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RESUMO

Recentemente, no setor elétrico tem ocorrido desenvolvimentos tecnolégicos que
contribuem para a sua modernizacao, seguranca e qualidade. A automacdo, coleta de dados
e seu processamento em todo o sistema, desde a geracdo, transmissao e distribuicdo de
energia, vem sendo trabalhada dentro do conceito de Smart Grid, onde h& o surgimento de
Nnovos equipamentos, para a protecdo, controle e medicdo de energia. Medidores inteligentes
estdo sendo desenvolvidos para atender esse novo conceito de distribuicdo de energia, ndo
medindo apenas a energia fornecida pelas concessionarias para o consumidor, mas também
aguela gerada pelo consumidor e fornecida ao sistema admitindo a existéncia de um fluxo
bidirecional de energia. A quantidade de dados gerados por estes medidores e armazenados
em banco de dados aumentara consideravelmente apés a instalacao em escala. Estes dados
contém informacdes relevantes que, mesmo ja sendo armazenados, ainda ndo sao
processados, por falta de estudos e pesquisas nessa area. Este trabalho propde uma
metodologia para processamento de dados, utilizando ferramentas de inteligéncia
computacional, com o objetivo se extrair informacgdes relevantes para o desenvolvimento de
novos servigos para consumidores e geradores de energia. Apresenta-se uma metodologia
para a estimacdo do consumo energético e da curva de demanda de um edificio publico,
visando auxiliar o consumidor, a concessionaria e o setor energético no nivel de planejamento
e tomadas de decisfes futuras. Para exemplificar e validar a metodologia proposta, foram
utilizadas as ferramentas de inteligéncia computacionais aplicadas em um estudo de caso,
sendo demonstradas suas caracteristicas, configuracdes e comparacgdes entre desempenhos
dos diferentes algoritmos utilizados, destacando-se o uso da ldgica Fuzzy e das Redes
Neurais Artificiais. Resultados promissores foram conseguidos com a metodologia descrita,
demonstrando a eficiéncia dos métodos e dos algoritmos apresentados neste trabalho e
também servindo como base para futuros estudos nessa area de estimacdo de energia

utilizada pelos diferentes tipos de consumidores.

Palavras-chave: Processamento de Dados, Inteligéncia Computacional, Estimacao de

Consumo.
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ABSTRACT

Lately, in the electrical sector there have been technological developments that
contribute to its modernization, safety and quality. All of the automation, data collection and
processing throughout the system, from the generation, transmission and energy distribution,
has been worked within the concept of Smart Grid, in which there is the emergence of new
equipment, for protection, control and measurement power. Smart Metering is being developed
to fulfill this new concept of energy distribution, not only measuring the energy supplied by
utilities to the consumer, but also that generated by the consumer and supplied to the system
assuming a bidirectional flow of energy. The number of data reproduced by these meters and
stored in the database will increase considerably after the scale installation. These data contain
relevant information that, even though they are already stocked, are still not processed, due to
lack of studies and research in this area. This work proposes a methodology for the data
processing, using computational intelligence tools, in order to extract relevant information for
the development of new services for consumers and power generators. It presents a
methodology for evaluation the energy consumption and the demand curve of a public building,
aiming to assist the consumer, the concessionaire and the energy sector in the level of
planning and future decisions. To exemplify and validate the proposed methodology, the
computational intelligence tools were used in a Case Study. The Fuzzy Logic and the Artificial
Neural Networks are also described in this work, showing their characteristics, configurations
and comparisons between performances of the different algorithms used. Promising results
were achieved with the methodology described, proving the efficiency of the methods and
algorithms presented in this work and also serving as a basis for future studies in this area of

energy mensuration used by different types of consumers.

Keywords: Data Processing, Computational Intelligence, Consumption Estimate
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CAPITULO 1 — Introducédo

CAPITULO 1 - INTRODUCAO

1.1 Contextualizagcao

Com o avanco da tecnologia no setor elétrico, novos equipamentos de medicao,
protecdo e controle, que fazem a transducédo de grandezas analégicas em dados digitais,
comeca a ser realidade. Esses equipamentos trazem uma perspectiva diferente quanto a
modernizagcdo e automacao nas redes de distribuicdo de energia. Ndo apenas a automacgao
no setor elétrico deve ter relevancia, mas com o aumento da demanda, € preciso que o setor
elétrico evolua, ou seja, o processamento dos dados coletados no sistema elétrico se faz
necessario. Proporcionando mais qualidade, eficiéncia, seguranca, uso consciente e geracao
renovavel, essa exigéncia por uma rede elétrica inteligente deu origem ao conceito de Smart
Grid [1].

O conceito de Smart Grid pode se estender a varios segmentos da energia elétrica,
desde as diferentes formas de geracao distribuidas [2], como as fontes renovéaveis, exemplo:
usina fotovoltaica, edlica, de ondas, biomassa; tanto em pequena quanto em grande escala,
que séo ligadas a rede, sendo pequenos sistemas de distribuicdo de energia, operando ora
em paralelo com o sistema elétrico principal, ora de forma isolada da rede, denominadas de
microrredes [3].

Inclui-se as modernizagfes dos equipamentos elétricos, como medidores inteligentes
de energia ou Smart Meters, sensores, telas de supervisério, conversores de corrente
continua para alternada e a comunicacgéao entre eles, até chegar na transmisséao e distribuicdo
da energia, com maior eficiéncia das linhas que integram a rede, diminuindo as distancias
entre geradores e consumidores e também as perdas de transmissao.

Garantindo assim a seguranca e a qualidade da energia transmitida, com uma analise
do fluxo de poténcia, que passa a ser considerada de forma bidirecional no contexto de redes
inteligentes [4].

O valor do consumo energético € uma informacao basica que os consumidores obtém
das concessionarias de distribuicdo, sendo convertida no valor a ser cobrado. Equipamentos
mais modernos para a medicdo de energia, denominados de Smart Meter , possuem a
capacidade de coletar e enviar para as concessionarias dados referentes ao fluxo de energia

dos consumidores em tempo real.



CAPITULO 1 - Introducéo 2

A andlise dos dados digitais coletados por esses Smart Meters , a comunicagéo e a
informatizacdo desenvolvida para estes equipamentos é denominada como Tecnologia da
Informagéo e Comunicacgéo (TI) [5].

Na &rea de Tl, onde acontece toda a interpretacéo dos dados, para extrair informacdes
detalhadas de como o sistema esta operando, permitindo a construcdo de aplicativos de
auxilio ao consumidor, obtencéo de novos parametros de qualidade do servigo, controle de
cargas e outras funcionalidades, através da informacao adquirida por estes Smart Meters.

Dos diversos servicos que podem surgir e serem oferecidos aos consumidores
comerciais, residenciais ou industriais, a estimacdo do consumo energético e da curva de
demanda diaria tem uma importante contribuicdo para permitir o uso mais racional da energia.
O estudo sobre previsdes de dados futuros esta relacionado a orientagédo de qual tomada de
decisdo devera ser estabelecida para um comportamento futuro, sendo comum no tratamento
de problemas cujas decisfes a serem tomadas sdo funcdes de fatos antecedentes [6].

Com dados sendo estruturados, a sua andlise pode trazer informacdes cada vez mais
concretas com o desenvolvimento da comunicagdo e do envio das informagfes. Com
equipamentos que assegurem este trafego de dados sem a interferéncia de possiveis
invasores do sistema tecnolégico, ou hackers, obtém-se uma maior confiabilidade dos dados.
Assim, servicos como o de previsées da demanda elétrica podem ser desenvolvidos com um
erro minimo, auxiliando os consumidores e as concessionarias, melhorando a seguranca do
sistema elétrico, reduzindo os custos da geracéo e distribuicdo e incentivando o investimento

de estudos e pesquisas nesta area.

1.2 Relevancia do Tema em Investigacao

A eficiéncia nas medicdes e previsdes de consumo energético devem influenciar
gerentes ou responsaveis de outras edificagbes e também consumidores comerciais e
industriais a seguir o mesmo passo de analisar e processar 0s dados oriundos das medicoes
continuas. Buscando-se informacfes relevantes que ndo sédo identificadas facilmente,
podendo trazer melhorias na qualidade da energia consumida, diminuindo a demanda e os
valores pagos as concessionarias de energia.

A correta previsdo do fluxo entre o consumidor local e a rede principal é a questédo
chave para o Smart Grid, segundo Bagnasco et al. [7]. A gestao destas estimacdes levara a
controlar o desequilibrio na rede, tendo, assim, grande importancia na operacao mais eficiente
das redes e nas configuragbes das microrredes. Os autores consideram o caso de um

ambiente de trabalho de uma instalacdo hospitalar, onde ha o uso elevado e continuo de
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energia, sendo esta definida como uma organizacdo altamente complexa com diversos
equipamentos tecnoldgicos. Em suas analises, afirma que uma politica econémica de energia
consideraria a previsao de consumo energético, sendo esta previsdo uma das questdes de
maior importancia para eficiéncia e qualidade da energia consumida [7].

Com isso, a precisdo de modelos de previsdo de consumo energético tem papel
importante na operagao e planejamento de empresas e companhias para melhorar seus
desempenhos energéticos e aumentar a competitividade. A previsdo de carga de curto prazo
no sistema elétrico pode ajudar a estimar o fluxo de carga, prevenir sobrecargas e também
contribuir com informacdes a fornecedores de energia, instituicbes financeiras e outros
participantes deste ramo nos Varios niveis, tais como: geracao, transmissao e distribuicdo de
energia elétrica [8].

A previsédo de carga em uma edificagdo permite que o gerente de energia programe
manutencdes, evite sobrecargas, rearranje cargas evitando ultrapassagem de demanda
contratada, dentre outros.

As técnicas de previsdo de curva de carga jA sdo largamente utilizadas pelas
concessionarias para grandes blocos de energia, como por exemplo, alimentadores de
subestac¢des. Os usos destas técnicas em edificagbes ainda sdo pouco exploradas. A variacéo
do comportamento em grandes blocos € bem menor que quando se observa 0 comportamento
de grupos menores de consumidores ou mesmo para um unico consumidor. A previsdo de
cargas para edificios apresenta maior variabilidade de comportamento de consumo, trazendo
mais dificuldade na estimacdo da curva de carga [9]. Por isso, gerentes de energia e
profissionais da area tém um grau elevado de interesse em metodologias para a estimacao
do consumo energético e da curva de demanda diéria de edificagcfes.

Muitos métodos de previsdo usam técnicas estatisticas ou algoritmos de inteligéncia
computacional para regressfes nao lineares, redes neurais e ldgica Fuzzy. Outros
detalhamentos de diferentes algoritmos de inteligéncia computacional, usados para previsao,

serdo apresentados no Capitulo 3.

1.3 Objetivos: Geral e Especificos

Este trabalho propde uma metodologia de processamento de dados histéricos obtidos
através de um sistema de monitoramento continuo de energia elétrica, onde € realizada a
estimagdo de consumo energético e levantamento da curva de demanda diaria do consumidor
final de energia. Usando para isso diversas ferramentas de inteligéncia computacional, tendo

destaque para a Légica Fuzzy e para as Redes Neurais Artificiais. Dentre essas ferramentas
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de Inteligéncia Computacional utilizadas é feito uma comparacao dos resultados conseguidos,
demonstrando qual método teve melhor desempenho e quais contribuiram para a diminuicdo
do erro de estimacéo avaliado.

Pretende-se assim demonstrar através da analise de um banco de dados de medi¢cbes
histéricas do consumo de energia e da temperatura maxima e minima por dia que um
processamento destes dados pode ser estruturado de forma a obter-se informacdes
relevantes, informacgdes essas que ndo sao observadas apenas com uma simples andlise dos

dados.

1.4 Organizacédo do Texto

O trabalho desenvolvido esta estruturado em 6 capitulos.

O Capitulo 1 apresenta a contextualizagdo do assunto, abordando a sua importancia,
a relevancia, os objetivos do trabalho e a estrutura dessa dissertagéo.

O Capitulo 2 enfatiza os conceitos gerais sobre previsdo de dados histéricos através
de um levantamento bibliografico sobre como este tema é abordado no Sistema Elétrico de
Poténcia para grandes blocos de energia e nas unidades consumidoras, na perspectiva das
Redes Inteligentes ou Smart Grids.

Uma contextualizagé@o teorica sobre os algoritmos utilizados da parte da inteligéncia
computacional, com destaque sobre a légica Fuzzy e as Redes Neurais Artificiais sédo
apresentados no Capitulo 3.

No Capitulo 4, é descrito a metodologia desenvolvida, detalhando os passos para o
processamento e andlise dos dados.

A aplicacéo da metodologia no estudo de caso deste trabalho, o detalhamento de como
foram configurados os algoritmos, as fungdes utilizadas pelo software Matlab® e os resultados

obtidos séo apresentados no Capitulo 5.

No Capitulo 6, é apresentada uma analise sobre os resultados das estimacdes obtidas
e sdo descritas as conclusfes sobre o que foi apresentado nessa dissertacao. Também séo

relatadas, as propostas para continuacédo do estudo deste tema em trabalhos futuros.
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CAPITULO 2 — PREVISAO DE DADOS

Para se obter dados futuros ou uma previsdo de dados de um sistema analisado é
necessario a aquisicdo e analise de dados historicos desse sistema, a partir de uma série
temporal. Este capitulo mostra o conceito de séries temporais para a previsao de dados, assim
como sua importancia para o SEP e para grandes consumidores, como um edificio publico, e

uma abordagem sobre a aquisicdo de dados na atualidade.

2.1 Introducéo

Uma série temporal € uma série de observacfes de uma quantidade de interesse,
como por exemplo: temperatura, velocidade do vento, radiacdo solar, poténcia elétrica, entre
outros e que variam ao longo do tempo.

Para realizar uma previsdo de dados, no contexto de consumo energético, é
necessario que se facam modelamentos matematicos de séries temporais. Estas séries
temporais utilizadas para estimacdo ou previsdo de energia, necessitam de outras séries
temporais incorporadas aos dados analisados, como temperatura ambiente, histérico do
comportamento de consumo energético, além de outras varidveis que relatam efeitos
aleatérios [10].

Tendo as informacdes dos comportamentos reais destas variaveis, faz-se o caminho
inverso, no qual existe um banco de dados das varidveis observadas ou monitoradas
sequencialmente, identificando-se por Y;. Assim, descobre-se qual modelo matematico

corresponde ao processo do sistema que fez gerar esses dados, conforme a Figura 1.

Modelo
et « Yt

Figura 1 - Associacdo do modelo a Série Temporal [11].
Estabelecido um modelo operacional para representar uma série de valores

estocasticos e, em uma sequéncia de valores padronizados Y; , obtém-se um modelo ajustado
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que traduz os dados do passado em indicativos do que se deve esperar no futuro. Assim,
pode-se dizer que este modelo matematico representa o processo analisado [11].

Estes dados podem ser aleatdrios ou ndo em relacdo ao tempo, que normalmente é
definido em curto, médio e longo prazo, como, por exemplo: horas ou dias, semanas ou meses
ou anos respectivamente [12]. Dessa forma, se x; € uma variavel aleatéria de interesse em
um instante de tempo i, sendo que as observac¢Bes ocorrem nos temposi=1, 2, ... t, entdo 0s
valores observados (X(;) = X1, X(2) = X2, ..., X(x) = Xt) S840 uma série temporal. A Figura 2

ilustra um exemplo de uma série temporal.

Divida Liquida do setor Publico - Governo Federal e Banco Central do Brasil

VL B
1SN 0 W T W1 1
1 AT A A A T
IO —)

Taxa de Juros Implicita

o 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Periodo Mensal (08/1994 a 04/2009)

Figura 2 — Exemplo de uma série de dados em fung&o do tempo [13].

Um procedimento l6gico adotado € utilizar o modelo matematico encontrado para gerar
previsdes [6]. Em processos reais, geralmente 0 modelo exato que gera a série temporal é
desconhecido, por isso, faz-se necessario escolher um modelo aproximado. Para escolher
qual modelo ir4 se aproximar do comportamento do sistema observado, é necessario observar
padrées de uma série temporal. Alguns padrdes tipicos, segundo Nogueira [6], sdo :

A — Série de tempo gerada por um processo com valor constante sobreposto a
flutuacBes estocasticas.

B — Série de tempo gerada por um processo linear sobreposto a flutuacdes
estocésticas.

C — Série de tempo gerada por um processo com valor constante sobreposto a

variacdes sazonais e flutuacdes estocasticas.
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L N o N o]

o=}

0 0 40 60 g0 100 -10 10 30 50-10 ,

Figura 3 — Padrdes de Séries Temporais, adaptado de [6].

Na Figura 3(a), tem-se um grafico que se assemelha a um controle de fracdo de
defeitos, utilizado em controle estatistico de qualidade de um processo. Assim, € possivel
averiguar se 0 processo esté estavel ou aleatério. Caso existam pontos aleatorios fora dos
limites aceitaveis desse controle, é dito que o processo esta instavel e imprevisivel, precisando
haver uma atuacao sobre o processo para fazer as corre¢des necessarias [14].

Na Figura 3(b), pode-se observar uma tendéncia crescente com uma sucessao regular
de “picos e vales”, dessa forma, identificam-se dois padrdes que podem tornar a ocorrer no
futuro: crescimento e flutuagbes. Tais padrdes podem ser incorporados a um modelo
matematico, possibilitando fazer previsdes que auxiliam na tomada de decisfes.

Na Figura 3(c), observa-se uma aleatoriedade de forma ciclica, ndo havendo neste
caso tendéncia crescente ou decrescente e sim uma sazonalidade. Mesmo assim é possivel
identificar o comportamento desta série até em longo prazo com o modelo matematico
adequado.

Verifica-se entdo que a exibicdo da série temporal em forma de graficos permite a
analise por especialistas com 0 objetivo de buscar caracteristicas importantes da série, tais
como estacionariedade, tendéncias e sazonalidades.

Quando se obtém uma série temporal, descrito por {Z(t1), ...,Z(tn)}, onde se observa os

instantes ty, ..., tn , pode-se estar interessado nos seguintes casos [15]:

a) Investigar o mecanismo gerador da série temporal;

b) Fazer previsdes da série, podendo ser em curto ou até em longo prazo;
c) Descrever apenas o comportamento da série através de graficos;

d) Procurar periodicidades relevantes nos dados;

e) Encontrar relacdes da série com outras séries temporais.

Nestes casos, pode-se construir modelos probabilisticos ou estocasticos, no dominio
do tempo ou no dominio da frequéncia. Também deve-se construir modelos simples e com o
menor nimero de parametros possivel, ndo apresentando dificuldades aos interessados em

manipula-los [12].
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Em diversas situa¢des envolvendo ciéncias fisicas, engenharias, ciéncias bioldgicas e
sociais que revelam o conceito de sistema dindmico, caracterizam-se por uma série de
entradas, X, uma série de saidas, Z), € uma funcao de transferéncia, v, [12], conforme

ilustra a Figura 4.

Z()
2Oy vy

Figura 4 — Sistema Dinamico [12].
Uma importancia particular sdo os sistemas lineares, onde a saida € relacionada com
a entrada através de uma funcéo linear, v). Um exemplo tipico & dado na Equacéo (1), [11],

também chamado de “Modelo de Fungao de Transferéncia”:

Zo= [, v()x(t —1) )

Dentre alguns interesses que podem ser levantados séo:

a) Estimar a funcao de transferéncia, v, conhecendo X € Z, ;

b) Fazer previsGes da série, Z, com o conhecimento de observacoes de X);

c) Estudar o comportamento da série, simulando-se X, ;

d) Controlar a série, Z), de modo a trazé-la para o ponto mais préximo possivel de um

valor desejavel, controle esse que é normalmente feito em sistemas dinamicos.

Para previsdo de consumo energético de curto prazo, varios fatores devem ser
considerados, como fatores temporais, o clima do dia e as possiveis configuracdes do local a
ser analisado [8]. Os fatores temporais incluem o ano, o dia da semana e a hora do dia. Ha
uma importante diferenga no consumo energético entre finais de semana e dias de semana.
O consumo de diferentes dias da semana também pode ser diferente. Por exemplo: segunda-
feira e sexta-feira ficam proximos do final de semana, mas podem ser estruturalmente
diferentes em comparacdo com o consumo dos dias de terca até quinta-feira. Ha uma
significativa particularidade durante a estacdo do verdo e feriados sendo dificeis de estimar
precisamente em relagdo aos dias comuns, devido a sua baixa frequéncia de ocorréncia
durante o ano.

Condicdes climaticas influenciam o consumo energético, dessa forma a previsdo de
parametros climaticos sdo os mais importantes fatores da previsao de curto prazo. Uma

quantidade grande de variaveis do clima pode ser considerada para a previsdo de consumo
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energético. Temperatura e umidade do ar sdo usados frequentemente na previsdo desses
dados. Um estudo sobre previsdo de consumo energético [16] indica que dos 22
levantamentos realizados, 13 fazem uso somente da temperatura, 3 fazem uso da
temperatura e umidade, 3 fazem uso de parametros climéticos adicionais e 3 usam somente
parametros do consumo energético analisado.

Muitos consumidores de eletricidade utilizam ou consomem diferentes quantidades de
energia, como o0s residenciais, comerciais e industriais, sendo assim classificados em

diferentes classes de consumidores.

2.2 Previsdo de Dados no Sistema Elétrico de Poténcia

No Sistema Elétrico de Poténcia — SEP, o monitoramento do fluxo de energia pelas
concessionarias é uma exigéncia basica para os processos de operacao e planejamento das
mesmas. Espera-se que os setores que trabalham com a geragéo, transmisséo e distribuicdo
possam fornecer energia de boa qualidade, de maneira segura e econdbmica. Com este
proposito, novas ferramentas estdo sendo desenvolvidas para melhorar a resolucdo de
problemas técnicos e operacionais, como, por exemplo, a previsdo de carga.

Pesquisas e estudos de previsdo de carga estdo sendo levadas em consideracao
como uma ferramenta de importante relevancia, para o planejamento e operacdo das
concessionarias de energia. Nao apenas no Brasil, mas em nivel global, pois prever a
demanda além de contribuir para a tomada de decisdes das empresas energéticas, conforme
[17] pode, por exemplo, aumentar a geragao de energia em um determinado horério do dia ou
até definir quantas usinas deverdao ser demandadas a longo prazo, com isso refletindo de
maneira positiva em toda a economia industrial de um pais.

As concessionarias de geracdo de energia visam cada dia mais a eficiéncia do
fornecimento de energia elétrica aos consumidores. Devido aos custos que se apresentam no
cendrio brasileiro, que atualmente, tendem a elevar-se, em decorréncia, da falta de
planejamento, a escassez de chuvas, o esvaziamento das represas de hidrelétricas e também
de acionamento de termoelétricas, elevando assim o custo do kWh.

Muitas variaveis podem influenciar a previsdo de consumo energético, como condi¢ao
climética, tipo de consumidor e tipo de carga a ser analisada. Conforme [18], a previsdo de
carga que esta sendo mais frequentemente levantada é previsGes de curto prazo, sendo este
horizonte definido por horas ou dias. Investimentos na previsdo até em tempo real também
estdo sendo desenvolvidos [19]. Novas ferramentas, com o foco especial em inteligéncia

computacional, estdo fornecendo algoritmos com a possibilidade de previsdes de médio e em
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longo prazo, podendo ter um horizonte definido por semanas, meses ou anos, dependendo
do tamanho do banco de dados a ser analisado.

Segundo Zavala [20], outra importante questdo para as empresas concessionarias de
energia € em rela¢éo ao custo. Como o levantamento desses dados de previsdo de carga, em
relacdo as condigdes climéticas, podem trazer um valor econémico para elas? Questées como
eficiéncia e precisédo desse sistema de previsdo de carga séo colocadas como fatores para
averiguacao da rentabilidade de custo para as empresas energéticas.

Por envolver dados que podem ter sua variabilidade alta, esse sistema de previsao é
consideravelmente complexo, mesmo a previsdo sendo realizada em barramentos da rede
elétrica [21], dependendo das variaveis disponiveis para analise e de qual escala de previsao,
de curto, médio ou longo horizonte. Levando isso em considerac¢ao, o cuidado com provaveis
erros de preciséo é de elevada importancia, ja que uma previsao errada pode ser ampliada e

levar a perdas de custos operacionais das empresas energéticas.

2.3 Previsdo de Dados em Edificios

Grandes construgbes ou edificacdes certamente estdo entre alguns dos grandes
consumidores de energia elétrica. Regides que apresentam clima quente-umido requerem
estratégias de arquitetura para projetos de edificios, como seu layout, orientacdo quanto a
aberturas e dimensionamentos para ambientes internos, propriedades térmicas de paredes e
coberturas. Estratégias como estas podem beneficiar quanto ao conforto dos usuarios e na
economia de energia do edificio.

Algumas variaveis, conforme foi citado em [18], podem influenciar no consumo
energético também de uma edificagdo. Nao apenas o clima, mas também o funcionamento
interno de edificios e de outras constru¢des possuem relevancia na previsao [9]. Dessa forma
em eventos atipicos, como feriados, greves, eventos culturais podem alterar as rotinas de
consumo do estabelecimento [22]. Portanto, a variabilidade na rotina deve ser considerada
um elemento dificultador em um sistema de previsdo de carga em edificios.

O estudo de caso deste trabalho foi realizado em um edificio publico localizado em
Belo Horizonte — Brasil, onde foi instalado um sistema de monitoramento continuo realizado
pelo Centro de Monitoramento de Usos Finais (CMUF) [23] , [24] , [25], desenvolvido para
acompanhamento e apuragdo do desempenho energético de edificagbes, permitindo assim
um estudo mais detalhado do consumo de energia.

Ferramentas de inteligéncia computacional estdo sendo propostas em diversas

literaturas e pesquisas sobre a previsdo de consumo energético em edificios. Nao somente
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um modelo é utilizado, como as Redes Neurais Artificiais [7], mas a unido de métodos
matematicos computacionais, como séries temporais com légica Fuzzy [26] e Redes Neuro-
Fuzzy [27], que sdo denominados como métodos hibridos. Varidveis monitoradas e
disponibilizadas em pesquisas realizadas incluem além da medicdo de energia, o
monitoramento da temperatura ambiente, a irradiagdo solar, a umidade relativa do ar, a
velocidade do vento e a pressdo atmosférica [28].

Dentre as literaturas citadas, pode-se observar que nos estimadores de indices de erro
utilizados entre os dados reais e os dados que foram previstos, ficaram numa faixa de erro
entre 2 a 7% para previsdes de curto prazo.

Estudos recentes nessa area tem mostrado a implementacao de algoritmos genéticos
para previsao de cargas, com resultados promissores, ficando com uma margem do indicativo

de erro utilizado abaixo de 2% [29].

2.4 Armazenamento de Dados para Previséo

O consumo energético mensal € uma informagédo basica que os consumidores obtém
das concessionarias de distribuicdo, sendo esta informacdo apenas quantitativa para
conhecimento do valor cobrado por kWh. O desenvolvimento de equipamentos para a
medicao continua, denominados de Smart Meters, dentro do conceito de Smart Grids, e que
neste trabalho foi realizado pelo CMUF, possuem a capacidade de coletar e disponibilizar
estes dados para pessoas qualificadas que irdo analisar e transformar estes dados em
informacgdes relevantes para as concessionarias de energia, referentes ao fluxo de energia
dos consumidores.

N&o apenas dados de fluxo de energia podem ser coletados, mas conforme citado
anteriormente, diversos parametros podem ser monitorados [28]. Incluindo a estes dados
monitorados, outros eventos que sao ciclicos, como férias, periodo escolar e horario de verao
e também eventos aleat6rios, como shows, feriados, grandes eventos esportistas, como, por
exemplo, a copa do mundo de futebol, influenciam consideravelmente o consumo de energia
e consequentemente os dados monitorados. Por isso, 0 sistema que analisara os dados deve
ser preparado para identificar estas modificagdes ou o analista estar ciente destas condi¢cbes
guando for processar os dados.

Supondo um cenério onde houvesse diversos medidores inteligentes nos
estabelecimentos, um aumento significativo de dados digitais coletados para a analise das

concessionarias seria esperado, fazendo surgir o conceito de Big Data.
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2.4.1 Big Data

O conceito de Big Data surgiu como sendo um conjunto ou um banco de dados amplo,
necessitando de ferramentas preparadas para lidar com grandes volumes de informacdes
[30]. Muitos dados de hoje ndo estdo em um formato estruturado. A organizacao, recuperacao,
modelagem e analise s&o outros desafios fundamentais do Big Data.

Segundo Davenport [31], a analise dos dados é um gargalo em muitas aplicacfes
devido a falta de escalabilidade dos algoritmos e a complexidade dos dados a serem
analisados. A apresentacao dos resultados e sua interpretacdo por especialistas de dominio
técnico é fundamental para a extracao de conhecimentos relevantes.

O volume de dados aumenta mais rapido do que recursos de computagdo e as
velocidades dos processadores atualmente, o que acarretard em um maior tempo de
processamento e andlise dos dados.

A privacidade é outra preocupacdo, pois ha um receio do uso inadequado de dados
pessoais, ou 0 monitoramento de como é o padrao de comportamento do usuario ao longo do
tempo, tornando um problema técnico e socioldgico.

Portanto, uma infraestrutura que suporte o volume de transmissdo desses dados, a
comunicacdo, a interoperabilidade dos medidores, a confiabilidade dos dados e a prote¢do ou
seguranca das informagbes contra-ataques cibernéticos se faz necessario, visto que uma
infraestrutura desse porte, no cenério atual, ainda é deficiente. Além disso, a falta de pessoal
qualificado, software e pesquisas para estruturar e analisar esses dados compromete esse
desenvolvimento. Estudos apontam que apenas 0,5% dos dados digitais gerados por
dispositivos que possuem esse monitoramento e coleta de dados continuo no ano de 2012,
foram estruturados [31].

O investimento em Big Data levara a uma nova onda de avangos tecnolégicos que
serdo incorporados nas proximas plataformas de analise, produtos e sistemas. A analise de
grandes volumes de dados que se tornam cada vez mais disponiveis eleva o potencial de

avancos rapidos na tecnologia e em informacdes relevantes para diversas empresas.

2.5 Consideracdes Finais

Neste capitulo descreveu-se a teoria sobre previsdo de dados, de um sistema
analisado qualquer, no qual € estabelecida uma série temporal com os dados levantados.

7

Uma revisdo bibliografica sobre como este conceito é aplicado no Sistema Elétrico de
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Poténcia em um aspecto geral e especificamente quando é aplicado no consumo energético
de edificacbes foi apresentada. O conceito de Big Data foi apresentado neste capitulo
mostrando como esta o processamento de dados digitais e seu armazenamento atualmente

e tendéncias tecnoldgicas neste contexto.
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CAPITULO 3 — INTELIGENCIA
COMPUTACIONAL

Atualmente s@o encontrados alguns problemas em diversas areas da ciéncia e
tecnologia que exigem um grande esforco computacional com algoritmos sendo
desenvolvidos para resolvé-los. Mesmo tendo uma capacidade de calculo elevada, podem
levar até anos para se chegar em uma solugéo 6tima.

Com a popularizacado dos computadores na década de 60, Zadeh (1965) propde a
l6gica Fuzzy, sendo para alguns autores o inicio da Inteligéncia Computacional, pois
comegou-se a tratar com questfes de incerteza. O desenvolvimento da informética e de
computadores com maior capacidade de processamento permitiu a criacdo de softwares mais
complexos, como as Redes Neurais Artificiais, onde destacam-se trabalhos de Kohonen
(1972), Hopfield (1982), Haykin (1994) entre outros.

Atualmente estdo sendo desenvolvidos os algoritmos de computacdo evolutiva,
baseado na genética, ou em comportamentos coletivos de coldnias de formigas, abelhas,
rotas de voo de passaros [32]. Portanto, algoritmos elaborados para crescerem e evoluirem
automaticamente sem a interven¢cdo do homem, no qual denomina-se por algoritmos com
escalabilidade. Dessa forma, a integracdo de todas estas técnicas tém levado a uma nova
forma de representacdo da Inteligéncia Computacional.

A fonte ou obtengcdo de conhecimento é a extracdo de dados coletados ou
preexistentes sobre um determinado assunto de interesse. Portanto, € uma metodologia
desenvolvida para a computacdo que demonstra a capacidade de aprender e comparar novas
situacdes, de modo que o sistema apresente certo nivel de raciocinio, como generalizacéo,
descobertas, associacdo e abstracdo [32].

Segundo Pérez [32], a inteligéncia computacional € um sistema de métodos e

infraestruturas que melhoram a inteligéncia humana, aprendendo e descobrindo novos
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padrdes em ambientes dindmicos para resolver problemas praticos, sendo uma ferramenta
colaborativa com o ser humano, conduzindo a melhorar a inteligéncia humana.
A seguir serdo apresentados os algoritmos utilizados neste trabalho, descrevendo sua

base tedrica e seu funcionamento.

3.1 K-Nearest Neighbor (KNN)

O algoritmo de Proximidade de Vizinhanga ou do inglés Nearest Neighbor foi proposto
por Cover e Hart (1966) e uma de suas variantes € o K-Nearest Neighbor, que realiza uma
classificacdo de densidade simples e de facil implementagdo segundo Webb [33], usando k-
vizinhos mais proximos de um dado padréo [34].

O seu funcionamento inicia-se fornecendo ao algoritmo um conjunto de dados que
servird como treinamento TR ={X;, ..., X;;} onde n & o nimero de padrées armazenado em TR,
e um vetor X pertencente a base TR que serd tomado como um padréo e a partir disso testa-
se todos os vetores de TR, classificando os k-vizinhos mais préximos do X padrao.

O KNN realiza essa classificacdo determinando um volume V contendo estes k-
vizinhos mais préoximos do padréo X. V serd uma esfera centrada em X e com raio igual a
distancia métrica entre X e X, sendo X, o k-ésimo vizinho de X.

O calculo realizado para medir a distancia entre os pontos, pode ser feito por varios
métodos, tais como: Distancia de Mahalanobis, de Minkowski, de Hamming, Euclidiana, entre
outras. O método utilizado para o calculo foi a distancia Euclidiana entre dois pontos, conforme
Equacéo 2 [35] , [36].

(X, Xi) =[S~ X0 )2 @)

A esfera V de raio r em n-dimensdes, é dado pela seguinte equacéao
2rnh/2

T nl'(n/2) (3)

Sendo I'(x) a fungdo gama [37] , dado pela equacéo
F(n+1) = [;°x™ e *dx (4)
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Para definir a quantidade k de pontos vizinhos a ser considerado na classificacéo, é
necessario considerar dois aspectos. Caso o numero k seja pequeno, a classificacao fica
precisa admitindo apenas pontos com maior proximidade, como pontos afetados por
pequenos ruidos. Se o numero k for grande, a classificacdo pode considerar além dos pontos
vizinhos outros pontos pertencentes a outras classes do universo de dados tratados [35].

Para exemplificar, sera demonstrado a sequéncia de classificacdo, realizado pelo
algoritmo KNN utilizando o software Matlab®.

E apresentado um conjunto de dados para treinamento, no qual sera considerado um
vetor X com o0s pontos padrdes, sendo identificado por pares ordenados representados pelos
gquadrados na Figura 5a. Em seguida, este conjunto e os pontos padrdes sdo apresentados

ao algoritmo KNN. A identificagdo dos pontos proximos a vizinhangca dos pontos

gquadrangulares é demonstrado por circulos conforme a Figura 5b.

2 . . | ! . ! 2 .
X b = E4 ® X
x x
1.5 x ® 1 15} x oy
® x ) Nearest Neighbor
1 * 1t @
b4 % 0 x % a O
® O 4
x I3
0.5 ® Xy ® ;(g b 0.5 5 x X x ® @
Ha * % XX o b3 xx @
® ® *® i + E 4
1] ® x 0 ® ®
x X % » X %
® * * 9
O95Fx% x* x % 05 % ® x* x %
1 % % -1 ® x
b x X x
= O = a5t O @&
15 x 15 x
% X % X
-2 % »® 2 ® x 7
25 -25
-2 1.5 1 0.5 o 05 1 15 2 25 -2 -1.5 1 0.5 o 05 1 15 2 25
a b

Figura 5 a) Distribuicdo do conjunto de dados, b) Identificacdo dos pontos de

vizinhanga préxima (MathWorks, Matlab®).

Os pontos padrfes sao contabilizados, identificando assim uma sequéncia quantitativa
de pontos identificando um padrdo daquele conjunto. A classificacdo pela semelhanca de
comportamento de um conjunto de pontos padrées X, por uma outra sequéncia comparativa
X, se da pela contabilizacdo da quantidade de pontos proximos ou vizinhos ao do conjunto
padrdo. Quanto maior for a quantidade de pontos vizinhos mais semelhante a sequéncia X

esta da sequéncia X.



CAPITULO 3 — Inteligéncia Computacional 17

3.2 Logica Fuzzy

A Légica Fuzzy é um método matematico, no qual € inserido um nivel de aproximacéao
de valores, onde até entdo existia apenas duas respostas extremas: falso ou verdadeiro, ou
I6gica binaria: 0 e 1. Essa aproximacéo é realizada através do conceito de conjuntos Fuzzy,
onde foram desenvolvidos métodos e algoritmos de modelagem, que tornaram possiveis a
solucdo de problemas que eram intrataveis com a légica classica.

Segundo Heisenberg [38], esta ferramenta de inteligéncia artificial € muito semelhante
ao modelo de raciocinio humano, levando em conta as aproximacgoes, incertezas e suposicdes
gue cercam as decisdes humanas.

A l6gica Fuzzy ficou amplamente conhecida com a publicacdo do artigo do professor
Lofti Zadeh [39], ganhando aplicagdo em muitos campos da engenharia e computacdo, nas
areas de controle de processo, classificacéo e estimacéo.

DecisbGes que apresentam um grau de incerteza e que ndo podem ser contemplados
pela logica classica, pois haveria perda de informacdes, sdo altamente recomendaveis para a
l6gica Fuzzy, que apresenta um modelo capaz de combinar a imprecisdo associadas aos
eventos naturais e o poder computacional, produzindo assim respostas inteligentes, como
afirma Cox [40].

3.2.1 Conjuntos Fuzzy

Alguns elementos podem pertencer parcialmente a um conjunto. Dessa forma
introduziu-se termos relativos e abstratos nos conceitos de conjuntos.

Zadeh propés que os elementos dentro de um universo analisado sdo mais membros
de um conjunto do que outros. De fato o valor de pertinéncia assume qualquer valor entre O e
1, sendo que o valor zero indica que dado elemento esta fora do conjunto e o valor 1
representa total pertinéncia ao conjunto.

Caso um elemento x no universo U analisado, seja membro de um conjunto A ou nao,
através de uma regra de filiagdo, que pode ser indicado matematicamente como uma funcéo
[41].

1,se x €A
Ua(x) = {0,se xegA )
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Para qualquer valor de x, é considerado um erro percentual de aproximacgéo, que é
denominado por grau de pertinéncia (14). A amplitude desse erro percentual € definida pelo
conjunto A. Por exemplo, todo nimero dentro dessa faixa delimitada pelo conjunto A, terd um
fator de pertinéncia, e todo numero fora dos limites desse conjunto tera um grau de pertinéncia
0. Caso esse erro percentual seja nulo, ou seja, 0 nimero é 100% preciso com o valor de X,

entdo seu grau de pertinéncia sera 1, onde sua funcéo é dado por [41] :

ta(x) € [0,1] (6)

E ilustrado conforme a Figura 6.
uA

Figura 6 — Funcéo de Pertinéncia (Proprio Autor).

A notacao para o conjunto Fuzzy, no universo de discurso, U, é discreto e finito, com
a seguinte definicdo [41] :

A= <uA(X1) + uA;xz) 4. ) — (Zl%> @
2 1

X1
A= (R0 ®)

Onde u,(x,) representa o grau de pertinéncia de x; em um conjunto A.

O valor do grau de pertinéncia (u,) pode entdo assumir qualquer valor entre 0 e 1,
quando o nimero analisado estiver proximo de x, e pertencendo ao conjunto A, que esta
inserido no universo de discurso U. Em um universo U, pode haver mais de um conjunto, onde
estes conjuntos sdo associados a um conceito linguistico que classifica ou define um valor
impreciso, que esteja entre 0 e 1. Pode ocorrer que para um determinado conjunto de pontos,
haja uma ou mais fungdes triangulares, conforme foi dito, dependendo da definicdo de quantos
pontos de inferéncia maxima existem na particdo Fuzzy analisada. Quanto mais proximo
estiver u, do valor unitario, mais preciso sera sua classificagdo em rela¢cdo ao conjunto ou

variavel linguistica.
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Na l6gica Fuzzy, dentro de um universo U podem existir Varios conjuntos que realizam
operacdes classicas entre si. Segundo Ross [41] dado 2 conjuntos A e B, a unido entre eles
€ denotado por Au B, indicando que todos os elementos de U estdo em A, em B, ou em A e
B, também chamada de l6gica OR. A intersec¢édo entre eles é denotado por A n B, representa
gue todos os elementos de U estdo simultaneamente nos conjuntos A e B, também chamado
de légica AND. O complemento de A denotado por A define todos os elementos de U que nédo
estdo em A e a diferenca entre A e B é denotado por A|B indicando que todos os elementos
do universo U que estdo em A ndo estdo em B. Estas quatro operagdes entre 0s conjuntos

sdo mostradas a seguir.

Unido AUB={xeAorxeB} (9)
Intersecéo AnNnB={xxeAandxeB} (20)
Complemento A={xx¢ A xeU} (11)
Diferenca AB={xxe Aandx ¢ B} (12)

Em termos de func¢éo, segundo Gupta e Qi [42] estas opera¢Oes sdo dadas como (0

simbolo V é o operador de maximo e o A € de minimo ):

Unido AUB = Uy y(X) = Uy(X) V Ug(X) = max(Uy(X), Ug(X)) (13)
Intersecdo ANB - Uyyg(X) = Uy(x) A Ug(X) = min(Uy(X), Ug(X)) (14)
Complemento A - Ui(x)=1-U,(X) (15)
uA,uBa uALIBa
14 1
0 > 1] >
a) b)
UANBa UA &
1+ 14
0 » 0 »
c) d)

Figura 7 — Operacdes entre conjuntos fuzzy: (a) Conjuntos A e B, (b) Uni&o (c)

Intersecao e (d) Complemento, (Préprio Autor).
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Para dois conjuntos do mesmo universo, dizemos que A esta contido em B quando
Contencéo AcCB-Uy(X) < Up(x) (16)

A classificacdo de um conjunto Fuzzy por uma variavel linguistica se da, por exemplo,
guando analisamos o universo da temperatura, onde o conjunto 4, é definido como Muito Frio,

0 conjunto 4, como Frio, até chegar ao conjunto A definido como Muito Quente.

U M muito Muito
Frio Frio Agradavel Quente Quente
1
0 > °¢
10 20 30 40

Figura 8 — Classificacao dos conjuntos ou variavel linguistica no universo de

temperatura, adaptado de Aguado [43].

Uma particdo Fuzzy corresponde a uma variavel monitorada que esta sendo analisada.
Quando envolver a relagdo de duas varidveis sendo analisadas paralelamente se faz
necessario a criacdo de uma particdo Fuzzy para cada variavel [41].

Uma familia de conjuntos Fuzzy {4, A,, ..., 4,}, constitui uma particdo A em um
universo U. A particdo A cobre todo o universo U, se todos os elementos de U possuem um
conjunto dessa particdo e um grau de pertinéncia diferente de zero, matematicamente
expresso por [44] :

Vy 3ilp,(X)>e, x€eU a7

Onde ¢ define que o grau de pertinéncia de qualquer x no universo U é sempre maior
ou igual a € em qualquer conjunto A; da particdo A.

Segundo Almeida [44], uma das propriedades de definicdo dos conjuntos Fuzzy diz
que os conjuntos de A devem ser unimodais, ou seja, ter um maximo global Unico, por exemplo
representado pela fungéo triangular, conforme a Figura 6 e também ser convexo, de forma
que

pald-x+ (1- N).xz] = minfpy (xq), pa(;)] (18)

Onde

X, € x, sdo dois pontos quaisquer dentro do conjunto A;

A € um valor escalar positivo no intervalo de [0,1].

Neste contexto, uma maneira de ilustrar como séo definidos os conjuntos em cada
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particdo é mostrado na Figura 9 com uma funcéo triangular. Portanto, tem-se como exemplo
as particbes f e d, onde a base da piramide tridimensional define os limites do conjunto 4; com
inferéncia u,, minima ou zero na base da piramide e a inferéncia maxima ou 1 na ponta da

piramide. Na Figura 9 a inferéncia u,, = 1 esta localizado na coordenada f,d(3,3).

- e . d
Figura 9 — Definicdo tridimensional de um conjunto Fuzzy nas particdes f e d, adaptado
de Ross [41].

3.2.2 Sistema Base de Regras Fuzzy

Segundo Cox [40], o sistema l6gico Fuzzy se resume em trés operagdes, conforme
ilustra a Figura 10.

Variaveis Inferéncia Resultados
Linguisticas Linguisticos
w)
&
0] N
2 =
= Q
N Y
N w0
3 Wi
s [w]
Dados Dados
Iniciais Finais

Figura 10: Sistema Loégico Fuzzy, adaptado de Aguado [43] .

Fuzzificagdo: Os dados de entrada s&o transformados em varidveis linguisticas,
considera-se todos os dados de imprecisdo, com seu respectivo grau de pertinéncia.

Inferéncia: S&o criadas regras de proposi¢des, que sdo as relagdes entre os conjuntos
Fuzzy de agregacdo das condi¢cdes de antecedente (parcela SE, que define o peso de

ativacdo da regra) e composicéo do consequente (parcela ENTAO, que define o resultado
obtido de através de um mecanismo de inferéncia).
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Dessa forma uma base de regras Fuzzy pode ser representada por uma familia de
relagdes Fuzzy R; — [0,1], representando cada regra.

Ross [41] afirma que a relacdo de uma composicdo Fuzzy pode ser definida da
seguinte forma: Supondo que R é a relagdo Fuzzy de um plano cartesiano X x Y, S é arelacdo
Fuzzy de Y x Z e T é a relacdo Fuzzy de X x Z, sendo que Z corresponde aos graus de
pertinéncias de R. Dessa forma todos os graus de pertinéncia podem ser representados por

uma matriz R no plano X x Y.

ur(X1, Y1) up(Xy,Y2) - pr(X1,Yn)
R= | R Y) wp(Xp,Y2) o pp(Xy, Yn) (19)
UR (Xm; Yl) UR (er YZ) t HUR (er Yn)

Para a composicdo do grau de inferéncia de uma relacdo Fuzzy, € utilizada a
composicdo Max-Min e também a Max-Prod. [39], sendo estas as mais comuns de serem
utilizadas. Um exemplo é demonstrado a seguir, por Ross [41] :

T=Ro0S
Max-Min ur(X, 2) = MAX, ey (up (x, ) A ps(y, 2)) (20)
Max-Prod. pr(X, 2) = MAX, ey (ur (%, ¥)- s (v, 2)) (21)

Outras formas de operacdo para a composicdo Fuzzy, estdo sendo propostas
conforme Ross [41] . Para exemplificar, uma operacdo de composicdo B=A 0 R, onde A é a
entrada ou o antecedente definido no universo X, B é a saida ou consequente definido no

universo Y e R é a relagdo Fuzzy entre entrada(x) e saida(y):

Min-Max  pp(y) = miny ex{max(ua(9 , ua(x, )1} (22)
Max-Max Hs(y) = max ex{max(us(9) , (X, )1} (23)

Min-Min Hp(y) = mins ex{minlua () ur(x V)1 } (24)
Max-Média p(y) = gmaxy exlua(x) + ur(x, y)] (25)

Sum-Prod up(y) = F{Zx ex[1a(®) , ur (%, y)] } (26)
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Onde f(.) é uma funcao légica (sigmoidal ou degrau), que limita o valor da funcdo no
intervalo [0,1], sendo esta composi¢do muito utilizado em aplicagdes com Redes Neurais
Artificiais.

Defuzzificagdo: Os valores das varidveis linguisticas sdo convertidos em numeros
reais, que resultara em um conjunto de saida definido matematicamente, através do método
centroide ou centro de gravidade.

E representado na Figura 11 os processos citados anteriormente, para duas particbes
do mesmo universo U, onde os conjuntos definidos se relacionam diferentemente em cada

particao.

Al A2 Bi

Fuzzificagdo | Inferéncia  4f

Al pp A2 ABi

A
92009,
£

Defuzzificagio Y

Fuzzificagdo | Inferéncia v

Figura 11: Regra e Inferéncia Fuzzy, adaptado de Cox, [40].
Em geral temos a seguinte regra, conforme foi proposto por Mandani [45] :
Regrai:Sex; =A; Ex; =4, E...Ex, =4, Entdo y=B5,; 27)

Para exemplificar, baseado na Figura 11, tem-se a seguinte definicdo, segundo Ross
[41]:

Fuzzificagdo: Se xi € A1 E xj é A2 Entdo Bi

Inferéncia: UAl . uA2 = uBi (i=1,2)

Defuzzificacao:

Sy ey X UBL(X)

C(centroide) = (28)

Sy ey WBI(X)
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3.3 Fuzzy C-Means (FCM)

O algoritmo Fuzzy C-Means € considerado um sistema hibrido, ou seja, que combina
caracteristicas de duas ou mais técnicas de Inteligéncia Computacional em um unico modelo
segundo Rocha [46] . Neste caso, 0 algoritmo combina métodos matematicos de clustering
com a parte de inferéncia dos conjuntos Fuzzy, assim realizando agrupamentos de dados
considerando um indice de quanto cada objeto pertence a um grupo ou a outro.

O algoritmo foi proposto por Bezdek [47], havendo atualmente aplicagbes em
processamentos de imagens, analise de sistemas de energia e reconhecimento de padrdes
[46] .

O seu funcionamento, assim como as representacfes matematicas serdo descritos a
seguir, conforme Rocha [46]. O objetivo do algoritmo € minimizar uma funcdo Jrcy
encontrando a menor distancia entre os dados e 0s centros dos grupos aos quais tais dados

pertencem com alguma pertinéncia [48]. Tal funcao é dado por:

]FCM(Uf' M) = ZiC=1 ?:1(#ij)md(mf’7f)2 (29)
Onde
j: € a identificagdo de um dado
i: € a identificacéo do grupo
n: € o nimero de elementos de um conjunto de dados X
c: € 0 numero de agrupamentos

u;j: € o grau de pertinéncia de x; ao i-ésimo grupo Fuzzy de X, definido por

pii= (%), 1zi=c, 1=j=n (30)
Satisfazendo trés condicbes
0<u; <1 Vij (31)
Yi—otij =1,V] (32)
0< Z}lzo,uij <n,Vi (33)

m: € um nuimero real positivo, tal que m € (1,)
d(m;, x;): é a distancia entre o vetor de dados Xx; e 0 vetor protétipo ou de centroides

representante da i-ésima particdo Fuzzy —
mi

Ur: € uma matriz de pertinéncias Fuzzy, de dimensdes ¢ x n, definido como
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rl11 H12 0 HinT
U1 Hz2 * Hon
Hop Mzp = Hin
Uf: : : : : (34)
Hiv11
Ue1 Hez ¢ Hend

A construcgéo e atualizagéo desta matriz acontece durante o processo de minimizagao

da Equacdo (30), a atualizacdo de p;; acontece conforme a equacgao a seguir
t+1 — 1
Hij = 1 (35)
> 2\\1-m
c d(cl'xj)
=1 - >
d(Ci,xj)

Sendo t o contador de iteragfes, e C € um conjunto finito tal que C = C4, ..., C, (C < n),

com isso duas excecdes devem ser tratadas
e 1se d(ci,x; ) =0 (36)

Y 0sed(c;,x; )=0,(l #iel<Lli <c)
M: é uma matriz de protétipos de grupos. m, sdo vetores protétipos. A matriz possui

dimensdes ¢ x p e é definida por

—
[m1] mi1 Myp = Myy
— m; m; oo m;
—|ma] = i1 i,2 i,p
M =™ Mie1 1 (37)
— Mmeqe Mep o mc,p
mc

A inicializacdo dessa matriz € aleatdria e sua atualizag@o ocorre durante o processo

de minimizacdo da Equacéo (30), a atualizacao de — acontece conforme a equacao a seguir
1

m
n t+1 g
mt+1 =21’=1(“i1' ) %

L m
n t+1
f=1(“ij )

Ondei=1,..,cej=1,..,ntéum contador de itera¢des inicializadoem 0 e - € 0
Xj

(38)

vetor representante do dado xj que € analisado em relagdo as suas pertinéncias aos grupos.

Inicialmente é fornecido ao algoritmo um banco de dados amostrais, onde € informado
a coordenada de cada objeto dentro do universo analisado, conforme Figura 12a. Em seguida
é definido quantos pontos centrais serdo estabelecidos dentro deste universo de dados,
delimitando assim a quantidade de agrupamentos dentro deste universo, com seu respectivo
ponto central. Este ponto central € um ponto equidistante que minimiza a distancia entre todos
0s objetos existentes em sua proximidade, podendo ser utilizado para tal o calculo da distancia
Euclidiana. A Figura 12b ilustra a definicdo de dois agrupamentos com seus respectivos

pontos centrais, feitos com os dados iniciais da Figura 12a.
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Figura 12 - a) Dados para andlise do Fuzzy C-Means, b) Clusterizag&o pelo algoritmo
Fuzzy C-Means (MathWorks, Matlab®)

Segundo Rocha [46] , o algoritmo C-Means é fortemente dependente de sua
inicializacdo, ou seja, da matriz M inicial de inferéncia de cada objeto. Sendo assim, néo se
garante que a otimizagéo realizada pelo algoritmo encontrou o minimo global, podendo ser
frequentemente encontrados minimos locais. Por isso, € aconselhavel a repeticdo desse

processo e verificacdo dos resultados conseguidos.

3.4 Redes Neurais Artificiais (RNA)

E um algoritmo inspirado nos neurénios do cérebro humano, pois estes processam
informacdes de uma forma completamente diferente do computador digital, segundo Haykin
[49]. Motivado pela capacidade do cérebro humano em reconhecer padrfes, aprender e
generalizar informages, surge essa linha de desenvolvimento computacional que originou
um neurdénio artificial, para que trabalhasse semelhantemente ao neurénio biolégico.

Basicamente, sdo sistemas de computacdo em paralelo, que possuem a capacidade
de coletar dados, e através de um processo de aprendizagem, os pesos sinapticos dos
neurdnios sao modificados por iteracdes entre informacdes nos pares de entradas e saidas.
Assim generalizam o conhecimento contido nas amostras de dados e respondem de forma
adequada quando dados diferentes ao da amostra forem apresentado a esta rede neural [50].

Nos ultimos anos, varias pesquisas utilizando a RNA tem ganhado interesse em areas
da industria, economia e engenharia. Devido & sua capacidade de generalizacdo de dados,
cada vez mais complexos, e baixo tempo computacional, estas redes podem ser usadas

guando um modelo matematico de um processo € dificil de ser obtido segundo Zarate [51] .
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3.4.1 Neurdnio Bioldgico x Artificial

O cérebro humano possui uma rede neural, estruturada de forma interativa entre si,
armazenando e tomando decisbes a partir das informacdes recebidas. O neurdnio biolégico é
divido nas seguintes partes:

e Corpo da célula: Contém o nucleo celular e o citoplasma;

e Dendritos: Correspondem aos receptores da célula nervosa;

e Ax0nio: Transmitir informacao na forma de pulsos elétricos regenerativos no sistema
nervoso;

e Sinapse: Permite propagar informagdo apenas numa Unica dire¢do, podem ser
excitadoras ou inibidoras.

Dendritos = entradas
M
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Figural3 — Neurbnio Biolégico, adaptado de Stemmer [52] .
O neurdnio artificial, Figura 14, é denominado modelo MCP, pois foi proposto por
McCulloch e Pitts e era uma simplificacdo do que se sabia até entdo do neurénio bioldgico.

Para o modelo no neurdnio artificial temos:

X1

wl

X2

X3
Figura 14 — Neur6nio Artificial, adaptado de Zarate [51] .

Sendo

X, X, € x3 . Dados de entrada do neurénio;

w; w, € ws : Pesos sinapticos de cada entrada;

S: é definido como S = (31X, w;. x; - 6)
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6: Valor de disparo, assim ativando o neurdnio e pode contribuir para o disparo de
outros conectados a ele.

Y: saida do neurénio, definido como Y = f(S), especificada para cada neurbnio;

A regra de disparo desse neurdnio é descrita, em termos matematicos por Almeida
[44] :

1, se Z?zlwi.xi(k) >0
(k)

i

(k+1) — (39)

0, se Y w;.x;’ < 6
Sendo k o instante de tempo de um impulso na entrada. O f representado na saida y
do neur6nio também é chamado de Fun¢do de Ativagdo. Outras funcdes de ativacdo sdo

utilizadas em aplicagbes com os neurdnios, as mais relevantes séo, segundo Braga [53] :

A A
| —Pr— 19
> >
L .1
a b
1, seS =20 (1, se§S =0
‘{0, seS<0 (40) y‘{—1, ses<o D

Figura 15 - a) Funcéao de limiar estrito, b) Funcdo degrau [53] .

A A
1 1
1 — >
-1 -1
a b
1, seS >1
y={ S, se—1<S§S <1 (42) y=1.8S (43)
-1, seS < -1

Figura 16 - a) Funcao linear com saturacao, b) Sem saturacdo da saida [53] .
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1 2
Y =17 (44) Y=ol (49)

Figura 17 - a) Fungéo sigmoidal unipolares, b) Sigmoidal bipolar [53] .
3.4.2 Arquitetura da Rede

Uma arquitetura se difere pelos seguintes elementos: Niumero de camadas da rede
(podendo ser Unica ou de multiplas camadas), numero de neurbnios em cada camada, funcdo
de ativacéo e o algoritmo ou regra de aprendizado. No geral pode-se classificar trés tipos

diferentes de redes [49] :

Camada de
de Emirada

Neurdmiog

Db

a b c

Figura 18 - a) Rede Alimentada Adiante com Camada Unica , b) Rede Alimentada

Diretamente com Mdltiplas Camadas, c) Redes Recorrentes, adaptados de Haykin [49] .

Considerando uma rede de camada Unica, conforme Figura 18a, ela é considerado
uma organizacdo simples de neurbnios, onde existe apenas um fluxo do sinal sendo da
entrada para a saida, assim considerando um vetor de entradas x = [x; X X3 ... X;;] €um
vetor de saiday = [y; ¥, ¥3 ... ¥, cada peso w;; conecta uma entrada ao neuronio, sendo
gque aindicacao i indica o neurdnio de destino e o j indica a origem de cada peso. Portanto a
regra de ativacao desta rede sera [44] :

j— m -
Si = Xt wij- X; para i=1,2,3,...,n. (46)
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E a saida de cada neurdnio desta rede é:
y; = f(w;.X) para i=1,23,...,n. 47
Sendo w; = [wy; Wip Wiz ... Wil
A rede de multiplas camadas, conforme Figura 18b, € uma representacéo da rede com
mais de uma camada de neurdnio no fluxo do sinal da entrada até a saida. Normalmente
estas camadas que ficam localizados em pontos intermediarios sdo chamados de camadas
invisiveis. Assim a saida de uma camada alimenta a entrada da préxima camada, sendo
representado matematicamente por [44] :
hy =11 [Wi.x], hy = T[Wa.hq], oo Y = T [Wie hye—1] (48)
Sendo
h: a camada de neurdnio
7: operador matricial de [W.x], definido por
fC)00 - 0
r=(0 /)00 (49)
0000 « f£()

W: matriz de pesos, definido por

W11 Wi2 Wiz =t Wi
W = [W21 W22 W3 =0 Wom (50)
Wni Wnp2 Wpz ° Wpm

Uma rede recorrente, conforme mostra a Figura 18c, é uma rede obtida por uma ou
mais camadas, sendo realimentada, conectando os neurénios da saida aos de entrada. E
inserido um operador de atraso A para que haja um intervalo entre os ciclos de amostragens.
O vetor de entrada apenas inicializa a rede, depois ela processa o ciclo do sinal de forma

autbnoma até a rede se estabilizar [44] .
yE® = 7wy (51)

3.4.3 Regras de Aprendizado

Um subconjunto de dados é utilizado para treinar a rede por meio de um algoritmo
apropriado [49] . Essa fase do projeto da rede é chamada de aprendizagem de uma rede
neural, que pode ser:

e Supervisionada: sédo aplicados dados de entrada e a saida é conhecida, o0 supervisor
confere se a resposta da rede esta aproximando da resposta real. Nesse processo
ocorre a adaptacao dos pesos entre 0s neurdnios, para que a diferenca seja cada vez

menor.
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¢ Nao Supervisionada: a saida ndo é conhecida, ficando a rede responsavel por
encontrar e distinguir classes e padrdes diferenciados dos dados de entrada [50] .

Uma das técnicas de correcdo de pesos utilizada € chamada de Back-Propagation ou
retropropagacédo [49] . Este aprendizado procura através de iteragfes finitas o menor erro
entre a saida encontrada e a saida desejada, para o caso de ser supervisionado. Um sinal de
estimulo € aplicado a primeira camada da rede e este € propagado até a camada de saida.
Assim ocorre a comparacao entre a saida gerada y, e a desejada d; e a diferenca entre elas
ou o erro e,. Este erro é retropropagado da camada de saida para cada elemento das
camadas anteriores, com iSSO 0S pesos sinapticos sdo atualizados de modo a fazer a rede

convergir para o valor de saida desejada. Sua representacao é ilustrada na Figura 19.

SAIDA DE

s MODELO REFERENCIA
DADOS DE y ERRO
ENTRADA —
I REDE
NEURAL SAIDA DA
P\ RNA

Figura 19 — Rede Back-Propagation, adaptado de Haykin [49].

Sua representacdo matemética é definida como:
ex(n) = di(n) - yx(n) (52)
Sendo
k: a identificacdo do neurbnio
n: nimero da iteragcao
O primeiro modelo de neurénio com a capacidade de aprendizado foi denominado de
Perceptron por Franklin Rosenblatt em 1958. Este aprendizado ocorre com sucessivos ajustes
nos pesos w; de conexao das entradas x;. Considerando a equacéo (anterior), se 0 erro e, (n)
€ positivo, € necessario aumentar a saida y(n) do Perceptron, caso contrario € necessario
diminuir a saida y,(n). Dessa forma considerando que cada peso wy contribui para a saida
com uma parcela wy. x;, temos que o ajuste do vetor peso wy(n) define a forma da regra de
aprendizagem por corregéo de erro, ou a Regra de Aprendizado do Perceptron, pela seguinte
equacéo [49] :
wi(N+1) = wy(n) + a[d(n) - yr(N)lxi(n) (53)
Sendo
a: 0 parametro da taxa de aprendizagem, restrito ao intervalo de [0,1].

Assim o parametro a determina a velocidade de ajuste dos pesos da rede Perceptron.
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3.4.4 Treinamento da Rede

Para realizar a parte de treinamento da rede neural, com o objetivo de aprender o
comportamento de varidveis de dados historicos, € aconselhavel usar para essa fase de
treinamento cerca de 70 a 80% dos dados disponibilizados, escolhidos de forma aleatéria.
Como os pesos dos neurdnios sé@o definidos inicialmente de forma aleatoria pelo algoritmo,
recomenda-se repetir essa fase de treinamento no minimo por 3 vezes consecutivas, para
qgue haja uma estabilizacdo dos pesos de cada neurdnio, segundo Zarate [51] .

Assim, com essa base de treinamento da rede realizado, € necessario averiguar se a
rede esta oferecendo respostas na saida da RNA préximas das saidas dos dados reais ou de
referéncia. Para essa fase de averiguacao, sao utilizados os 30 ou 20% de dados que nao
foram utilizados na fase de treinamento, para averiguar se a RNA esta se comportando com
respostas aproximadas com as dos dados histéricos.

Apos isso, espera-se que generalizando os dados de entrada da RNA, a rede ofereca

respostas coerentes com o modelamento dos dados reais treinados.

3.5 Mapas de Kohonen (SOM)

O mapa auto-organizavel foi desenvolvido por Teuvo Kohonen [54]. Este algoritmo faz
parte de um grupo de redes neurais chamado de redes baseados em modelos de competicéo,
ou apenas de redes competitivas, segundo Fausett [55], combinando a competicdo como uma
forma de aprendizagem para ajuste dos pesos sinapticos.

Denominado em inglés por Self-Organizing Maps, o SOM utiliza um treinamento n&o-
supervisionado, onde a rede busca encontrar similaridades baseado nos padrbes recebidos
com os dados de entrada, sendo seu principal objetivo o agrupamento dos dados de entrada
dessa rede, semelhantes entre si [53], formando classes ou clusters. Esta aplicacao é utilizada
em reconhecimento de voz, andlise exploratoria de dados e otimizagdo combinatoria [56].

Os mapas auto-organizaveis de Kohonen ou simplesmente mapas de Kohonen geram
mapeamentos de espagcos multidimensionais em estruturas com dimensfes topoldgicas
menores, hormalmente uni ou bidimensional [49], preservando as rela¢cfes de vizinhanca dos
dados de entrada e facilitando a visualizacdo dos agrupamentos.

Segundo Braga [53], a competicdo existente entre os neurdnios é dita como winner-

take-all, o vencedor leva tudo, ou seja quando um neurénio vence a competi¢cdo, produzindo
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0 maior valor de saida para uma dada entrada, ndo apenas ele, mas os neurdnios localizados
na sua vizinhanga tem seus pesos ajustados.

O seu funcionamento, assim como as representacdes matematicas serdo descritos a
seguir, conforme Haykin [49]. Um vetor de entrada € fornecido ao SOM, representado por x =
[x; x; x3 ... xp]junto com um vetor de pesos sinapticos, w; = [wj;,Wjz, ..., Wj], com j =1,
2, ..., 1, sendo j o niumero do neurbnio e | o niumero total de neurénios da rede.

E realizado uma comparacdo do produto de w;.X para encontrar o neurdnio de maior
valor, identificando os neurénios vizinhos a este que seréo excitados. O maior valor do produto
de w;.x equivale a minimizar a distancia euclidiana entre os vetores x e w;. Usando i(x) para

identificar o neurénio vencedor, dado um vetor de entrada x, temos que
i(x) = arg min;||x — w;| (54)

Assim um neurbnio vencedor tende a excitar mais os neurénios de sua vizinhanga,
ficando este centralizado. Considerando que hj; represente a vizinhanga centrada do neurdnio
vencedor i e j um neur6nio dessa vizinha, e também que d;; represente a distancia entre o
neurdnio vencedor i e o excitado j, temos que a vizinhanga possui uma simetria sendo hj; seu
ponto de maximo, definido por d;; = 0 e que h;; decresce monotonamente com o aumento de
d;;, ou seja a vizinhangca em torno do neurdnio i decai suavemente com a distancia, conforme
Lo [57] e Ritter [58] .

Dessa forma h;; € um fungédo gaussiana da distancia d;; , descrita por

j o
2.
]l
N G 55
J,i(x) p( 20_2 ( )
Onde
o: é a largura efetiva da vizinhanga, que diminui com o passar do tempo.
d?;: € definido por d?; = ||[r; — 7;||* com r; sendo a posicdo no plano do neurdnio
excitado e r; sendo a posi¢do no plano do neurdnio vencedor.
A dependéncia de ¢ com o tempo discreto n € o decaimento exponencial, descrito por
Ritter [58] e Obermayer [59] :
o(n) = o, exp(- Ti) n=012, .. (56)
1
Onde
0y: € 0 valor de ¢ na inicializacéo

7, € uma constante de tempo
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Assim quando o tempo n, ou 0 numero de itera¢cdes aumenta, a largura o(n) decresce
a uma taxa exponencial e a vizinhanca diminui de maneira correspondente.

Consequentemente a vizinhanca assume uma forma variavel no tempo:

2
dj,i

F(n))’ n=0,1,2,. (57)

hj iy (n) = exp(-

Portanto, usando o tempo discreto, dado o vetor peso w;(n) do neurdnio j no tempo n,
0 vetor de peso atualizado w;(n + 1) no tempo n+1, chega-se a equacao aplicada a todos os
neurénios da rede que se encontram dentro da vizinhanca do neurénio i, definido por Kohonen
e Ritter:

wj(n + 1) = w;(n) + a(n) hj ;o (N)X - w;(n)) (58)

Sendo

a(n): o parametro da taxa de aprendizagem

Como a(n) deve ser variavel no tempo, e o seu valor inicial @, deve decrescer
gradualmente com o aumento do tempo n, temos que

a(n) = a, exp(- %) n=0,1,2, .. (59)

Sendo

T, outra constante de tempo do algoritmo SOM.

Resumindo, cada vetor de dados é a entrada da rede e o nimero de saidas é
representada pela quantidade de neurénios. No treinamento, a rede determina qual saida
respondera melhor ao vetor de entrada, até ser escolhida a saida vencedora. Assim, o vetor
de pesos para o neurdnio vencedor e de seus vizinhos tem os valores atualizados, segundo
Silva [60] .

A Figura 20a mostra a localizacdo dos dados e os pesos dos vetores. A figura ainda
indica a distribuicdo dos neurbnios no espaco bidimensional. A Figura 20b ilustra outra
visualizacdo indicando as distancias entre 0s neur6nios vizinhos, onde os hexagonos azuis
sao 0s neurdnios, as linhas vermelhas mostram as conexdes entre 0os neurdnios vizinhos, as
cores mais escuras representam distancias maiores e as cores mais claras indicam pequenas

distancias.
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SOM Weight Positions SOM Neighbor Weight Distances
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Figura 20 - a) Posicao dos Neurénios, b) Distancia entre os Neurénios (MathWork,
Matlab®).

Na Figura 21, pode-se ver a quantidade de dados que foram agrupados em cada
neurdnio, sendo esta visualizacdo a melhor para observar a distribuicdo de quantos dados

teve cada neurbnio ou cluster.

_1 ] ] 1 1 ] L

[=: 0 7}

Figura 21 — Distribuicdo de dados por Neur6nio (MathWork, Matlab®).

3.6 Consideracdes Finais do Capitulo

Este capitulo descreveu os algoritmos de inteligéncia computacional utilizados neste
trabalho, suas caracteristicas, configuracdes e aplicabilidade em diversas areas. Tendo um

destaque maior para a légica Fuzzy e para as Redes Neurais Atrtificiais.
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CAPITULO 4 - METODOLOGIA

Neste capitulo ser4 abordada a metodologia desenvolvida para a estimacdo de
consumo energético e da curva de demanda de um edificio publico que tem seu procedimento

descrito a seguir explicando cada passo da constru¢do da mesma.

4.1 Introducéo

Conforme ilustrado na Figura 22, a metodologia é dividida em trés areas distintas, onde
foram utilizados métodos matematicos e algoritmos que fazem parte da inteligéncia
computacional, para o seu desenvolvimento.

As aquisi¢fes dos dados historicos de energia consumida e de outras variaveis que
serviram para a metodologia entram na fase de Pré-Processamento. Onde é realizada a
preparagdo dos dados para serem analisados. Em seguida vem a fase de normalizacdo dos
dados, sendo retirada a energia de consumo dos dispositivos elétricos do edificio em Stand-
by, analisa-se assim apenas a variacao de energia no periodo de trabalho do edificio. Quanto
a aquisicdo de dados das outras variaveis, sendo por exemplo da temperatura ambiente,
realizado uma correlagdo com os dados historicos para andlise de quanto uma variavel esta
relacionada a outra, sendo eliminada do processamento as que tiverem correlacao fraca.

Apds o pré-processamento dos dados, sdo aplicados algoritmos de inteligéncia
computacional para a fase de estimagdo da curva, sendo inicialmente classificado pelo
algoritmo do Mapa de Kohonen e a partir dessa primeira classificacdo um segundo processo
de classificacdo é feito pelo algoritmo KNN, realizado para averiguar possiveis divergéncias
qguanto a curva pertencer a certo agrupamento. Com base na classificacéo feita pelo KNN é
construido e configurado a logica Fuzzy para a terceira classificacdo, como intuito de
encontrar divergéncias entre curvas e agrupamentos. Em seguida um quarto processo é
realizado para a estimacao da curva, verificando a maior quantidade de vezes, que uma curva
foi escolhida para um dado dia, sendo este o ultimo critério de estimagéo da curva.

A préxima fase da metodologia corresponde a estimacdo da demanda diaria do
edificio, tendo como entrada os dados do pré-processamento e da definicdo da curva
estimada. Nesta fase sdo estimadas as demandas por regressdo polinomial e por Redes

Neurais Artificiais, onde é realizada uma reconstrugdo da curva com o valor estimado pelo
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ajuste polinomial e pela RNA, servindo para critério de comparacgao e andlise de qual método
apresentard menor erro de estimacao.
A seguir é detalhado cada passo da metodologia desenvolvida, sendo ordenado por

area e subéreas conforme ilustrado na Figura 22.

OUTRAS VARIAVEIS DADOS HISTORICOS DA CURYA
MONITORADAS DE CONSUMO ENERGETICO
EE—

MAPA DE

KOHONEN KNI LOGICA
(SOM) FUzZZY

NORMALIZAR RETIRARADA DA
05 DADOS EMERGIA EM STANDEY

CORRELACIOMAR
05 DADOS

fo. FREQUENCIA
DE OCORREMCIA

]

MAPA DE
KOHONEN
(3OM)

ESTIMACAO

POLIMNOMIO REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

)

RECONSTRUGCAD
DA CURWA,

v v

ENERGIA CURVA DE
DEMARNDA

Figura 22 — Fluxograma da metodologia.

4.2 Pré-Processamento

4.2.1 Normalizacdo dos Dados

O primeiro passo para analisar dados energéticos (curvas de carga ou de demanda)
coletados ao longo de um periodo temporal e armazenados em um banco de dados €
selecionar um intervalo amostral com caracteristicas repetitivas/ciclicas, revelando as
variabilidades sempre dentro do mesmo intervalo. Assim seleciona-se uma quantidade de
pontos observados, na maioria das vezes em funcdo do tempo, podendo ser uma janela

amostral de uma hora, um dia, uma semana, um més, um ano, etc.

[ ESTIMACAO DACURVA |
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A normalizacdo dos dados serve para observar as variabilidades que podem acontecer
dentro de um espaco amostral, mas ndo levando em conta os valores maximos de
comportamento das variaveis analisadas e sim para comparar suas formas, observando sua
semelhanga ou néo.

A normalizacdo de dados pode ser feita analisando a amplitude dos valores ou sua
disperséo, segundo Rodrigues [61] . Neste trabalho, foi utilizada a normalizacdo segundo a
amplitude, para colocar todas as curvas no mesmo intervalo [0-1]. Para cada intervalo de
dados (um dia), determinou-se a curva normalizada ou a curva por unidade. Assim a demanda
a cada minuto é dividida pelo valor maximo da demanda do dia considerada como valor base,
conforme a Equacéo (60). Desta forma, elimina-se os valores das demandas e passa-se a
observar as propor¢des entre demandas para um mesmo dia.

. _ Dig
Diy,, = Dy (60)
Onde:
Diy, - demanda no intervalo i por unidade
D;; - demanda observada a cada intervalo de tempo i

D,- demanda maxima observada no dia sob analise.

Objetivando realizar a previsdao do uso energético em edificacbes, € necessario
selecionar os dados por caracteristicas semelhantes. No estudo de edificac6es comerciais e
de servicos, onde o periodo de trabalho se resume aos dias Uteis, os dados referentes aos
finais de semana ou feriados devem ser separados dos demais. Outro ajuste importante é o
do horaério de verao. Os sistemas e dispositivos eletrénicos que coletam os dados de energia
nao alteram o rel6gio. Como as atividades humanas ocorrem de forma distinta, é essencial
considerar o horério de verdo para que 0S usos energéticos sejam ajustados para o horario

de expediente, e possam ser processados sem disting&o.
4.2.2 Retirada do Stand-by

Uma amostra tipica de um periodo diario da curva de carga de uma edificacdo
comercial é apresentada na Figura 23. A curva possui caracteristicas distintas no periodo de
expediente e fora deste periodo. O aumento da demanda (y) ocorre proximo ao horario de
inicio do expediente, devido a preparacdo da edificacdo para o inicio das atividades, tais
como: limpeza, resfriamento antecipado da edificacdo, ligacdo de elevadores, chegada
antecipada de funciondrios. Assim, o0 aumento da demanda se da antes do expediente e de

forma gradativa, dependendo da edificacdo [64]. O uso energético pode ser diferente no
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periodo da manha e da tarde dependendo dos recursos utilizados, podendo ainda apresentar
um vale no periodo do almogo. E comum outros equipamentos elétricos ficarem ligados fora
do horario de expediente, como geladeiras, bebedouros, lampadas, computadores usados

como servidores em determinadas empresas, equipamentos de seguranca eletrénica como

sensores e alarmes.

AY

> X

Figura 23 — Esbogo de curva de carga tipica de uma edificagdo comercial.

Considerando o consumo energético de uma edificacdo, algumas analises podem ser

feitas sobre este gréafico da curva de consumo, conforme diz Capehart [62] . A Figura 24 ilustra

uma dessas analises.

D(kW) Etr
A
Esb

/é\\ /é\ Ebase
DsbI f lt(h)

hi h

Figura 24 — Analise de uma curva de carga.

—
|

Sendo:
h; — horario de inicio das atividades no edificio

hs — horario fim das atividades no edificio
Dy, — Consumo de energia em Stand-by

Eg, — Energia em Stand-by consumida entre Oh <t < hi e hf <t < 24h
Epase — Energia de base: Energia consumida entre hi <t < hf considerando a D, neste

periodo
E:, — Energia consumida no horério de trabalho, retirada a Ebase.
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A E,.se NA0 pode ser considerada como uma energia de stand-by uma vez que 0s
equipamentos neste horario estdo em funcionamento efetivo e portanto realizando trabalho.
Por exemplo, o 6leo do compressor de um sistema de ar-condicionado deve permanecer
aguecido para atingir a viscosidade correta de trabalho. Antes de se ligar um sistema de
condicionamento de ar, deve-se ligar o sistema (em repouso) por pelo menos 30 minutos
antes da partida da maquina. Este e outros dispositivos consomem energia mesmo sem a
maquina estar ligada gerando frio. Esta energia é considerada de stand-by enquanto a
maquina estiver desligada e de base quando esta estiver funcionando. Assim, a demanda
solicitada (D) por estes sistemas auxiliares € a mesma ao longo das 24h, caso permanecam
ligados por todo este periodo, mas a energia consumida fora do horario de trabalho é
denominada stand-by e no horario de trabalho é denominada Energia de Base. Desta forma,
apos a determinagéo de Dy, pode-se determinar facilmente E,,., eliminando Ej .. € Eg,. COmo
a Epue € E;p S80 praticamente constantes, a previsdo de carga deve ser feita para E;,,
evidenciando os valores que se alteram de um dia para outro.

A partir deste levantamento feito nos dados observados, é possivel estabelecer a
quantidade de energia consumida pelo edificio em periodos ciclicos, por exemplo diariamente,
mensalmente e sazonalmente. Com isso tem-se o perfil de comportamento energético do
edificio ou do consumidor analisado, servindo como base para a transformacao desses dados

em informacdes relevantes.

4.2.3 Correlacionar os Dados Levantados

Na previséo de carga é necessario determinar quais fatores externos que influenciam
na variabilidade encontrada no consumo energético. Assim, é necessario levantar outras
fontes de dados deste edificio e avaliar seus efeitos no uso energético, como por exemplo: 0
fluxo de pessoas no edificio, quantos e quais sdo os equipamentos eletrénicos utilizados,
como é feito o acionamento destes equipamentos, de forma manual ou automatica, a
temperatura e a umidade do ar interna e externa do ambiente do edificio.

Estes novos dados podem ser obtidos através de sistemas de monitoramentos no qual
ndo apenas a energia elétrica € monitorada, mas também diversos outros dados relevantes,
conforme foi citado. Em outros casos deve ser considerado que o sistema de monitoramento,
coleta dados apenas de energia, sendo necessario entdo buscar em outros sistemas de
monitoramento dos dados para a complementacdo da analise.

Dados como a temperatura didria e umidade do ar externa ao ambiente do edificio
podem ser obtidas através de centros de medigcdes meteoroldgicas que estejam nas

proximidades da edificacdo. Outros tipos de dados como fluxo de pessoas e tipo de
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acionamento dos equipamentos elétricos dependem de sistemas de monitoramento mais
especificos, e dificeis de serem implantados devido ao alto custo e disponibilidade do edificio.
Na impossibilidade, sao feitas entrevistas e observag¢des para auxiliar no processo de analise.

Obtendo-se os dados levantados das diversas variaveis disponibilizadas, faz-se uma
andlise para averiguar a correlacdo entre os dados observados com o consumo energético,
este tido como um comportamento de referéncia. A Figura 25 ilustra os diferentes tipos de
dados que podem influenciar o consumo de energia da edificacéo.

DIA DA SEMANA
ESTAGAO DO ANO—L
TEMPERATURA EXTERNA R

L= INFLUENCIA NO USO ENERGIA

UMIDADE DO AR ENERGETICODA —P
NUMERO DE PESSOAf EDIFICACAO CONSUMIDA

IRRADIAGAO SOLAR
VELOCIDADE DO VENTO ’7

ETC...

Figura 25 — Dados que podem influenciar na estimacéo de energia.

Apoés verificada a relacdo entre as variaveis disponibilizadas, faz-se uma andlise para
averiguar quais das variaveis monitoradas possuem uma correlacdo forte com a variavel de
consumo energético, sendo esta a variavel de saida. Assim como o objetivo desta metodologia
€ estimar valores de consumo energético, toma-se como referéncia nesta analise a variavel
que normalmente mais influéncia nas variagfes da energia em edificagfes climatizadas que

€ a temperatura externa do edificio.

4.3 Estimacao da Curva de Consumo

Nesta fase € necessério analisar os diferentes comportamentos das curvas de cargas
obtidas diariamente e classifica-las conforme as caracteristicas apresentadas. Para isso
utiliza-se ferramentas da inteligéncia computacional para agrupa-las de forma a identificar as
semelhancas de cada curva. A seguir apresenta-se métodos de Inteligéncia Computacional

que foram utilizados.
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4.3.1 Mapade Kohonen (SOM)

Inicia-se a definicdo de quantos grupos de curvas serdo usados pelo algoritmo de
Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen, ou do inglés Self Organizing Maps (SOM), de forma
empirica, até que se chegue a uma quantidade de grupos de curvas que apresentem
caracteristicas semelhantes significativas, justificando a separacdo e criacdo de

agrupamentos.

4.3.2 K-Nearest Neighbor (KNN)

A partir da classificagdo anterior utiliza-se um segundo algoritmo para validar este
primeiro processo, denominado de k-Nearest Neighbor (KNN), com isso averigua-se possiveis

curvas que apresentam caracteristicas diferentes, daquele agrupamento no qual fazem parte.

4.3.3 Ldgica Fuzzy

Usando como base a classificacao feita pelo algoritmo KNN, inicia-se o algoritmo da
l6gica Fuzzy para realizar a terceira classificagdo das curvas. Com a definicdo dos
agrupamentos € construido por um mapeamento com outro algoritmo proveniente da légica
Fuzzy, denominada de Fuzzy C-Means. Auxiliando nas definigbes e configuracdes de qual

tipo de curva predominou para uma determinada faixa de temperatura.

Sendo esta variavel determinada como particdo do universo Fuzzy andalisado, ja que a
variavel temperatura externa, teve maior correlacdo com a curva de demanda. Dessa forma

séo definidos os conjuntos Fuzzy utilizados nesta l6gica e configurado os demais parametros.

4.3.4 Maior Frequéncia de Ocorréncia

z

ApOs obter-se estes trés critérios de agrupamento é realizado um quarto e Ultimo
processo para classificar as curvas. Neste Ultimo critério, a classificagao é feita baseado nas
respostas oferecidas pelos trés algoritmos utilizados, SOM, KNN e Fuzzy, identificando para
cada dia qual foi a curva que se repetiu mais vezes dentro dos trés critérios utilizados.

Caso em um dado dia, cada um dos critérios apresentar curvas diferentes entre si,

apenas um dos critérios de classificacdo deve ser utilizado como referéncia. Para isso deve-
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se verificar separadamente qual dos critérios de classificagéo utilizados (SOM, KNN e Fuzzy)
apresentou o menor indice de erro em comparagdo com 0s comportamentos das curvas de
dados histéricos. Com o banco de dados analisado, obteve-se um total de 134 curvas no

periodo anual averiguado.

4.4 Estimacédo de Energia

4.4.1 Regressao Polinomial

Conforme Jota [63], os dados monitorados da temperatura externa e 0 consumo de
energia de edificios condicionados possuem normalmente uma correlagéo forte. A Figura 26

ilustra uma andlise entre a energia e a temperatura externa.

E (kWh)
A

| R3

R1

> T

Figura 26 — Correlacdo entre energia e temperatura

Sendo:

t; —temperatura inferior

ts —temperatura superior

R; — Regido 1: O consumo energético independe da variacdo de temperatura

R, —Regido 2: O consumo energético se correlaciona com a temperatura

R; — Regido 3: O consumo energético satura, ndo havendo aumento do consumo de
energia com o aumento de temperatura.

Para este tipo de analise, algumas observa¢gBes devem ser destacadas. Nas regides
R; e R;, observa-se que o consumo de energia, identificado pelos valores do eixo Y,
praticamente ndo se altera com a temperatura. Espera-se que para climas temperados, em
dias com temperatura abaixo de t; ndo ocorra 0 acionamento de equipamentos de

condicionamento de ar e portanto, ndo ha correlacéo entre temperatura e energia nesta faixa
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de temperatura. Para temperaturas altas, espera-se que todos 0s equipamentos de
condicionamento de ar jA estejam trabalhando no méximo da sua capacidade, ndo
possibilitando que o aumento de temperatura acima de t; cause aumento na energia
consumida ( efeito de saturacao).

Assim, caso possam ser detectados regides como R, e Rs, deve-se ter tratamentos
diferenciados para dias que apresentem temperaturas nesta faixa. Normalmente a energia
consumida nestes dias ndo ira variar com a temperatura. Para temperaturas médias
localizadas na regido R,, deve-se ajustar uma curva que melhor represente os dados
coletados. Neste caso, pode-se realizar o ajuste polinomial e realizar a estimativa do consumo

do dia em fungéo da temperatura média prevista para o dia.
4.4.2 Redes Neurais Artificiais (RNA)

O funcionamento do algoritmo ocorre com a definicdo das variaveis que esta rede
neural ira utilizar. Utilizando as varidveis de temperatura externa e consumo energeético, a
primeira é fornecida a rede neural como a entrada de dados do algoritmo. J& na saida da rede
é fornecido os valores de consumo energético. Fazendo-se assim, para um dado valor de
temperatura a rede neural deve estimar o consumo de energia diaria (E7).

Desta maneira treina-se o algoritmo com o objetivo da RNA aprender o comportamento
destas variaveis de dados historicos e a partir da generalizacdo dos dados de entrada, ou
seja, com novos valores de temperatura fornecidos através da previsdo meteoroldgica,
estimar qual serd o consumo energético diario do edificio.

Obtém-se assim dois parametros de estimacdo (regresséo polinomial e por redes

neurais artificiais) para comparacéo e analise de qual apresentara menor erro de previsao.
4.4.3 Reconstrucao da Curva

Nesta ultima fase da metodologia, de posse da energia estimada pelos polinémios e
pela RNA e da curva mais provavel normalizada pelo quarto critério de classificacdo
mencionado, passa-se para a fase de reconstrucdo da curva final estimada. Nesta fase, a
curva normalizada é reconstruida com o valor da demanda estimada, conforme a Equacéo
(61).

ET
L ypi
o(ZDipu)

Diax = (61)
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Onde

Dinax - € @ demanda maxima do dia

E; — é a energia didria estimada

Dipu - € a demanda no intervalo i por unidade.

Com a demanda méaxima (D,,,4) corrigida de 1 pu (100%) para o valor calculado pela

Equacéo (61), todos os demais valores de demanda (Di,,,) serdo corrigidos automaticamente,

pois sdo propor¢oes de D,y -

4.5 Consideracdes Finais do Capitulo

A metodologia apresentada descreve como foi desenvolvido o processo de previsado
de dados de consumo energético de uma edificagdo. Essa metodologia também pode ser
implementada para outros tipos de consumidores de energia para estimagdo de curva de
carga desde que seguidos os procedimentos apresentados. No proximo capitulo, um estudo
de caso utilizando a metodologia sera apresentado para ilustrar os passos propostos.

Um detalhamento a respeito dos parametros e configuracdes dos algoritmos utilizados,

sera detalhado no Apéndice 3 deste trabalho.
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CAPITULO 5-ESTUDO DE CASO E
ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo é apresentado um estudo de caso e andlise dos resultados obtidos pela
aplicacdo da metodologia para previsédo da curva de consumo energético e de demanda de

uma edificagéo.

O edificio publico do DER (Departamento de Estradas de Rodagem), que foi estudo
de caso deste trabalho, encontra-se em Belo Horizonte localizado no hipercentro da cidade,
proximo ao Parque Municipal e regido dos hospitais. O edificio apresenta um formato
retangular com uma area total de 10159 m?, distribuidos em dez andares. Parte da sua
iluminacgéo é obtida de forma natural, através de painéis de vidro que revestem uma de suas
fachadas, podendo proporcionar ventilagdo também, pois os painéis de vidro apresentam
aberturas, conforme a Figura 27 [63].

Figura 27 — Vista do edificio DER/MG.

Suas atividades principais se concentram no horario comercial entre os dias da
semana, trazendo uma padronizagéo ao sistema de trabalho do edificio. Este tipo de edificio
apresenta durante o dia um padrdo sazonal de perfil de consumo. Durante a noite, feriados e
finais de semana, o consumo energético € baixo. Também apresenta um padrdo de consumo
energético no inicio e no fim do dia de trabalho e no horario de almoco. O sistema de Ar
Condicionado do edificio é controlado manualmente com critérios subjetivos do operador para

se controlar a temperatura [65], sendo este 0 caso do edificio em estudo.
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5.1 Pré-Processamento

Os dados de medicédo energética foram obtidos através de monitoramento de forma
continua durante um ano pelo projeto CMUF — Centro de Monitoramento de Usos Finais [25],
o qual monitorou de forma estratificada 53 tipos de cargas diferentes do edificio com uma taxa

de amostragem de um minuto.

O CMUF foi concebido para atender a demanda das edificacdes que passam por
processos de eficientizacdo. Possibilita que o consumo de energia seja detalhado tanto
quanto necessério. Para isso, sensores especialmente desenvolvidos sdo espalhados pela
edificacdo, medindo tenséo e corrente elétrica, fator de poténcia em circuitos ou cargas que
forem necessarias. Pode ser também medidas variaveis ambientais como temperatura,
umidade interna e externa, luminosidade, de forma a correlacionar os dados buscando a

causa-e-efeito do consumo de energia.

Um levantamento da curva de carga diaria do edificio foi realizado, assim podendo ser
analisado as suas variagbes ao longo de um ano, considerando as sazonalidades de
consumo, em decorréncia da variagdo do clima, influenciando o acionamento do sistema de
ar condicionado existente [63] , [66] e de eventos atipicos que alteram a rotina de trabalho

deste edificio. A curva de carga de um dia util desse edificio é apresentada na Figura 28.

§50-------

S00f--mn--

450 --amn--

400 - ------

SEO-------

B N i et e |
JENRE R | EOUO U | |
T T

B B T L T e ueyeury By |

L LT

———— -

e R S kil RECEETET CEPE [EEE FEEPERPEY

P aténcia (ki

2EOf-- -

[ -
[N R ——
————7--=-
———mp ===
RS
FE

1

1

1

1

1

1

1

1

L R R T L R E s PP P AP PP

150} -------

[ A —

.
————q----

AQDf-mmmmmmde e

N SREY .y (EpNE R —

[
[}
[}
[
i\..'l_ -
[}
=}
5

10:00 13:20 16:40 20:0$0 2320
Tempo (horas)

Figura 28 — Curva de carga tipica do edificio analisado.
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5.1.1 Aplicagdo da Retirada da Energia em Stand-By

O edificio apresenta uma energia consumida em modo Stand-by (Dy,) elevada,
consumindo energia fora do horario de funcionamento do edificio. Como dito no capitulo
anterior, a maior parte do consumo da energia em modo Stand-by se deve ao sistema de ar-
condicionado que mantém ligado partes do sistema mesmo que 0 mesmo seja considerado
desligado [63]. Este por sua vez € acionado manualmente conforme a sensacédo térmica dos
ocupantes ao longo do dia. Em decorréncia disso, espera-se que a temperatura externa possa
estar relacionada ao consumo de energia deste edificio, jA que temperaturas externas
elevadas fazem com que o condicionamento de ar seja acionado.

Entretanto, por ser acionado manualmente, o acionamento ndo ocorre sempre no
mesmo hordrio, apresentando curvas com caracteristicas de consumo diferenciadas.

Para o processamento desses dados, foi retirada a parte de energia correspondente
ao consumo de equipamentos em Stand-by (Dg,) do edificio, que representa uma faixa
continua de demanda com um consumo de aproximadamente 1,64 MWh. Dias atipicos, finais
de semana, feriados e férias, por apresentarem comportamentos de consumo fora dos

padrbes, ndo foram analisados neste trabalho.

5.1.2 Aplicacdo da Temperatura Prevista

Para avaliar essa dependéncia do consumo com as variaveis climaticas, foram
coletadas as temperaturas na regido préxima do edificio diariamente, durante o ano analisado.
Esta temperatura foi monitorada pelo centro de medigdo meteorologico INMET [67], onde
obteve-se a temperatura para trés horérios distintos durante o dia, sendo uma medicdo

realizada as 0 h, outra as 12 h e a ultima as 18 h.

5.1.3 Correlacdo entre Dados

Propbs-se analisar a correlacéo entre as temperaturas nas faixas de 0, 12 e 18 horas
(horéarios disponiveis para andlise) e o consumo diario de energia do edificio.

Verificou-se que a temperatura possui forte correlacdo com a variagcdo de energia
consumida neste edificio. Ndo apenas a temperatura foi considerada para esta analise de
estimacdo de consumo, mas também fatores como dias Uteis, finais de semana e estacdes
do ano.
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Observou-se uma melhor correlacdo entre os dados de temperatura nas faixas de 12
e 18 horas e a energia consumida diariamente. Por isso foram utilizadas duas variaveis sendo
cada uma, as faixas de monitoramento de 12 e 18 h da temperatura. A Figura 29 ilustra a
curva de ajuste da correlagdo entre a temperatura as 12 h com o consumo energético diario,

que apresentou o menor Erro Médio Quadratico (Root Mean Square Error - RMSE).
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Figura 29 - Relagéo entre a temperatura (faixa de 12h) com a energia consumida.

Foram feitos ajustes polinomiais de segunda ordem, entre as variaveis e avaliou-se 0
RMSE, Tabela 1.

TEMPERATURA
Oh 12h 18h
RMSE 140,4 108,1 112,2

Tabela 1 - RMSE entre energia x temperatura.
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5.2 Estimacéao da Curva de Consumo

Neste passo, os dados historicos da medicdo de energia do edificio sdo analisados
para levantar as diferentes curvas de carga ao longo do ano. Para realizar esta classificacao,
as curvas foram normalizadas e classificadas utilizando técnicas de agrupamento, de

diferentes algoritmos de inteligéncia computacional.

Antes de se aplicar qualquer técnica de calculo de proximidade, deve-se normalizar
todos os dados, uma vez que deseja-se comparar o formato da curva e ndo os valores

assumidos em cada caso.

A fase de agrupamento ou clustering, denominado em inglés, das caracteristicas
semelhantes das curvas levantadas, se deu através de uma série de implementacdes de
técnicas e algoritmos que utilizam ferramentas da inteligéncia computacional para tal
finalidade. A separacdo de um conjunto de objetos em grupos de itens que sdo mais
semelhantes entre si do que itens de outros grupos de forma automatica definem afinidades
e similaridades entre os elementos do grupo, colocando os mais semelhantes no mesmo
grupo [68].

Dessa forma, o clustering se torna uma ferramenta til para andlises de dados em
diversas situa¢cfes podendo ser usado para reducéo de dados e extracdo de caracteristicas
escondidas dos dados, assim podendo ser desenvolvidos hip6teses a respeito da natureza
dos mesmos.

A seguir é descrito como se deu todo o processamento dos dados para esta

classificagéo.

5.2.1 Aplicacdo do Mapa de Kohonen

Inicialmente, na fase de processamento de classificacdo dos dados, utilizou-se o
algoritmo de Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen (Self Organizing Maps) SOM através da
funcdo “selforgmap” do software Matlab®. Para a fase de agrupamento, foi realizada,
primeiramente, a averiguacao da utilizacdo de quatro neurbnios para classificar as curvas,

obtendo a seguinte distribuicdo das quantidades de curvas por neurdnio.
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Hits

0.5

Figura 30 — Agrupamento pelo algoritmo SOM através do Matlab® (configurado pelo
autor).

Outros testes foram realizados aumentando a quantidade de neurdnios utilizados, para
que fosse justificado a utilizacdo de quatro neurbnios. Percebeu-se que quando novos
neurdnios sao criados, ocorre uma subdivisdo das curvas com a mesma caracteristica,
gerando agrupamentos de curvas de carga que se repetem em agrupamentos menores.
Apenas os grupos com menor quantidade de curvas sofrem essa particdo, nao justificando a

criagdo de novos grupos.

Acredita-se que a segregacao dos grupos em grupos menores se deve ao tamanho da
area que a curva proporciona, mas como estas pequenas variagdes ndo descaracterizam o

comportamento da curva, nao justificando a segregacao desse grupo.

Dessa forma, foram caracterizados 4 perfis de curvas que se alternam ao longo do

ano, como pode ser visualizado na Figura 31.
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Figura 31 - Grupos de classificagédo da curva de carga normalizada.

Com o agrupamento de curvas realizado, foi calculado dentro de cada agrupamento a
curva média referente as curvas classificadas em cada grupo, sendo denominadas neste

trabalho como curvas tipicas.
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Segundo Capehart [62], a representacdo da curva média de cada grupo, estabelece
0s comportamentos padrées das curvas tipicas que acontecem ao longo do ano analisado.
Uma andlise estatistica da energia consumida é calculada por hora, estabelecendo assim um
grafico de boxplot por hora. O conjunto de todas as horas do dia ilustra 0 comportamento
médio de consumo. A Figura 32 demonstra este comportamento de consumo médio das
curvas pertencentes do grupo 1. Observa-se as medianas, representadas pelos circulos
destacados ao centro das caixas azuis e 0s percentis 75 e 25 %, extremos das caixas azuis.

Os circulos azuis, de menor frequéncia de ocorréncia, representam os outliers.
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Figura 32 — Consumo médio por hora de um dia [62].
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Na Figura 33 é ilustrado o comportamento de consumo médio dos 4 agrupamentos.
Os pontos em azul representam os valores medidos a cada minuto de cada um dos dias,
chegando a mostrar os pontos maximos e minimos do agrupamento e a parte em negrito
representa as caixas (percentis entre 75 e 25%) dos valores medidos para cada minuto. Nao

€ possivel visualizar os valores medianos, entretanto € possivel acessar este dado.
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Figura 33 — Curva média tipica [62].

5.2.2 Aplicacdo do K-Nearest Neighbor

De posse das curvas tipicas para cada agrumamento obtidas no item anterior, foi
utilizado o algoritmo de Pontos por proximidade de vizinhanga (k-Nearest Neighbor) KNN,
para averiguar a proximidade dos pontos que compde as curvas tipicas com as curvas obtidas
durante o ano e comprovar se certa curva estaria coerente de pertencer ao agrupamento que
foi destinado pelo algoritmo SOM. A seguir, € apresentado um exemplo de averiguacao de
um dia que apresentou uma divergéncia de agrupamento. Esta averiguacdo € realizada a
partir da andlise dos pontos que estdo proximos das curvas tipicas testadas. Cada ponto

considerado préximo é marcado com um circulo. Quanto maior é o nimero de circulos, mais
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pontos estdo proximos das curvas tidas como referéncia, ou seja as curvas tipicas. Para
utilizacéo desse algoritmo foi utilizado a fungéo “rangesearch” do software Matlab®.

A curva em vermelho representa a curva tipica de cada grupo e a curva em negrito
representa um dia testado, neste caso sendo o dia 3 de Abril, e a parte em cinza refere aos
pontos da curva diaria que estdo préximos da curva tipica.
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Figura 34 - Agrupamento pelo algoritmo KNN.

Percebe-se que h& um critério diferenciado quanto a classificagdo, sendo que pelo
algoritmo SOM, o dia 3 de Abril pertenceria ao grupo 4 (526 pontos préximos) e por KNN este
dia pertenceria ao grupo 1, que so6 apresentou 514 pontos préximos. Esse tipo de divergéncia
aconteceu em 35% dos dias analisados, caracterizando uma baixa divergéncia entre as

curvas classificadas, tanto pelo algoritmo SOM quanto pelo KNN.
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5.2.3 Aplicagéo da Ldgica Fuzzy

Para utilizar o critério de classificacdo por légica Fuzzy foi necessario realizar um
mapeamento de qual tipo de curva tipica teria maior tendéncia em acontecer para uma
determinada faixa de temperatura analisada. Por averiguar a proximidade dos pontos
discretos das curvas ou séries temporais, o critério de classificagdo KNN foi utilizado como
referéncia para a utilizacdo da l6gica Fuzzy, (qualguer um dos critérios utilizados poderia ser
usado para classificacdo Fuzzy). Assim foi utilizado a classificagdo KNN para a caracterizagdo
das curvas e mapeamento por estagdo do ano em relacdo as temperaturas medidas nas faixas
de 12 e 18h. Observa-se, assim, a necessidade de utilizar um critério de agrupamento para

auxiliar no algoritmo desenvolvido com a légica Fuzzy.

Para configurar os parametros utilizados na logica Fuzzy, foi necessario realizar
primeiramente o mapeamento de qual curva tipica aconteceu para determinadas faixas de
temperaturas, assim cada tipo de curva foi identificado por uma cor. Para cada conjunto de
pontos com a mesma cor era definido um ponto central, no qual ele seria equidistante entre
todos os pontos apresentados por aquele agrupamento. Para definir esse ponto central foi
utilizado o algoritmo Fuzzy C-Means que indica o ponto central-equidistante daquele
agrupamento através da identificagao “X”, com a cor correspondente a aquele agrupamento.
Esse algoritmo foi utilizado com a funcao “fcm” do software Matlab®. Em alguns casos havia
uma grande concentracéo de pontos ficando invidvel definir apenas um Unico ponto central,
neste caso foi configurado para o algoritmo Fuzzy C-Means definir dois pontos centrais, sendo
gue os pontos centrais eram definidos onde houvesse uma regido com maior quantidade de
pontos. A configuracdo dos parédmetros do algoritmo da logica Fuzzy, segue ao que foi
apresentado por Gomes e Jota [69], e também é mostrado no Apéndice 3 deste trabalho. O
mapeamento da estacdo de Inverno € demonstrado na Figura 35 para exemplificar o

processo.
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Figura 35 — Mapeamento utilizando na l6gica Fuzzy.

Dessa forma foi adotado que os pontos centrais definem a inferéncia maxima do
conjunto Fuzzy, ou seja, tem o valor de 1, decrescendo o valor dessa inferéncia conforme o
distanciamento para 0s outros pontos naquela regido do agrupamento. Visualmente é definido
como o formato de uma piramide, sendo o pico da piramide o ponto maximo ou de inferéncia

1 e a base da piramide tem a inferéncia minima ou zero. A Figura 36 ilustra essa visualizacao.
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Figura 36 — Mapeamento da Inferéncia dos conjuntos Fuzzy.

Conforme observa-se na Figura 36 a sombra das piramides configuram os limites das
temperaturas na fungéo triangular dos conjuntos Fuzzy na particdo de 12 h ( que tem as
temperaturas de 14 até 26°C) e na particdo de 18 h (que tem as temperaturas de 16 a 32°C).
As definicdes do mapeamento Fuzzy das outras esta¢des do ano, sdo mostradas no Apéndice

2 deste trabalho.

Através do toolbox da fungao “fuzzy” do software Matlab®, foi possivel configurar os
conjuntos das particdes conforme as sombras das pirAmides demonstrados na Figura 36

como podemos observar na Figura 37.
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Figura 37 — Conjuntos das particbes Fuzzy através do Matlab® (configurado pelo

autor)

As temperaturas minimas e maximas de cada particdo Fuzzy foi configurado para ter
a inferéncia maxima ou 1 nas suas extremidades para que nao ocorresse o problema de ter
uma faixa de temperatura que ndo estivesse contemplada por um conjunto Fuzzy,
inviabilizando o funcionamento da mesma. A escolha das curvas acontece com a resposta
defuzzificada, indicando qual grupo ou qual curva tipica, pertenceriam os dados de

temperatura estimados, conforme mostra a Figura 38.

03t 9

0g 1 1 1 L 1 1 1 1 1
] 01 0z 0.3 0.4 05 0E 07 0s 0s 1
output wariable "curya”

Figura 38 — Conjuntos de respostas Fuzzy através do Matlab® (configurado pelo

autor)
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As regras de inferéncia Fuzzy sao definidas com o cruzamento entre a faixa de
temperatura que uma das pirAmides engloba na particdo 12 h com a faixa de temperatura da
particdo de 18h, dessa forma n&o ocorre a possibilidade de que alguma faixa de temperatura
ndo tenha uma curva tipica estabelecida. Na Figura 39 é demonstrado as regras de inferéncia
Fuzzy.
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Figura 39 — Regras Fuzzy através do Matlab® (configurado pelo autor)

A elaboracdo das regras Fuzzy, aconteceu da seguinte forma: Analisando um dado
(temperatura) da particdo de 12h, verifica-se o grau de inferéncia que este dado possui em
relacdo aos conjuntos Fuzzy (variaveis linguisticas), acontecendo o0 mesmo procedimento
para a particdo de 18h. Depois do resultado defuzzificado, foi determinado faixas de respostas
de 0 a 1, que define a qual conjunto Fuzzy de resposta (a0 grupo de curva), aquela

temperatura pertence.

Exemplo: SE (T12 € G1) E (T18 € G3) ENTAO (curva € G3).

Assim percebe-se que a parte da elaboracao da logica Fuzzy, ndo acontece de forma
automatica como acontece com 0s outros algoritmos que precisam receber apenas um banco
de dados. A utilizacdo da légica Fuzzy neste trabalho depende de ajustes feito por um

especialista, para depois de configurado, utlizar como dados de entrada as duas
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temperaturas previstas diariamente nas faixas de 12 e 18 h e consequentemente ter como
saida do algoritmo Fuzzy a indicacdo da curva tipica estimada.

Averiguando algumas sobreposicdes de conjuntos Fuzzy nas particbes mencionadas,
foi realizado também um teste, eliminando alguns conjuntos Fuzzy que estavam sobrepostos
a outros, refazendo também o sistema base de regras Fuzzy, conforme € mostrado na Figura
40.

aa s ok o 7k gle

e varabie ernl gt variahie Ternp i B

Figura 40 — Eliminagdo de alguns conjuntos Fuzzy.

N&o houve diferenga significativa nas respostas obtidas com a eliminagéo de alguns
conjuntos sobrepostos, sendo que a maioria das classificacbes conseguidas com a

defuzzificagdo coincidiram com os conjuntos sobrepostos, conforme mostrado na Figura 37.

5.2.4 Aplicagdo da Maior Frequéncia de Ocorréncia

Apos o processo de classificacé@o e caracterizagdo das curvas de consumo energeético
(primeiramente por estacdes do ano, considerando sua sazonalidade e em seguida dentro de
cada estacdo do ano analisando o comportamento de consumo do edificio analisado),
estabeleceu-se trés algoritmos para classificacdo das curvas tipicas de consumo energético
da edificacdo analisada neste trabalho.

Onde para cada dia analisado, verificou-se qual curva de consumo seria prevista para

0 préximo dia.

Como descrito anteriormente, o primeiro passo de classificacdo se deu através do
algoritmo SOM (Self Organizing Maps), que utiliza a arquitetura das redes de Kohonen.
Também foi utilizado o algoritmo de classificacdo KNN (k-Nearest Neighbor) contribuindo para
mais um critério de classificacédo e terceiro foi a l6gica Fuzzy que classificou as curvas de
consumo energeético tipicas conforme o par de temperaturas previstas diariamente nas faixas
de 12 e 18 horas.
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Um quarto critério de classificacdo foi criado considerando o maior numero de
repeticdes das curvas que acontece conforme as trés classificagdes estabelecidas para cada
dia analisado, e que neste trabalho sera denominado de 4C. Para exemplificar, considere que
para o dia 8 de novembro, teve-se a seguinte classificagdo: SOM = curva 2, Fuzzy = curva 1
e KNN = curva 1, como a curva 1 teve a maior quantidade de repeticbes entdo para este
quarto critério utilizado, no dia 8 de novembro fica previsto que aconteceria a curva 1. Caso
em um dado dia analisado cada um dos critérios apresente curvas diferentes, ficou
estabelecido para este trabalho que a classificagdo feita pelo algoritmo SOM, seria a
referéncia, por ter apresentado o menor erro de classificagéo entre os algoritmos que verificam

0 banco de dados automaticamente.

5.3 Estimacéao de Energia

5.3.1 Aplicacdo da Regresséao Polinomial

Construiu-se duas curvas, sendo que a primeira relaciona o consumo de energia com
a temperatura medida as 12 h e a outra com a temperatura medida as 18h. Estas temperaturas
podem ser obtidas previamente, através de estacdes de monitoramento e previsdo
meteoroldgicas. Portanto, obtém-se os valores de temperatura prevista para estes horarios e
estima-se a energia a ser consumida pela edificacdo, a partir dos polinbmios ajustados,
extraidos através da regressdo nédo linear por minimos quadrados. O ajuste de curvas em
relagdo aos dados foi realizado com a funcao “cftool” do software Matlab®. As Equagobes (62)

e (63) apresentam os polinbmios encontrados para a edificagdo em estudo.

E,,(Ty,)=33,32*T%-1015*T,,+8835 (KWh) (62)

E1g(T15)=21,37*T%-770,5*T;3+8070 (KWh) (63)
Onde
E;, e E;g - energia estimada no dia, tendo como varidvel a temperatura no horario de
12 h e de 18 h respectivamente,
T, e Tyg- temperatura prevista em graus Celsius, para as respectivas faixas de

horarios.
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A estimacado da energia final do dia é obtida através da Equacao (64), adicionando
ainda o consumo dos equipamentos presentes no edificio que ficam em Stand-by, identificado
por energia base,

_ E12(T12) + E15(T1s)
ET — 12\ 112 18\ 118 + Esb + Ebase (KWh) (64)

Onde:
Et € a energia diaria estimada
Esp, € 0 consumo da energia em Stand-by, fora do horério de trabalho.

Epase € 0 consumo da energia em Stand-by, no horério de trabalho.

Com o objetivo de realizar uma comparacao, foi proposto o uso de outra ferramenta
para predizer valores de Y ou de consumo energético, que utiliza Redes Neurais Artificiais
para realizar essa segunda fase de estimacéo.

5.3.2 Aplicagcdo das Redes Neurais Artificiais

A arquitetura de Redes Neurais Atrtificiais utilizada foi a Multi-Layer Perceptron (MLP),
sendo utilizado 5 neurbnios nas duas camadas intermediarias [70], conforme ilustra a Figura
41. A configuragdo da quantidade de camadas e dos neurénios utilizados nas respectivas
camadas é feita de forma empirica, onde deve ser considerado a questdo para qual a RNA
esta sendo utilizada e a experiéncia do analista. Os dados das temperaturas T, € T;g € 0S
historicos de medi¢cbes de energia foram apresentadas para treinamento dessa rede, sendo
gue as entradas da rede sdo duas, as temperaturas T;, € T;g € a saida da rede é a energia

estimada no dia (E7).

Meural Metwork

Hilddben 1 Hiidkdbers 2 Output

ot [ - : - o) |

-

Figura 41 — Arquitetura da RNA através do Matlab® (configurado pelo autor).
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Foi utilizado neste estudo de caso, a funcao “feedforwardnet” do software Matlab®,
para a construcéo da rede neural e a sua configuracdo. Testou-se os diversos parametros e
funcbes de ativacdo do neurdnio até a rede fornecer respostas, que fiquem préximas dos
dados reais; portanto, deve-se configurar o algoritmo para obtencdo de melhores resultados.

5.3.3 Reconstrucao da Curva

Neste Ultimo passo, obtendo-se a energia estimada diariamente (E;) pela regressao
polinomial e pela RNA e da curva tipica mais provavel, escolhido pelo critério 4C de
classificacdo, ou seja, pelo maior numero de vezes que € estimada uma certa curva através
dos critérios SOM, KNN e Fuzzy, passa-se para a reconstru¢do da curva final estimada,
utilizando a Equacéo (61) , estabelecendo assim dois parametros de estimacéo de demanda

e contribuindo para uma maior precisdo das previsoes.

Dessa forma, os valores normalizados das curvas tipicas, definidos com uma
amplitude dentro do intervalo entre 0 e 1, correspondem proporcionalmente aos valores de

demanda minimo (D) € Maximo (Dyax)-

5.4 Resultados

Na avaliacdo da precisdo das curvas previstas com as curvas dos dados histéricos, foi
utilizado um indicador de erro de previsao denominado Erro Percentual Médio Absoluto ou
MAPE (Mean Absolute Percentage Error) que representa a média percentual da divisdo entre
o erro dos dados previstos e os dados reais. Com esse indicador, foi gerado um grafico do
tipo boxplot e as tabelas que mostram a relacdo da mediana e do percentil 75% de erro de
cada critério de classificacdo, por estacdo do ano. Também foram elaborados graficos com
histograma da relacdo percentual de erros pela quantidade de eventos, na estimacdo de

energia e da demanda maxima.

As préximas Figuras 42 a 45 ilustram os resultados obtidos, com a estimacédo das

curvas pelos algoritmos e de demanda diéria, feitas por polindmio e por RNA.
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Figura 44 — Estimacéo dos dias 23 de Setembro e 9 de Novembro (Primavera)
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O primeiro gréafico da Figura 44 apresentou um ajuste adequado, enquanto que o

segundo gréfico apresenta um numero de horas de trabalho medido superior ao previsto,

fazendo com que o gréfico real tenha mais horas do que o estimado.

- == - HE=Rdlco
Pdircmlc

Figura 45 — Estimacéo dos dias 15 de Fevereiro e 7 de Marco (Verao).

Na primeira curva da Figura 45, observa-se um erro elevado antes do inicio do

expediente e também ao final, estimando um consumo de stand-by acima do real.

Nas proximas sec¢Oes, sdo apresentados os resultados obtidos pelas classificagfes

das curvas pelos métodos de inteligéncia computacional por periodo do ano.

5.4.1 Periodo da Estacdo de Outono

E apresentado na Figura 46 os resultados obtidos do erro MAPE do periodo da estacéo

de Outono.

Erro %

Classificacéo

Fuzzy

SOM

KNN

Erro %

Estimacéo
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RNA

Figura 46 — Boxplot de erros MAPE de Outono.
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Esti do -
Classificagdo - Outono stimagao
QOutono
Fuzzy SOM KNN 4C RNA
Mediana 2,12 1,3175 | 2,0373 Mediana 1,4784 | 1,8361
Erro Percentil Erro Percentil
750 2,8342 | 3,3512 | 3,3512 750 2,8214 | 2,9022

Tabela 2 — Mediana e Percentil 75% do Boxplot de Outono.

Analisando a estacdo de Outono, observa-se que o critério de classificacdo SOM
apresentou a menor mediana em comparagado aos outros dois critérios de classificacdo. O
percentil 75% ou seja, dos 75% dos dados analisados 0 que apresentou 0 menor erro foi 0
método Fuzzy. A estimacdo feita com a classificagdo 4C e a estimagdo de demanda diaria
feita pela RNA apresentaram uma baixa mediana de erro, obtendo assim estimacdes de
consumo energético com uma diferenca de aproximadamente de 1,84% entre os dados reais.

No resultado geral desta estacdo, obteve-se respostas com erros MAPE abaixo de 5,5% entre

os dados previstos e 0s reais.

5.4.2 Periodo da Estacéo de Inverno

E apresentado na Figura 47 os resultados obtidos do erro MAPE do periodo da esta¢io

de Inverno.
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Figura 47 — Boxplot de erros MAPE de Inverno.
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Esti do -
Classificacdo - Inverno stimagao
Inverno
Fuzzy SOM KNN 4C RNA
Mediana 2,4068 | 2,5783 | 3,6683 Mediana 1,6206 | 1,8681
Erro Percentil Erro Percentil
250 6,0291 | 6,0937 | 7,0527 250 6,0937 | 5,9327

Tabela 3 — Mediana e Percentil 75% do Boxplot de Inverno.

68

Analisando a estacao de Inverno, observa-se que o critério de classificacdo Fuzzy teve

a menor mediana de erros MAPE e também o menor erro percentil 75% em comparagdo com

os outros dois (SOM e KNN). A estimacgédo da classificacdo 4C apresentou uma mediana de

erros com valor préximo de 1,62%, da mesma forma que a estimativa de demanda diéria feita

pela RNA, apresentando uma baixa mediana de erro MAPE, ficando com aproximadamente

1,86% de erros entre os dados estimados e os reais. Nesta estacéo a faixa de erro geral ficou

abaixo de 13%, destaca-se, no entanto por apresentar pontos de disparidade de erro na faixa

de 33%.

5.4.3 Periodo da Estacdo da Primavera

E apresentado na Figura 48 os resultados obtidos do erro MAPE do periodo da esta¢io

de Primavera.

Classificacao

+ +
35 N
30 N
25 N
+ +
X L. 4
o 20
w
15 N
10 N
5 [ -
O [
Fuzzy SOM KNN

Erro %

Estimacéo
—+-
<L,_
35+
30+ +
251
J’:.
20+
15} *
10
5 [
O -
4C RNA

Figura 48 — Boxplot de erros MAPE da Primavera.
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Esti do -
Classificacdo - Primavera s .|mag:ao
Primavera
Fuzzy SOM KNN 4C RNA
Mediana 4,2086 | 5,1446 | 5,1446 Mediana 5,1446 | 4,9289
Erro Percentil Erro Percentil
8,0522 | 8,0522 | 8,0522 8,0522 | 7,5872
75% ! ! ! 75% ! !

Tabela 4 — Mediana e Percentil 75% do Boxplot da Primavera.
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Na andlise da estacdo da Primavera, observa-se que o critério de classificagdo que

apresentou menor erro de mediana MAPE foi pelo método Fuzzy, no entanto o percentil 75%

de todos os trés critérios (Fuzzy, SOM, KNN), demonstraram uma faixa de erro com valores

aproximados. A mediana de erro MAPE do critério 4C também apresentou uma faixa de erro

idéntica aos critérios SOM e KNN. A estimativa de consumo diério feita pela RNA apresentou

uma mediana de erro abaixo do valor apresentado pela estimativa polinomial do 4C. A faixa

de erro geral desta estacdo ficou abaixo de 16%, destacando-se por apresentar uma

guantidade de dados de disparidade maior, chegando a 38% de erro entre os dados estimados

e oS reais.

5.4.4 Periodo da Estacéo de Verao

E apresentado na Figura 49 os resultados obtidos do erro MAPE do periodo da esta¢io

de Verao.
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Figura 49 — Boxplot de erros MAPE do Veréo.
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Esti do -
Classificacdo - Verdo s |ma:;ao
Verdo
Fuzzy SOM KNN 4C RNA
Mediana 3,3556 | 3,2749 | 3,2749 Mediana 3,2749 | 2,7151
Erro Percentil Erro Percentil
750 4,3523 | 4,3523 | 4,3523 750% 4,3523 | 3,6545
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Tabela 5 — Mediana e Percentil 75% do Boxplot do Verao.

Na estacdo do Verdo observa-se que trés critérios de classificacao (SOM, KNN e 4C)
obtiveram igualmente as menores medianas de erro MAPE e o percentil 75% dos quatro
critérios (Fuzzy, SOM, KNN e 4C) também apresentaram a mesma faixa de erro. A estimativa
de consumo diario feita pela RNA apresentou uma baixa mediana de erro em comparagao
com a estimacgéo polinomial do 4C. Esta estacdo apresentou no geral uma faixa de erros
abaixo de 5,3% entre os dados que foram estimados e os dados reais.

5.45 Periodo Anual

Para englobar os dados de todas as esta¢des do ano, foi levantado o indice anual de
cada critério de classificacdo, correspondente a mediana e ao percentil 75% dos erros MAPE

levantados, conforme mostra a Tabela 6.

Classificacdo - Anual Estimagdo -
Anual
Fuzzy SOM KNN 4C RNA
Mediana 3,0227 | 3,0788 | 3,5312 Mediana 2,8796 | 2,837
Erro Percentil Erro Percentil
750, 5,3169 | 54623 | 57021 759 5,3299 | 5,0191

Tabela 6 — Mediana e Percentil 75% do Boxplot Anual.

Foram elaborados graficos de histograma relacionando o percentual de erro pela
guantidade de eventos, ou dias, durante todo o ano analisado. O erro percentual da estimacéo

energética é demonstrado a seguir, com 0s métodos polinomial e por RNA.
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Figura 50 — Histograma de estimag&o energética anual.

Com uma analise estatistica obteve-se no histograma polinomial cerca de 72,36% dos
dias com erro de estimacado menor que 10%. Entretanto, no histograma RNA cerca de 81,4%
dos dias apresentam erro de estimagdo menor que 10%.

Ambos os graficos de histograma demonstram comportamentos semelhantes, onde
observa-se que o menor percentual de erro de estimagcdo energética, ocorreu com maior
frequéncia de ocorréncia, e 0 maior percentual de erro da estimagcdo aconteceu com menor
frequéncia, caracterizando um grafico decrescente.

O método de estimagdo feito com RNA, apresentou melhores resultados, tendo
aproximadamente 9% dos dias analisados com erro de estimacao de consumo energético
abaixo de 10% a mais que o método polinomial.

A Figura 51 apresenta os graficos de histograma do percentual de erro da estimacgéo
da demanda maxima diaria, analisados durante o ano.

HEog @ma Pollvom B3I HEDgrama RN
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Figura 51 — Histograma de estimacdo da demanda maxima diaria.
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Com uma andlise estatistica obteve-se no histograma polinomial cerca de 44% dos
dias com erro de estimacdo menor que 10%. E no histograma RNA cerca de 60,5% dos dias
com erro de estimagao menor que 10%.

Novamente uma caracteristica de que a maioria dos dias analisados tiveram baixo erro
de estimacdo da demanda maxima, é observado nos graficos da Figura 51, havendo um
comportamento melhor do método que utilizou a RNA para fazer as estimag6es de demanda
méxima. Com os dados analisados do RNA observa-se que aproximadamente 16,5% dos dias
tiveram erro de estimacdo de demanda maxima abaixo de 10%, a mais que o método
polinomial. Como esperado, observa-se que é mais dificil a determinacdo da demanda
maxima do que a energia consumida. Isto ocorre porque 0s equipamentos nao possuem
controle automatico e podem ser ligados de forma livre dentro da edificagdo, sendo que parte
da variacdo n&o pode ser explicada apenas pela variagdo da temperatura e sim por outros

fatores aleatorios ndo tratados neste trabalho.

5.5 Consideracg6es Finais do Capitulo

Este capitulo descreveu como foi aplicada a metodologia neste estudo de caso,
informando a utilizagdo de algoritmos, seus parametros e configuragbes, conforme
especificados no Apéndice 3, para a classificacdo das curvas de carga em agrupamentos e a
estimacdo da demanda diaria do edificio em questdo. Também foram apresentados os valores
encontrados utilizando os algoritmos de inteligéncia computacional descritos neste trabalho,

e a comparacédo entre os valores para verificacdo de qual teve melhor desempenho.
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CAPITULO 6 — CONCLUSOESE
PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

Neste capitulo sdo apresentadas as conclusdes do trabalho desenvolvido, assim como

sugestdes para a continuidade da pesquisa.

6.1 Conclusodes

Trabalhos e pesquisas realizados no contexto de estimacdo de energia estdo
recebendo mais atengéo dos 6rgaos de planejamento energético e também concessionarias
de energia, por auxiliarem nas tomadas de decisdes futuras e na operagéo do sistema elétrico
de poténcia. No nivel do consumo, tem-se um interesse crescente dos usuarios no
conhecimento do seu perfil de consumo bem como realizar a previsdo do consumo,
principalmente para consumidores submetidos a tarifas horosazonais. Foi demonstrado,
neste trabalho que ndo apenas as medi¢Ges de energia devem ser consideradas neste tipo
de estudo, mas também variaveis exdgenas ao sistema, como temperatura, rotinas diarias,
mensais e anuais, aspectos construtivos das edificacdes, etc. Cada tipo de consumidor ira
apresentar um padrdo de curva de carga diferente, conforme o seu perfil de consumo, que
devera ser analisado e processado para tal finalidade.

Levantamentos da curva de consumo energético em edificios publicos como
apresentado neste trabalho, podem ainda ser considerados raros, visto a falta de tradicdo de
acompanhamento sistematico e portanto da existéncia de um sistema de monitoramento
continuo de energia em empreendimentos. Entretanto, novos edificios que buscam a
sustentabilidade, comecam a implantar sistemas de monitoramento.

Realizou-se, nesta dissertacdo, a estimac¢do do consumo energético e das curvas de
demanda diaria a partir de dados histéricos armazenados no banco de dados disponibilizado
pelo projeto CMUF. Os critérios de classificacdo utilizados neste trabalho, baseado em
ferramentas da inteligéncia computacional, demonstraram ser bem eficazes na sua
implementacéo. Destaca-se o método Fuzzy para a classificagdo das curvas que apresentou

0 menor erro estimado em comparacdo aos outros métodos utilizados nas estacdes de
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Inverno e Primavera e o método SOM que apresentou menor erro para as estacdes de Outono
e Veréo.

A ocorréncia da maior quantidade de pontos discrepantes dos erros MAPE nas
estacOes de Inverno e Primavera se deve ao histérico meteoroldgico dessas estacfes em
Belo Horizonte ndo apresentar sazonalidades bem definidas, como chuvas e periodos de calor
ou dias de temperatura elevadas em apenas uma parte do dia além do veranico que pode
ocorrer tanto durante o inverno quanto na primavera. No caso de Belo Horizonte é comum ter-
se o dia mais quente do ano em plena primavera. Estes fendmenos alteram o comportamento
do acionamento do sistema de ar-condicionado afetando a previsdo. Adicionando a isso, a
ndo automacdo dos condicionadores de ar do edificio, sendo ativados por intervencdo
humana justificam o aparecimento de erros com valores elevados. Estes pontos aparecem
em menor quantidade, visto a totalidade de dados gerados neste trabalho. A utilizagédo de
banco de dados mais longo diminuiria estes erros, pois, estes casos poderiam ser tratados
separadamente das estacdes do ano.

Quanto ao padrao das curvas tipicas apresentados neste trabalho, ndo se espera que
eles venham a se repetir para levantamentos feitos em outros edificios publicos. Cada
consumidor apresentara curvas tipicas e comportamentos diferenciados, pois deve-se levar
em consideracao aspectos de consumo energético proprio de cada consumidor. Assim como
a frequéncia com que os equipamentos elétricos sao acionados, se ha um sistema
automatizado, ou se é manual, o tipo do consumidor sendo comercial, industrial ou residencial
e a quantidade de pessoas no ambiente séo fatores que influenciam no perfil de consumo.

Aspectos construtivos das edificacdes também influenciam no consumo energético,
como estrutura com maior ou menor capacidade térmica, levando em consideracdo a
sazonalidade do clima da regidao onde esté localizada a construcdo, pode contribuir ou ndo no
consumo e nas curvas de comportamento energético.

N&o se observa uma predominancia de um dos métodos utilizados neste trabalho para
classificagcdo das curvas tipicas, sendo que alguns dias haviam coincidéncia das escolhas das
curvas feitas por mais de um dos critérios adotados, justificando a criacdo de outro método de
classificacéo levando em consideracéo a maior quantidade de repeticbes que havia para um
mesmo dia, denominado de 4C. Neste novo critério de classificagdo observou-se um baixo
valor da mediana em comparacdo com 0s outros critérios de classificagdo, conforme foi
demonstrado, mostrando que o critério 4C contribuiu na obtencdo de uma precisdo maior na

estimacao.

Portanto o critério de classificacdo 4C estabeleceu uma definicdo para as diferentes
classificacbes que podem ocorrer de curvas para um mesmo dia, indicando também a maior

tendéncia de qual curva tipica predominara na estimacéo. Vale salientar que nos dias em que
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cada critério de classificacao (Fuzzy, SOM e KNN) apresentou uma curva distinta, o critério
adotado como referéncia foi 0 SOM.

Quanto & metodologia de estimacdo da energia, observou-se que a faixa de erro
apresentada pela RNA ficou menor em relacdo ao Polinomial. Assim, as RNA também
contribuiram para um maior refinamento dos dados previstos, aumentando a confiabilidade
da metodologia proposta. No aspecto geral, os resultados obtidos ficaram dentro da faixa de

2 a 7% de erro, conforme foi verificado nas literaturas consultadas.

Em uma instalagdo futura de medidores inteligentes, a infraestrutura no sistema de
transmisséo de dados destes medidores deve garantir a qualidade e a protecao destes dados,

para que a confiabilidade dos dados seja adequada.

6.2 Propostas de Continuidade

A metodologia proposta neste trabalho abordou um processamento de dados para
estimagdo da curva de demanda e do consumo energético diario para um edificio publico.
Este trabalho foi baseado em um banco de dados histérico proveniente de um monitoramento
continuo do consumo energético de cargas estratificadas dentro desse edificio no periodo de
um ano. A seguir é proposto alguns trabalhos futuros que podem ser implementados dentro

da metodologia demonstrada.

6.2.1 Estimacdo de Consumo Energético de Forma Dinamica

O levantamento das estimacdes foi realizado com dados histdricos utilizando métodos
de comparacdo e averiguacdo dos resultados em um tipo de sistema estético para
comprovacdo da metodologia adotada. Uma aplicacdo em tempo real dessa metodologia
consideraria um sistema de averiguacao de séries temporais de forma dinamica, ou seja, com
atualizagBes diarias, semanais ou mensais do banco de dados analisado. Dessa forma os
dados de um més, por exemplo, seriam acrescentados ao banco de dados histéricos e uma
comparacgdo diaria das curvas de demanda do mesmo més de anos anteriores, assim
estabelecendo curvas médias ponderadas, tendo um peso maior os dados mais atuais para
depois entrar no pré-processamento e em seguida por toda a metodologia apresentada neste

trabalho.
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Os algoritmos da metodologia devem ter seu funcionamento de forma autbnoma e
sequencial. Apenas o algoritmo da légica Fuzzy ndo poderia funcionar de forma automatica,
como 0s outros algoritmos, pois como mostrado neste trabalho a definicdo das partices e
dos conjuntos Fuzzy, necessita da analise de um especialista, definindo os limites, os pontos
de inferéncia de cada conjunto e o sistema de regras Fuzzy conforme as temperaturas
observadas diariamente. Portanto um trabalho futuro seria desenvolver um algoritmo de
configuracdo automética desses parametros e regras de inferéncia Fuzzy, assim auxiliando a
dinamicidade da metodologia proposta. Artigos como de Wang e Mendel [71] e Almeida [17],
trazem um método proposto para extragcdo de regras Fuzzy de um banco de dados de forma

automatica.

6.2.2 Estimacdo de Consumo Energético Utilizando o Método ARIMAX

A adequacgéo da metodologia apresentada neste trabalho com a teoria proposta para
estimacdo e previsdo de séries temporais por Box e Jenkins [11], seria outra proposta para
trabalhos futuros. Box-Jenkins propde diversos modelamentos matematicos para a finalidade
demonstrada neste trabalho. A construgdo e os principais modelamentos propostos
pertencentes a familia ARIMAX (Autoregressivo Integrado de Médias Mdveis Exdgenas) é
apresentado no Apéndice 1 deste trabalho. Assim, este trabalho seria desenvolvido,
extraindo-se parametros e constantes matematicas das curvas de consumo energético

trabalhada que configurassem as equacdes apresentadas no modelo ARIMAX.
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APENDICE 1 — Método Box & Jenkins

APENDICE 1

Método Box & Jenkins (ARIMA e ARIMAX)

1. Introducéo

Uma Série Temporal se resume em uma sequéncia de observac¢des de um fenbmeno
qualquer, ordenadas por um intervalo de tempo determinado. Podemos encontrar estas séries
em varias areas de estudo, como em uma producéo industrial, indices econdmicos, diversos
parametros de engenharia e medicina, e em ciéncias naturais, como meteorologia. O
comportamento destas séries temporais pode apresentar caracteristicas paramétricas (com
um numero finito de parametros [1]) ou estocasticas (valores analisados que dificilmente se
repetem), conforme o intervalo de tempo observado.

O interesse pelo estudo de Séries Temporais teve um aumento significativo, devido as
varias aplicacdes que podem ser feitas, como a determinacdo de modelos para estas séries
ou fungdes de transferéncia, intervengdes de outras variaveis de entrada em um processo
serial ou dindmico, analises de séries temporais multivariaveis (ex.: parametros fisicos que
estdo correlacionados com espaco e volume) e sistemas de controle discretos [2], mas a

principal aplicagéo é a de previséo de valores futuros.

2. A Série Temporal

Uma série temporal descreve, por exemplo, o comportamento de consumo elétrico nos
dias uteis e também nos finais de semana, conforme mostra a Figura 1. Esta série temporal

caracteriza-se como sendo uma série discreta e estacionaria.
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Figura 1 - Série Temporal do Consumo Elétrico.

A estacionariedade € frequentemente encontrada nas séries temporais,
caracterizando-se por desenvolver-se aleatoriamente em torno de uma média constante, que
pode ser de periodos longos ou curtos [1], como podemos observar na Figura 2, que

demonstra este tipo de comportamento de consumo de energia durante um dia util da semana.

Figura 2 - Periodos estaciondrios em uma série temporal.

3. Modelo Auto Regressivo
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O processo de auto regresséo € usado para calcular pontos consequentes ou futuros,
utiizando uma base de pontos antecedentes, ou seja, a identificacdo de padrdes ndo
aleatorios de uma variavel de interesse e a observacdo do comportamento passado, nos
permite realizar previsdes, auxiliando nas tomadas de decisdes.

Considerando a parametro t, como sendo o tempo, para certa variavel observada, em
funcao linear do tempo Z, temos a descricdo de uma série temporal Z, ={Z; , Z, , Z3 , ... Z,
}. Uma vez obtida a série, observada nos instantes t,... t,, 0 interesse sera fazer previsées
futuras desta série, como o de curto prazo. Um modelo autoregressivo pode ser escrito da
seguinte forma:

Zy =01 Ze g+ BpZp_p + . A BpZ_pt+ay (1.2)

Onde Z, € a variavel de interesse, Z;_1, Z;_,, ... Z;_, S0 parametros independentes
de a;, t € um ponto qualquer da série a ser encontrado, & é o peso dos parametros e a; € 0
ruido branco existente na série, e p é a ordem do processo autoregressivo, que sera
denominado neste trabalho por processo AR(p), podendo ser de primeira ordem (p=1) ou de
segunda ordem (p=2)[2].

12 ordem: Z, = @,Z,_1 +a,

22 ordem: Z; = @1 Zi 1 + D27, + ay

Segundo Moretin e Toloi [1], o valor de previsdo de um tempo futuro é representado

por Z:.,, onde t+h, significa o tempo futuro a ser analisado. Dessa forma temos que

Zesn = WesnD + apyn 1.2)
Onde
Ween = Ztsn-1 Zewn—2 - - - Zevn-i) (1.3)
Assim, simplificando obtemos:
A k
Z¢(h) = Wiy, @ = fj=1 BiZeynj (1.4)
Onde

N {Zt(h—j), seh—j>0

Lein-j= Ztyn-j» Seh—j <0 (1.5)

Para auxiliar no desenvolvimento do método autoregressivo, pode-se utilizar o
software Matlab® da MathWorks, com a funcéo “ar”, configurada para ser trabalhada com a
técnica de aproximagdo por minimos quadrados e também a funcdo “forecast” para a

determinacgao do ponto futuro, com a base de dados gerada pela fungao “ar”.

4. Modelo ARIMA
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Segundo Box-Jenkins [2], a utilizacdo de modelos autoregressivos, juntamente com o
calculo de médias moveis, e aplicando diferencas a esta série, de forma a deixa-la
estacionaria, resulta em um modelo denominado ARIMA, utilizada para modelamento de
séries temporais com o objetivo de se prever dados futuros ou a estimagéo do comportamento
da série analisada, em um curto espago de tempo.

O modelo ARIMA pode ser utilizado em séries temporais estacionarias e nao
estaciondrias, sendo, portanto, um modelo flexivel a estes dois tipos de comportamento,
realizando céalculo de pontos futuros baseado em valores passados desta série.

Sera descrito suscintamente, a base matematica que define este modelo ARIMA.

4.1. Auto Regressivo (AR)

Conforme definicdo do processo AR dado anteriormente, podemos escrever a
equacédo (1.1), da seguinte forma [2] :

(1-0,B-0,B%-..-0,B°)Z, = a, (2.1)
ou
@B)Z; = a; (2.2)
gue implica
2o = 5oz 0 = 07 (B) a, = Y(B) (23)

A funcéo (B) é usado quando na entrada de dados da série, € inserido um ruido branco a;

em todos os pontos observados.

4.2. Médias Moveis (MA)

Considerando a série Z;, onde a funcdo ¥(B)= -© em uma série de comportamento
linear finita e sendo ¥ # 0, é denominado de médias moveis de ordem ¢, o seguinte modelo
[2]

Zy=ar —01a;_ 1 =015 - ..—04a;_4 (3.1)

Onde Z, é a variavel de interesse,— 6;_1, —0;_,, ... —6, sd@o parametros de peso do
modelo, t € um ponto qualquer da série a ser encontrado, a; € o ruido branco existente na
série, e q € a ordem do processo, que serd denominado neste trabalho por MA(q), podendo

ser de primeira ordem (q=1) ou de segunda ordem (g=2) [2].

12 ordem: Z; = a; —6,a:_1

28 Ordem Zt = at _Qlat_l _Qzat_z
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Se for acrescentado 1 unidade nas variaveis a;, a4 , @t , ..., @t_q , S€ra obtido a
estimacgdo de Z;,,, OU seja, as variaveis irdo ter intervalo de tempo a frente a;,q, @;, ,ar—1
ooy Qg g1

O calculo das médias mdveis da série temporal pode ser escrita conforme segue

Z, =(1-6,B-06,B?-...-0,B%) a, (3.2)

ou
Z; = ©(B) a; (3.3)
A funcédo ©(B) é usado quando na entrada de dados da série, € inserido um ruido

branco a; em todos os pontos observados.

4.3. Autoregressivo de Médias Méveis (ARMA)

Uma série onde as duas partes descritas anteriormente, podem ser aplicados é
denominada de autoregressivo de médias méveis, assim se obtém uma série temporal mais

geral, que é descrito da seguinte forma

Onde Z; é a variavel de interesse, @ e 6 sdo parametros de peso do modelo, t é um
ponto qualquer da série a ser encontrado, a; € o ruido branco existente na série,epeqé€ a
ordem do processo, que sera denominado por ARMA(p,q), podendo ser de primeira ordem
(p,g=1,1) ou de segunda ordem (p,q=2,2) [2]. Por exemplo, se for de 1% ordem 0 processo
autoregressivo e também o de médias moveis, temos ARMA(1,1) que é representado da
seguinte forma

Zt =@1Zi 4 ta =004 (4.2)

4.4. Autoregressivo Integrado de Médias Mdéveis (ARIMA)

A maioria das séries existentes, dificilmente sdo estacionarias, com exce¢do de
algumas séries que apresentam ruidos, ligados a fenbmenos fisicos que acabam fazendo
uma certa compensacao dos dados [1]. Nestas séries ndo estacionarias, uma forma para
torna-las estacionarias, € aplicando diferencas quantas vezes for necessario até a série ficar
estacionaria. Por exemplo, séries Z, que derivando-se por um numero finito de vezes, d ,

torna-se estaciondrias [3], € escrita da seguinte forma.

Wt = Zt - Zt—l = (1'B) Zt = AZt (51)
wy = AYZ, (5.2)
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Representando w; pelo modelo ARMA(p,q), teriamos

B(B) w, = 6(B) a; (5.3)

Sendo w; uma derivada de Z; , entdo Z; é uma integral de w;, assim temos que Z;
segue um modelo autoregressivo integrado de médias-moveis, ou ARIMA, onde w; = VZ;.
Dessa forma temos

@(B)V¢Z, = 6(B) a, (5.4)

Assim, se o termo autoregressivo @(B) € de ordem p, a quantidade de derivadas é d e
o termo de médias méveis 6(B) é de ordem g, podemos dizer que o modelo ARIMA é de
ordem (p,d,q), ou simplesmente um processo ARIMA(p,d,q) [2].

Quando derivamos uma série temporal, tornando-a estaciondria, dizemos que estas
séries sdo nao estacionarias homogéneas. Os casos mais comuns sao descritos a seguir.

Para d=1, dizemos que a série € ndo estacionaria quanto ao nivel, ou seja, oscilam ao
redor de um nivel médio durante algum tempo e depois saltam para outro nivel temporario.

Para d=2, dizemos que a série € ndo estacionaria quanto a inclinagéo, ou seja, oscilam
numa direcao por algum tempo e depois mudam para outra direcdo temporaria.

Neste trabalho, o processo ARIMA a ser analisado seré de ordem (1,1,1), dessa forma
o modelo geral da série sera

(1-9,B) VZ, = (1-6,B) a, (5.5)

5. Modelo ARIMAX

O modelo ARIMAX engloba todas as varia¢cdes que o modelo ARIMA pode ter, por
exemplo, AR, MA, ARI, IMA, ARMA e ARIMA, acrescentando uma ou mais entradas exégenas
ao processo, ficando assim: ARX, MAX, ARIX, IMAX, ARMAX e ARIMAX. O X da palavra
exogena é que identifica a abreviacado ARIMAX (Autoregressivo Integrado de Médias Mdveis
com entradas Exdgenas) e o termo “r’ representa a ordem da equacao da entrada exdgena
ARIMAX (p,d,q,r). Pode-se também generalizar para representar mais de uma entrada
exodgena, identificando-se assim os termos porr; , 1, , 13, ... etc [4].

Para compreender esse método considere que se tenha uma série temporal Z; a ser
analisada, e que pode ser influenciada por outros processos externos. Sendo um desses
processos também representado como uma série temporal X;, é feito uma correlagédo entre
as duas séries, para averiguar se a correlacdo entre as duas séries e fraca ou forte. Sendo

considerada forte, certamente a série X;, influencia no comportamento de Z,. Dessa forma X;
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€ definido como um variavel externa da seérie Z;, que ao ser considerado nos calculos
realizados, participa como uma entrada de dados exdgena a série principal Z,. Assim a
representacao de valores futuros vai ser influenciada por ambos os valores de Z; e X;, obtendo

a SegUinte representa(;éo:
?:0 dj Ad Zt—j = bO + Z;:l b] Ad Xt—j + Z?:o Cj Ad at_j (61)

Onde o p é a ordem da parte auto regressiva, d € o peso definido a cada posi¢éo j da
série Z, , A% é o numero de diferencas na qual a série foi submetida, b, € o peso definido
para a entrada exdgena, r € a ordem da equacao da entrada exdgena, b € o peso definido a
cada posicao j da série X;, q € a ordem da parte de médias méveis, c é o peso definido a cada

posicdo j da série a;.

6. Bibliografia

[1] MORETTIN, P.A; TOLOI, C.M.C. Modelos para previséo de séries temporais. IMPA, Rio
de Janeiro — RJ, 1981.

[2] BOX, G.E.P; JENKINS, G.M; REINSEL, G.C. Time series analysis: forecasting and control.
42 Ed. Jhon Wiley & Sons, Inc, 2008.

[3] BEZERRA, M.1.S. Apostila de Analise de Séries Temporais. DEMC/FCT/UNESP, Sé&o
Paulo — SP”, 2006.

[4] FERRARI, S.M. Modelamento dos Sinais. In: Identificagéo on-line de motores de indugéo
através de modelo discreto para sinais senoidais. Florian6polis: CCT-UDESC, 2006. cap. 4.
Disponivel em: <http://www.tede.udesc.br/tde busca/arquivo.php?codArquivo=448>. Acesso
em: 17 dez. 2015.



APENDICE 2 — Gréficos do Mapeamento Fuzzy

APENDICE 2

Gréficos do Mapeamento Fuzzy

89



90

APENDICE 2 — Gréficos do Mapeamento Fuzzy

s03uzwednudy soe 33ualaad sounfuon e T sk 2UaJd34ad sojunfuoo YZT 5 2u=dzad sounfuos
LB, e e M OS], SOLEA M7 sy, soenes
qui LT 2l
qia eLh ¢h
[ELIDISUBWIELL B0} 3R AZZn)sa3uniuod sop saw)| sop oediuaag sUea -0 Azznd ojad opezesd ojusweade |y
[N=T =T (g} =3 =T NI

£ ac ET oar LT a7 5 L
T T T I I I I
: : m : : L.
e
R e qm------- q-------- ........ ........ .........
R e I [ L ........ L ........ L .........

hzzng soyunfuog a ouaweadely — OGHIA

4z | eanpad e )




APENDICE 2 — Gréficos do Mapeamento Fuzzy

PRIMAVERA — Mapeamento e Conjuntos Fuzzy
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APENDICE 3

ConfiguracOes e Parametros dos Algoritmos

1. Mapa de Kohonen (SOM)

Configuragdes:
net = selforgmap([2 2]); % quantidade de neuronios
net.trainParam.epochs = 500;
net.trainFcn = 'trainbu'; %funcdo de treinamento
net.performFcn = 'mse'; %calculo de erro
net.performParam.ratio=0.5;
net.trainParam.goal = le-4; $erro desejado
net.trainParam.lr = 0.5; %taxa de aprendizagem
net.trainParam.show = 10; %atualizacdo de tela
net.trainParam.max fail = 2000; %validation check
net.trainParam.min grad = le-10; %gradiente
net.trainParam.min step = 1le-60; %minimo step
net.trainParam.initNeighbor = 1.5;

2. K-NearestNeighbor (KNN)

Configuragoes:

[n,d] = rangesearch(x,y,0.05); %0.05 é a distdncia madxima para considerar

o ponto préximo, da coordenada X,y

3. Logica Fuzzy
Configuragoes:

modelo Fuzzy = Mandani;
operador AND das regras = MIN;
operador de implicacdo = MIN;
agregacdo das saidas = MAX;
defuzzificacdo = centroide;

4. Fuzzy C-Means (FCM)

Configuracoes:

[center,U] = fcm(dados,x); % x é a quantidade de centroides que se deseja

dos dados
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5. Redes Neurais Artificiais (RNA)

Configuracoes:
net = feedforwardnet ([5 5]) % quantidade de neuronios e camadas
net.layers{l}.transferfcn="'tansig';
net.layers{2}.transferfcn="'logsig';
net.layers{3}.transferfcn="'tansig';

net.trainFcn = 'traincgb';

net.trainParam.epochs = 2000;

net.trainParam.goal = le-4; $erro desejado
net.trainParam.lr = 0.5; $taxa de aprendizagem
net.trainParam.show = 10; %atualizacdo de tela
net.trainParam.max _fail = 2000; %validation check
net.trainParam.min grad = le-10; %gradiente

net.trainParam.min step le-60; %minimo step



