico Comparativo Kwh - Mesma Temperatura

32

31,8
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31,2 -

31 -
30,8 -
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Referencia (Base) Treinamento via Dados Treinamento via Dados de Treinamento via Dados
Gerados Captura Gerados e de Captura
B Kwh

Fonte: elaborado pelo autor.

Apo6s andlise da Figura 26, observou-se que com cdmodos de mesma temperatura,
uma rede neural com treinamento via dados gerados gastou um total de 0,62 kWh ou 2,01% a
menos que a referéncia base, dados estes contidos no Apéndice C. A rede neural com
treinamento via dados de captura ndo teve diferenca significativa com a referencia base. J4 a
rede neural com treinamento via dados gerados e de captura teve um gasto maior que a

referencia base.
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Figura 27: Grafico comparativo kWh de comodos de temperaturas diferentes.

Grafico Comparativo Kwh - Temperatura Diferente
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Fonte: elaborado pelo autor.

Com andlise da Figura 27, observou-se que com comodos de temperaturas diferentes,
uma rede neural com treinamento via dados gerados e de captura gastou um total de 1,05 kWh
ou 2,47% a menos que a referéncia base, dados estes contidos no Apéndice D. A rede neural
com treinamento via dados gerados teve também uma pequena diminui¢do. J4 a rede neural
com treinamento via dados de captura teve um gasto de 0,77% mais de energia que a
referéncia base.

No ponto de conforto representado pelos dados em Apéndice C e D, as Figuras 28 e
29 foram apresentadas a seguir, com dados de comodos de mesma temperatura e de

temperaturas diferentes respectivamente.
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Figura 28: Grafico comparativo de Desvio Total de temperatura de comodos de mesma
temperatura.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 29: Gréafico comparativo de Desvio Total de temperatura de comodos de temperaturas
diferentes.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Na Figura 28, o grafico mostra uma melhora no conforto no uso de rede neural com
treinamento via dados de captura. O mesmo ocorre na Figura 29.

O uso de rede neural com treinamento via dados gerados também teve uma melhora
no conforto, porém menor, tanto na Figura 28 quanto na Figura 29.

O uso de rede neural com treinamento via dados gerados e de captura na Figura 28

ndo tiveram diferencas significativas, ja na Figura 29, o grafico mostrou que ocorreu um
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desvio maior que a referéncia base, gerando assim, um desconforto maior.

5.4.3 Avaliacao do Nimero de Neuronios na Camada Intermediaria

O objetivo da avaliacdo € definir qual o melhor nimero de neurénios na camada
intermedidria atrelada a sua arquitetura.

Como o préprio erro no treinamento da rede neural € a definicdo de exatidao no
momento de processamento do reconhecimento de padrao para a tomada de decisdo, sendo
essa propriedade fundamental para o problema proposto do trabalho.

Em relacdo ao nimero de neurdnios na camada intermediaria, geralmente € definido
empiricamente. O treinamento da rede neural, como definido no capitulo 4.3.2.2, foi
executado em 20.000 iteracdes. O nimero de neurdnios na camada intermediaria foi de 5. Os
parametros de arquitetura e treinamento nao tiveram que ser alterados, pois os resultados
obtidos foram satisfatorios, baseados na porcentagem de erro do treinamento.

Um dos problemas enfrentados é exceder o numero de neurdnios na camada
intermediaria, podendo causar um fendmeno chamado overfitting, que é a memorizacdo de
dados de treinamento na rede neural, causando resultados incorretos em sua execu¢do. Em
virtude disso, foi utilizado um nimero de neurénio baixo e necessario como apresentado nos
proximos paragrafos.

Com o intuito de avaliar o nimero minimo de neur6nios na camada intermediaria,
foram utilizadas duas séries que também estdo representadas no Apéndice A:

e Série 1: Figura 30, médias de erros de 3 tipos de amostras, sendo eles, dados
de captura, dados de geracdo, dados de captura e geracdo, realizados no
treinamento no total de 5.000 iteragdes;

e Série 2: Figura 31, médias de erros de 3 tipos de amostras, sendo eles, dados
de captura, dados de geragdo, dados de captura e geracdo, realizados no

treinamento no total de 20.000 iteracdes.



Figura 30: Gréfico da série de 5000 iteracdes.
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Figura 31: Gréfico da série de 20.000 iteracdes.
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Apo6s a andlise das Figuras 30 e 31, observou-se a necessidade da utilizagcdo de 5
neurdnios na camada intermediaria, a utilizacdo de menos que 5 neurdnios ocorre underfitting
(a rede ndo converge durante seu treinamento), sendo que em 5 e 6 neurdnios, ocorreu um
estacionamento da taxa de erro minima atingida, sendo assim, ndo ocorrendo mais o
underfitting nesse intervalo. Também € visivel uma menor taxa de erros na utilizacdo de 5
neurdnios com 20.000 iteragdes ao contrario de 5.000 iteragdes que apresentou uma taxa de
erro maior.

Assim a utilizagdo de 5 neur6nios na camada intermediaria € um treinamento com

20.000 iteracdes é a recomendada.
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6 CONCLUSAO

6.1 Consideracoes Finais

Ap6s andlise tedrica, observacdes correlatas, desenvolvimento do sistema, simulagdo
e testes, os resultados obtidos foram considerados satisfatorios.

No capitulo de desenvolvimento, a integracdo entre o simulador Home I/O e o
sistema desenvolvido foi executada com sucesso, possibilitando a simulacido de redes neurais
no ambiente de simulacao.

Visando economia de energia, tanto a rede neural treinada via dados gerados quanto a
rede neural treinada via dados gerados e de captura, apresentaram um melhor resultado médio
em comparacdo a referéncia base.

Visando conforto, a rede neural treinada via dados de captura também apresentou um
melhor resultado em comparacao a referéncia base.

As amostras demonstraram que ocorreu uma melhora tanto na economia de energia
quanto no conforto com o uso de redes neurais para tomada de decisdo.

Conclui-se que € viavel a utilizacdo de redes neurais artificiais para o controle de

climatizacdo, possibilitando melhoras em pontos como conforto e economia de energia.

6.2 Trabalhos futuros

Com o avanco da tecnologia sistemas complexos de tomada de decisdo estardo mais
proximos, tornando mais inteligente nosso dia-a-dia no futuro.

E importante destacar a utilizacdo deste trabalho como base em futuros projetos na
area de automacgdo residencial, indicando que € possivel ter um controle eficiente de uma
residéncia com o uso de redes neurais artificiais.

A implantacdo de controle de resfriamento do ambiente junto ao sistema de
climatiza¢do € um ponto a ser continuado, assim como a validacdo do uso da rede neural em
ambientes reais.

Visando a forte tendéncia atual e futura da area de automacdo residencial, a
utilizacdo de rede neural no controle de outros dispositivos € considerdvel, assim sendo,

vidvel para trabalhos futuros.
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APENDICES

APENDICE A-— SERIES UTILIZADAS EM TESTE DE NEURONIO DA CAMADA
INTERMEDIARIA.

Série 5.000 Iteracdes.

CAPTURA GERACAD CAPTURA + GERACAO Média
Neuronios Epocas Erro Erro Erro

1 5000 0,1898 0,1901 0,1894 0,189767

2 5000 0,13 0,1329 0,1363 0,133067

2 5000 0,0741 0,084 0,0774 0,0785

4 5000 0,0347 0,0296 0,0209 0,0284

5 5000 0,0184 0,0177 0,0225 0,019533

6 5000 0,0218 0,0202 0,0199 0,020633

7 5000 0,0218 0,018 0,019 0,0196

8 5000 0,0176 0,0173 0,0217 0,018867

9 5000 0,0189 0,0221 0,0171 0,019367

10 5000 0,0186 0,0171 0,0176 0,017767

11 5000 0,0199 0,0174 0,0186 0,018633

12 5000 0,0165 0,0188 0,0167 0,017333

13 5000 0,018 0,0177 0,0164 0,017367

14 5000 0,0174 0,0174 0,0175 0,017433

15 5000 0,0165 0,0163 0,0175 0,016767

16 5000 0,0171 0,0177 0,0176 0,017467

Série de 20.000 Iteracoes.
CAPTURA GERACAO CAPTURA + GERACAO Média
Meuronios Epocas Erro Erro Erro

1 20000 0,1882 0,1883 0,1882 0,188233
2 20000 0,1272 0,1274 0,1275 0,127367
3 20000 0,0674 0,0668 0,068 0,0674
4 20000 0,0362 0,0161 0,0178 0,023367
5 20000 0,0065 0,0068 0,007 0,006767
6 20000 0,0073 0,0066 0,0073 0,007067
7 20000 0,007 0,0064 0,0065 0,006633
2 20000 0,0073 0,0071 0,0071 0,007167
g 20000 0,0074 0,0067 0,0067 0,006933
10 20000 0,0079 0,0078 0,0067 0,007467
11 20000 0,0081 0,0084 0,0067 0,007733
12 20000 0,0067 0,0069 0,0085 0,007367
13 20000 0,0067 0,0067 0,0069 0,006767
14 20000 0,0067 0,0073 0,0069 0,006967
15 20000 0,0073 0,0083 0,0069 0,0075
16 20000 0,0077 0,0084 0,083 0,033033
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APENDICE B — DADOS DE REFERENCIA BASE OBTIDOS NA SIMULACAO

DADOS DE REFERENCIA (BASE) - MESMAS TEMPERATURAS

Cémodo Temperatura Desejada (°C) | Temperatura Média (°C) | Desvio Temperatura Total (°C)
A 20 20,09 0,09
D 20 20,11 0,11
E 20 20,06 0,06
G 20 20,11 0,11
Total: 20,0925 0,37
Gasto| kWh): 31,48

DADOS DE REFERENCIA (BASE) - TEMPERATURAS DIFERENTES

Comodo Temperatura Desejada (°C) | Temperatura Média (°C) | Desvio Temperatura Total (°C)
A 23 23,06 0,06
D 21 21,86 0,86
E 22 21,82 -0,18
G 20 20,18 0,18
Total: 21,73 1,28
Gasto[ kWh]): 43,6

APENDICE C — DADOS COMPARATIVOS DE MESMA TEMPERATURA

DADOS COMPARATIVOS DE MESMA TEMPERATURA

Tipo de treinamento Gasto Médio Kwh % kWh Referencia Base Desvio Total Temperatura % Desvio Total Temperatura Base

Referencia (Base) 31,48 0% 0,37 0,00%
Treinamento via Dados Gerados 30,86 2,01% 0,281 31,67%
Treinamento via Dados de Captura 31,35 0,41% 0,26 42,31%
Treinamento via Dados Gerados e de Captura 31,74 -0,82% 0,33 12,12%

APENDICE D - DADOS COMPARATIVOS DE TEMPERATURAS DIFERENTES

DADOS COMPARATIVOS DE TEMPERATURAS DIFERENTES

Tipo de treinamento Gasto Médio Kwh % kWh Referencia Base Desvio Total Temperatura % Desvio Total Temperatura Base

Referencia (Base) 43,6 0,00% 1,28 0,00%
Treinamento via Dados Gerados 43,14 1,07% 1,23 4,07%
Treinamento via Dados de Captura 43,94 -0,77% 1,21 5,79%

Treinamento via Dados Gerados e de Captura 42,55 2,47% 1,34 -4,48%




APENDICE E — DADOS OBTIDOS NA SIMULACAO

TREINAMENTO VIA DADOS GERADOS - MESMAS TEMPERATURAS

75

Cémodo Temperatura Desejada (°C) | Temperatura Média (°C) | Desvio Temperatura Total (°C)
A 20 19,898 -0,102
D 20 19,893 -0,107
E 20 19,953 -0,047
G 20 19,975 -0,025
Total: 19,92975 0,281
Gasto( kWh]): 30,86

TREINAMENTO VIA DADOS GERADOS- TEMPERATURAS DIFERENTES

Cémodo Temperatura Desejada (°C) | Temperatura Média (°C) | Desvio Temperatura Total (°C)
A 23 22,82 -0,18
D 21 21,79 0,79
E 22 21,79 -0,21
G 20 19,95 -0,05
Total: 21,5875 1,23
Gasto{ kWh): 43,14

TREINAMENTO VIA DADOS DE CAPTURA - MESMAS TEMPERATURAS

Comodo Temperatura Desejada ("C) | Temperatura Média (°C) | Desvio Temperatura Total (°C)
A 20 20,17 0,17
D 20 20,01 0,01
E 20 20,06 0,06
G 20 19,98 -0,02
Total: 20,055 0,26
Gasto[ kWh}: 31,35

TREINAMENTO VIA DADOS DE CAPTURA- TEMPERATURAS DIFERENTES

Comodo Temperatura Desejada (°C) | Temperatura Média (°C) | Desvio Temperatura Total (°C)
A 23 23,16 0,16
D 21 21,3 0,9
E 22 21,87 -0,13
G 20 20,02 0,02
Total: 21,7375 1,21
Gasto| kWh): 43,94

TREINAMENTO VIA DADOS GERADOS E DE CAPTURA - MESMAS TEMPERATURAS

Cémodo Temperatura Desejada (°C) | Temperatura Média (°C) | Desvio Temperatura Total (°C)
A 20 19,9 0,1
D 20 19,94 -0,06
E 20 20,01 0,01
G 20 19,84 -0,16
Total: 19,9225 0,33

Gasto[ kWh):

31,74
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TREINAMENTO VIA DADOS GERADOS E DE CAPTURA- TEMPERATURAS DIFERENTES

Cémodo Temperatura Desejada (°C) | Temperatura Média (°C) | Desvio Temperatura Total (°C)
A 23 22,81 -0,19
D 21 21,85 0,85
E 22 21,86 -0,14
G 20 19,84 -0,16
Total: 21,59 1,34
Gasto( kWh): 42,55
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