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RESUMO

Este trabalho apresenta o desenvolvimento e implementagdo de uma rede
neural artificial, utilizando o modelo de feed-forward, para prever o consumo
energético diario de uma edificagdo. Como estudo de caso utilizou-se o prédio da
Reitoria da USP, localizado na Cidade Universitaria “Armando de Salles Oliveira”,
em S&o Paulo.

Partindo da hipdtese de que as variagdes no consumo decorrem
predominantemente dos equipamentos associados ao condicionamento de ar, foram
considerados como pardmetros para analise as condi¢Ges climaticas locais do prédio
(temperatura, umidade e radiacfio), obtidas junto ao Instituto Astronémico e
Geofisico da USP (IAG-USP).

Treinada a rede com os dados climaticos ¢ de consumo da edifica¢io
coletados em 2003 e 2004, conseguiu-se prever o consumo dos trés primeiros meses
do ano de 2005 com erro médio de 10% em relagdo aos dados coletados para o

mesmo periodo.



ABSTRACT

This work shows the development and implementation of an artificial neural
network, using the feed-forward model, to predict the daily energy load of a building.
The administration building at Cidade Universitaria "Armando de Salles Oliveira”,
at S3o Paulo, was the case study used.

Based on the assumption that load variation are mainly due 1o air
conditioning equipaments, climatic conditions (temperature, humidity and radiation)
near by the building has been considered as parameters for the analysis. The
climatic data has been provided by the Instituto Astronémico e Geofisico da USP
(1AG-USP).

Using climatic and energy load data acquired at 2003 and 2004 fo train the
network, it was possible to predict the load from January to March 2005 with 10%

difference in average to the real values for the same months.
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1 - INTRODUCAO E OBJETIVOS

Nos Gltimos anos tem-se intensificado a preocupagdo com © consumo
energetico no pais, em especial apds a possibilidade de ocorréncia de “apagdes” em
2001. Dessa forma, a correta estimativa do consumo energético torna-se valiosa
ferramenta para gestdo predial. Dos diversos equipamentos ¢ sistemas que integram
uma instalagdo, os equipamentos associados ao condicionamento de ar sdo os
matores consumidores, justificando assim a importéncia de se conseguir prever seu

consumo energético.

A utilizagio de modelos analiticos nesse processo ¢ tarefa dificil, pois além
da grande quantidade de varidveis a considerar, ha a necessidade de se conhecer
propriedades e caracteristicas da instalagio e itens que a compdem e que muitas

vezes néo estdo disponiveis.

Uma solugfo, quando existe a disponibilidade de dados passados do consumo
energético da instalagdo ¢ a utilizagio de modelos que, a partir desses dados antigos,
extrapolem o consumo para novas situagbes. Um desses modelos ¢ o de Redes

neurais.

Rede neural (a rigor, rede neural artificial) é o nome genérico para diversos
modelos matematicos que simulam, em parte, o funcionamento de uma rede neural
biologica (o cérebro humano, por exemplo). A caracteristica mais importante desses
modelos, e que os tornam interessantes para o presente estudo, ¢ justamente o fato de
a rede ter a capacidade de, uma vez alimentada com dados para situagdes conhecidas
(etapa chamada de “treino” ou “aprendizado”), “aprender” a regra que rege o
fendmeno fisico em estudo e a partir dessa regra fornecer resuitados para situacdes

ainda néo vistas.



Assim, o objetivo do presente trabalho foi implementar um rede neural
artificial do tipo feed-forward que permitisse estimar o consumo energético de
sistemas de ar condicionado de uma instalagio predial, com base em dados
climaticos de facil acesso (temperatura, umidade e radiacfio) e em dados anteriores

de consumo da edificagio.

Como estudo de caso para o presente trabalho foi utilizado o prédio da
Reitoria da USP, localizado na Cidade Universitaria “Armando de Salles Oliveira”,
em S#o Paulo. As caracteristicas da edificacio e as hipoteses adotadas serfio

apresentadas ao longo do trabatho.

E importante ressaltar que, por existir uma etapa de aprendizado a partir dos
dados especificos de uma edificagfio, a rede desenvolvida ira fornecer resultados
validos somente para as mesmas condi¢Ses nas quais ela foi treinada, ou seja, ela nio
podera ser usada para prever o consumo de outra instalagio predial sem passar

novamente pela etapa de treino.



2 - REDES NEURAIS

2.1 — Introducie

Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network, ANN) sio modelos
matematicos que se propdem simular o funcionamento de redes neurais biologicas,

como o cérebro humano, por exemplo.

A Fig. 2.1 ilustra um neurdnio biologico. Ele opera recebendo impulsos de
neurdnios vizinhos, através de conexdes chamadas sinapses. A combinagdo desses
impulsos entre si, associada a um nivel minimo de sensibilizagdo, resulta no impulso
disparado deste neurdnio para os demais neurdnios que nele se conectam. Os
impulsos recebidos podem agir como excitadores ou inibidores no comportamento

do neurdnio, e por conseqiiéncia no impulso gerado por ¢le.
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Figura 2.1. Neurdnio biologico

A atividade cerebral, € em Gltima analise o pensamento humano, é o resultado
da atividade de bilhdes de neurdnios, cada um conectado a milhares de outros
neurdnios, cada um deles gerando centenas de impulsos por segundo. Estima-se que

o cérebro humano tenha na ordem de 10'' neurdnios, e que cada um esteja conectado



a 10* outros neurdnios, gerando impulsos a uma freqiiéncia de 100 Hz.

Cada neurdénio é formado por um corpo, chamado soma. Ele contém
primordialmente o nicleo da célula. Ao seu redor ficam os denditros, que sdo os
receptores dos impulsos gerados por neurdnios préximos. Todos os impulsos
recebidos, que podem ter cardter excitatorio ou inibidor, sdo combinados ¢ o

resultado ira determinar se o neurdnio ser ativado, ou n3o.

Caso ele seja ativado, ira gerar um impulso elétrico na base do axdnio. Esse
impulso sera transmitido por toda sua extenso até os terminais axonais, que por sua
vez conectam-se aos denditros de outros neurdnios através das sinapses. Os
neurdnios nio tocam fisicamente uns nos outros, existe entre eles uma separagio, e
os terminais axonais sdo responsiveis por transformar o impulso elétrico que
recebem em reagdes eletro-quimicas, que s3o sentidas pelos denditros do outro

neurdnio.

Qutras caracteristicas fundamentais do comportamento dos neurdnios sdo a
capacidade de adaptar a sua resposta a mudangas nos estimulos recebidos e também
a de responder de uma certa forma baseado nos padrdes de estimulos previamente

recebidos. Ou seja, ele pode aprender.
Ainda que seja bem que ¢ bem conhecido o funcionamento de um neurdnio

individualmente, ainda ha muita conjectura quanto a forma como eles se organizam €

quanto a0s mecanismos usados para se adaptar conforme os estimulos recebidos.
2.2 — As Redes Neurais Artificiais
Como exposto, o desenvolvimento de redes neurais artificiais baseia-se na

analogia com sua contra-parte biolégica, tanto que sua unidade bésica também €

chamada neurdnio.

A Fig. 2.2 apresenta 0 modelo de um neurdnio artificial. Ele consiste em



multiplas entradas (x;, X2, ...) € uma saida (Y). Cada entrada é modificada de acordo
com unt peso (w1, wa, ...). O neurdnio ird combinar a soma do produto dos pesos com
as entradas e comparar essa soma com um valor de referéncia (t). Por fim, o
resultado até entfo obtido é passado a uma funcgio de ativagio (F) para determinar o

valor de sua saida.
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Figura 2.2. Neurdnio artificial

Como a forma de organizagio dos neurdnios bioldgicos ndo é bem conhecida,
diversos modelos artificiais foram propostos, cada um deles originando redes neurais

distintas. O mais conhecido e usado é o modelo de feed-forward.

Nesse modelo, os neurdnios sZo distribuidos em camadas. A primeira de suas
camadas, chamada camada de entrada (input layer) recebe os sinais do meio fisico. A
ultima de suas camadas, chamada de camada de saida (owtput layer) fornece o
resultado gerado pela rede. Entre elas pode-se ter nenhuma, uma ou mais camadas

intermediarias, chamadas de camadas ocultas (hidden layers).

A Fig. 2.3 ilustra uma rede neural no modelo feed-forward com quatro

entradas, uma saida e onze neurdnios dispostos em quatro camadas (duas ocultas).

De forma geral, a camada de entrada é considerada como um distribuidor do
sinal vindo do meio fisico. As camadas ocultas sdo os categorizadores dos sinais
recebidos ¢ a camada de saida & considerada o agregador das caracteristicas

descobertas.
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Figura 2.3. Exemplo de rede neural feed-forward

Um aspecto deve ser destacado quanto a organizago da rede. Enquanto no
modelo de feed-forward, os neurdnios de uma camada conectam-se somente aqueles
da camada imediatamente seguinte e anterior, existem outros modelos que permitem

formas mais complexas de organizag&o. A Fig. 2.4 ilustra alguns exemplos.
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Figura 2.4. Exemplos de redes neurais mais complexas

Além das formas fixas de organizagio, existem modelos nos quais a propria
rede muda sua organizacio conforme o aprendizado. Esses modelos sdo chamados

Self Organizing Maps, e o exemplo mais conhecido € o de Kohonen.

Devido a grande quantidade de modelos para redes neurais propostos, elas

podem ser classificadas de diversas formas. O detalhamento de tal classificagio foge



ao escopo do presente trabalho, mas um breve resumo ¢ mostrado na Tab. 2.1.

Tabela 2.1. Tipos de redes neurais

' Quanto ao Denominagio Descrigdo
| Aprendizado Supervised a propria rede compara o resultado obtido
com valores previamente conhecidos
Unsupervised a rede ndo tem conhecimento dos valores

corretos dos resultados — ¢ usada em geral
para detectar entradas supérfluas ao

problema
Topologia Feedforward ndo ha referéncias circulares entre
neurdnios
Feedback a saida de um neurdnio pode ser entrada de
um neurdnio de uma camada anterior
Dados de Entrada | Caftegorizados os dados sdo classificados em categorias

(homem e mulher; azul, vermelho ou
amarelo, etc)

Quantitativos os dados por si s6 sio valores numéricos
com significado (velocidade, peso,
temperatura, etc)

2.3 — Operacio

O valor da saida de cada neurdnio, que € uma fungio de suas entradas, ¢ dado

por:

U; = Z (xiwi) (1)
Y; = F; (U + ) @)

Para cada neurénio j, cada uma de suas entradas i € multiplicada pelo peso wj
pré-estabelecido. A soma Uj desses produtos € o valor interno do neurdnio. A soma
do valor interno com o valor de referéncia t; pré-estabelecido é enviado a funcio de

ativagdo Fj, resultando no valor de saida Y; do neurdnto.

Comparando com o exemplo biologico, pode-se dizer que a equagdo (1)
retrata a composicdo das entradas, enquanto a equagdo (2) corresponde a ativa¢do do

neurdnio.



Alguns exemplos de fungBes de ativagio geralmente usadas estdo listados na

Tab. 2.2, e ilustrados na Fig. 2.5.

Tabela 2.2, FungGes de ativagio

Fungdo de Ativacdo Expressio

Linear y=axX

Threshold * y=0sex<Oey=1sexz20
Sigmoid * y=1/(1+exp(-ax))
Gauss y=exp( -t x°)

* Obs: as fungdes threshold e sigmoid, podem ser usadas com valor inferior -1 ao invés de 0, e nesse
caso sdo chamadas simétricas.
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Figura 2.5, Fungdes de ativagio

O aprendizado da rede neural, chamado treino (training), € feito comparando-
se, para cada conjunto de entrada, o valor da varidvel de saida da rede com o
esperado (conhecido) para o conjunto de entrada. Da diferenga entre eles pode-se
determinar o erro, que sera propagado pela rede de forma a ajustar os pesos e valores

de referéncia de cada neurdnio, a partir de sua ultima camada até chegar & primeira.




Esse método de correciio é chamado back-propagation, ¢ inicia-se na Gltima

camada:
&= Yj(1-Y) (d - Y;) (3)
ti=tj+Ag (4
wij = Wi+ A € X (5)

O erro ¢ do j-ésimo neurdnio da camada de saida € dado pelo produto da
saida fornecida Y;, com o seu complemento e com diferenca entre a saida esperada d;
da saida fornecida. O novo valor de referéncia tj do neurdnio é dado pela soma do
valor anterior tj com o produto da taxa de aprendizado A com o erro ; calculado. Ja o
novo peso wj para a i-ésima entrada do neurdnio ¢ dado pela soma do peso anterior
w';j com o produto da taxa de aprendizado A com o erro e; calculado e o valor de sua

propria entrada x;.

A taxa de aprendizado ¢ responsdvel por definir a contribui¢do maior ou
menor do erro calculado ao ajuste do antigo peso. Quanto maior essa taxa, mais
rapido sera o aprendizado, mas, para entradas com grande variagdo, cofre-se 0 risco

da rede nio conseguir aprender.

Apés os erros da Ultima camada terem sido calculados, e os novos valores
ajustados, parte-se para a camada anterior. Entretanto, como ndo se conhece o valor
esperado para as saidas dessa camada, faz-se necessdrio usar uma expressao

modificada para o célculo do erro:
& = Y;i (1 - Yy Z (e Wik) (6)
Neste caso, a diferenca entre o valor esperado e o fornecido € substituida pela
soma do produto dos pesos Wi antes do ajuste com os erros e dos k neurdnios da

camada seguinte.

Uma forma alternativa de trabalhar o processo de ajuste dos pesos € dada por:
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wi = why+ (1 - M)A & x; + M (wh — w') @)

A equagio (7) é similar & equagio (5), com acréscimo do momento M. Esse
fator permite que o calculo do novo peso wj leve em conta, ndo somente O Peso
anterior w';, mas também o peso anterior a esse w";j. Note que, fazendo M = 0 temos

de volta a equagdo anterior.

Conforme vai-se treinando a rede, espera-se que a soma dos erros de todos 0s
neurdnios diminua e os valores de referéncia e pesos estabilizem em torno dos
valores definitivos. Quando essa situagdo ocorrer, o processo de treino pode ser

interrompido e a rede estara pronta para uso.

Entretanto, os valores dos erros podem atingir um patamar ao invés de
sempre diminuirem, e os valores de referéncia e pesos oscilarem sem indicio de
estabilizar. Neste caso, a rede nfio conseguiu aprender a regra que rege o conjunto de
dados que a alimentou. O treino deve ser interrompido e, como corregao, pode-se
alterar a quantidade da camadas e de neurdnios por camada para uma nova tentativa
de aprendizado. Caso essas alteracdes nos parametros da rede ainda nao se mostrem
eficazes, pode modificar-se o conjunto de dados entrada ou, até mesmo, escolher

outro modelo de rede neural.
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3 —-DESENVOLVIMENTO E
IMPLEMENTACAO DO MODELO

3.1 — Premissas

Redes neurais tém sido usadas, em geral, para duas finalidades: categorizar
um conjunto de dados com base em conjuntos ja categorizados e prever o
comportamento de um sistema com base em dados histéricos. Elas se mostram tteis
para esses fins justamente por seu modelamento nfio depender do conhecimento da
regra fisica que rege o fendmeno em estudo. Essa é a principal razdo por termos
escolhido esse modelo para o presente trabalho: sem que haja a necessidade de
construir 0 modelo fisico-matematico de uma instalagio predial, podemos estimar o

seu consumo energeético com base em dados passados conhecidos.

Dentre os diversos modelos de Redes neurais ja propostos, o feed-forward
com back-propagation adotado é o mais simples, e talvez por 1sso um dos mais

estudados e utilizados.

Apesar do modelo adotado néo exigir o conhecimento do fenémeno fisico em
estudo, esse conhecimento se faz necessario ao escolher o conjunto de dados de
entrada para a rede, de modo que ele seja coerente com a saida que se deseja. Para

tanto, assumimos as seguintes hipéteses:

a) Variagdo no consumo energético da instalagio predial em analise decorre
predominantemente devido ao uso dos equipamentos de condicionamento
de ar;

b) O uso desses equipamentos é influenciado direta e principalmente pelas

condi¢des climaticas locais do prédio;
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¢) As condigdes climaticas sdo uniformes para toda a instalagdo e seus

arredores.

Dessa forma, foram consideradas como entrada as condigdes climaticas locais

(temperatura, umidade e radiagio) e como saida o consumo energético da instalagio.

3.2 — Implementacio do Modelo

Para implementagio do modelo desenvolveu-se um programa de computador

em linguagem C. O programa desenvolvido possui dois modos de operagdo:

a) “treino da rede”: no qual o programa ¢ alimentado com os dados climaticos
(%51, X2, ... Xjn) € com os respectivos dados de consumo (d;), € produz, como
saida, um arquivo com os dados da rede (pesos w;; e valores de referéncia t;);

b) “uso da rede”: no qual o programa, fazendo uso de um arquivo de
pardmetros gerado na etapa de treino, ¢ alimentado com um conjunto de

dados climaticos (x;i, Xj2, ... Xjn) € fornece, como saida, as estimativas para

05 respectivos consumos energéticos (Y;).

De modo a facilitar o uso do programa, deixamos os parimetros que definem
a topologia da rede como variaveis a serem informadas no momento de sua
execu¢do. Assim, € possivel testar para um mesmo conjunto de dados diversas
configuragdes da rede, sem que haja a necessidade de se compilar o programa a cada

mudanca feita. A Tab. 3.1 traz os pardmetros que o programa pode receber.

Todos esses parametros deverdo ser passados por meio de um arquivo de
configuragdo. O programa ao ser executado (via linha de comando) pode receber
ainda mais dois pardmetros: o arquivo de configuragio a ser usado e o modo de
operagio escolhido. A Tab. 3.2 traz o analogo 4 Tab. 3.1 para os pardmetros via linha

de comando.

Por fim, todos 0s arquivos que o programa ird receber deverfo estar no

formato texto (apesar de nfo ser necessirio a extensdo .txt) e os dados numéricos
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neles deverdo usar ponto como separador decimal e nenhum separador de milhar (por

exemplo, usar 3456.45 ao invés de 3456,45 ou 3.456,45). Analogamente, todos os

arquivos que o programa gerar seguirdo esse mesmo formato.

Tabela 3.1. Parimetros de configuraco

Par&metro * Descrigéo Valor padréo
taxa aprend (t) Taxa de aprendizado da rede (ver item 0.7
2.3)
num_entradas (t, u) Quantidade de entradas que arede ira ter | 1
(e por conseqliéncia, a quantidade de
neurdnios na primeira camada)
num_saidas (t, u) Quantidade de saidas que arede irater (e |1
por conseqiiéncia, a quantidade de
neurdnios na altima camada)
num_camadas (t) Quantidade de camadas que a rede ira ter, | 2
considerando a camada de entrada e de
saida (no minimo 3 e no méaximo 7)
num_neuronios_i(t) | Quantidade de neurdnios em cada uma 0
(i =1 a5, conforme | das camadas ocultas.
num_camadas)
funcao_ativacao (t, u) | Funglo de ativagdo (ver item 2.3). Opg¢oes | linear
sfo: linear, threshold, threshold-sim,
sigmoid, sigmoid-sim, gauss
erro (t) A etapa de treino serd terminada quando | 0.001
max |Yj — dj| < erro
max_iteracoes (t) Limite para quantidade de iteragdes (ao 500000

atingir esse limite, considera-se que a rede
ndo foi capaz de aprender, e o programa ¢
finalizado}

arg_treino (t)

Arquivo com os dados para a etapa de
treino

rmeural.treino

arq rede (t, u)

Arquivo com os dados da rede

rneural . rede

arq_uso (u) Arquivo com os dados de entrada para a rneural.uso
etapa de uso
arq_saida (u) Arquivo a ser gerado pelo programa com | reural.saida

os resultados para a etapa de uso

* Obs: as letras t e u ao lado do nome do pardmetro indicam se ele ¢ usado, respectivamente, no modo
“treino”, ou no modo “uso”.
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Tabela 3.2. Parametros de linha de comando

Parimetro Descrigio Valor padrdo
-f arquivo Nome do arquivo com pardmetros rneural conf
configuracdo.
~m modo Modo de execugiio do programa. Opgdes | uso
sdo: treino, uso e teste * .

* Obs: no modo feste ¢ programa apenas mostra na tela os parimetros que seriam usados com base no
arquivo de configurages informado e nos valores padriio para os pardmetros omitidos.

3.3 — Testes Iniciais

Inicialmente, verificamos se a rede criada tem capacidade para aprender
alguns exemplos simples. Isso para nos certificarmos que o programa foi, de fato,

desenvolvido corretamente.

Para tanto, escolhemos uma fungfo linear, uma fungio quadratica e a fungio

booleana xor,
3.3.1 — Funciio Linear

Escolhemos os pardmetros apresentados na Tab. 3.3 para testes. Dentre os
pardmetros para a rede, o conjunto apresentado é aquele que forneceu melhores

resultados. O resultado esta ilustrado na Fig. 3.1.

Tabela 3.3, Pardmetros para teste da fingdo linear

Fungéo real y=2x

Variaveis de Entrada I(x)

Variaveis de Saida 1(y) "
Dados para treino 10

Dados para validagio 20 !
Camadas 3 ]
Neurdnios na camada de entrada 1 |
Neurdnios na segunda camada 18 ]
Neurdnios na camada de saida | 1

(continua...)'




Tabela 3.3 (cont). Parimetros para teste da funcéo linear

Taxa de aprendizado A 0,7

Fung#io de ativagio Linear

70—

y=2*x

20
10—} .-V 11
-20 -10 _:'f' 0 10 20 30 40

P -20—
-30—. | ® rede

| ——real

Figura 3.1. Resultados para fungéo linear

Notamos que os valores apresentados pela rede coincidem de forma bastante

satisfatoria com os valores esperados.

3.3.2 — Funciao Quadratica

Analogamente ao feito para a fungfo linear, os pardmetros usados para a

fungdo quadratica estdo apresentados na Tab. 3.4, e os resultados na Fig. 3.2.

Para este caso, a rede ndo foi capaz de aprender a regra que rege os dados de
entrada. Alteragdes nos parametros da rede ndo apresentaram resultados
significativos. Conclui-se portanto que o modelo adotado usando ndo € o mais

adequado para este tipo de entrada particular.
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Note que usamos somente 8 neurbnios na camada oculta, pois testes feitos
com mais neurdnios nesta camada, e ainda com mais camadas ocultas apresentaram o
mesmo perfil para os resultados. Optamos portanto em apresentar a situagio mais

simples que ilustra o resultado da rede.

Tabela 3.4. Pardmetros para teste da fungio quadratica

Fungio real y=x2+3x-5
Variaveis de Entrada I{x)
Variaveis de Saida 1 (y)
Dados para treino 80
Dados para validag8o 80
Camadas 3
Neurdnios na camada de entrada 1
Neurdnios na segunda camada 8
Neurdnios na camada de saida 1
Taxa de aprendizado A 0,7
Fun¢do de ativagio Linear

| ——real |

® rede |
__|

.154| =

Figura 3.2. Resultados para fungio quadratica
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3.3.3 — Fun¢io XOR

Usamos como Gltimo teste a funglio booleana xor (ou exclusivo) para duas
entradas. Essa funcdo retorna falso se as entradas forem iguais, € verdadeiro caso
contrario. A tabela verdade para essa fungdio esta explicitada na Tab. 3.5, os

pardmetros usados, na Tab. 3.6 e os resultados, na Fig. 3.3.

Escolhemos a funcdo xor pois ela é considerada caso classico para testes de
redes neurais, até mesmo por ja ter sido formalmente provado que certas topologias

de rede sdo incapazes de aprender essa fingdo logica.

Tabela 3.5. Tabela verdade para fungdo xor

a b y
0 0 0
0 1 1
1 0 1
1 1 0

Tabela 3.6. Pardmetros para teste da fingéo xor

Fungéo real Xor
Variaveis de Entrada 2(a,b)
Variaveis de Saida 1(y)
Dados para treino 4
Dados para validagdo 4
Camadas 3
Neurdnios na camada de entrada 2
Neurdnios na segunda camada 4
Neurdnios na camada de saida 1

Taxa de aprendizado A 0,7
Fungio de ativagio Sigmoid

Para este caso a rede apresentou resultados bem proximos dos esperados.
Podemos dizer que a rede foi capaz de aprender a fungdo xor. Note que foram usados
somente 4 neurdnios na camada oculta (a0 passo que para a fungio linear, foram

necessarios 18).
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Figura 3.3. Resultados para fung¢do xor
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4 - TRATAMENTO DOS DADOS

4.1 — Descri¢io da Instalaciio Predial

A Reitoria da USP, objeto de nosso estudo, localiza-se no Campus Cidade
Universitaria, na Rua da Reitoria, nimero 109. Foi construido da década de 70 e
abriga os gabinetes do reitor, vice-reitor e pro-reitorias, bem como diversos

departamentos administrativos de apoio as atividades universitarias.

O conjunto ¢ constituido por dois prédios, com seis andares cada um. Sua
area construida é de 3 mil metros quadrados. Cerca de novecentas pessoas trabatham
diariamente no conjunto. Os equipamentos de condicionamento de ar sdo do tipo

split e janela.
4.2 — Perfil Climéatico e de Consumo

Foram levantados os dados climaticos e de consumo de agosto de 2003 até
margo de 2003, pelo Instituto Astrondmico e Geofisico da USP (IAG-USP). Dos
dados climaticos, temos disponiveis temperatura (T, °C), umidade relativa (U, %),
radia¢do global (Rgo, W/m®) e radiagdo difusa (Rai, W/m®), todos eles para a regido

proxima ao prédio da reitoria, aquisitados a cada cinco minutos.

Quanto ao consumo energético, temos a poténcia elétrica consumida (c, kW),
a cada quinze minutos. O consumo energético dirio (C, kWh), ¢ portanto a soma da

medigdes intermediarias, dividida por quatro.

A partir dos valores médios para cada intervalo do dia, levantou-se o perfil

climatico e de consumo para a instalagio. A Fig. 4.1 traz o perfil de consumo, a Fig.
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4.2 traz o perfil climatico para temperatura e umidade e a Fig. 4.3 traz o perfil

climatico para radiagio.
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Figura 4.3, Perfil climatico — Radiagio

Notamos uma grande variagdo entre o consumo energético de um dia atil para
aquele de um final de semana. Isso corresponde ao esperado, pois nos finais de
semana © uso do prédio, e por conseqiiéncia, de seus equipamentos, ¢
consideravelmente reduzido. Isso nos motivou a criar dois testes distintos para a rede
neural: no primeiro deles iremos alimentar a rede também com a informagio do dia
atil ou ndo e no segundo criar redes distintas para os dias tteis e outra para os finais

de semana.

Quanto ao perfil climatico, notamos que o da umidade acompanha o perfil da
temperatura, sendo uma curva o inverso da outra. Da mesma forma as curvas para
radiacdo apresentam algo grau de similaridade. Dessa forma, consideramos como
primeiro teste para a rede neural alimenta-la somente com dados de temperatura e
consumo (além da informaggio do dia util), e somente num teste posterior incluir os

demais dados climéticos.

4.3 — Tratamento dos Dados

A massa total dos dados foi dividida em dois grupos para uso na rede neural:
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a) grupo para treino, composto pelo dados de agosto de 2003 até dezembro de
2004;

b) grupo para validagio, composto pelos dados de janeiro a margo de 2005.

O primeiro grupo serd usado para alimentar a rede, informando 2 ela tanto os
valores climaticos, quanto os dados de consumo. Uma vez treinada a rede, o segundo
grupo sera usado para validar a rede montada, alimentando-a somente com os dados

climaticos e comparando os dados de consumo que ela fornecer, com os aferidos.

Notamos ainda a existéncia de “buracos” no conjunto de dados coletados.
Essas medi¢Bes que deixaram de ser feitas aparecem tanto para o consumo, quanto
para os dados climaticos. Esses casos manifestam-se desde uma tinica medigdo

faltante no dia, até situagBes nas quais nfo ha medigdio alguma para um dia inteiro.

Para contornar essa situagdo, pois usando os dados dessa forma, a rede iria
assumir os buracos como valor zero, optamos por duas agdes: eliminar os registros, e

completar os registros,

No primeiro caso, omitimos os dias nos quais mais de 10% das medigdes
estivessem faltando. Ja no segundo caso, as medicBes faltantes foram preenchidas

com o valor médio do o més, para o respectivo horario.

Por fim, para os dois casos acima, foram levantados os valores de consumo
diarios, e os valores minimos, média e maximos para os dados climéticos. Esses

dados consolidados foram usados para treinar e validar a rede.
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5 -RESULTADOS

5,1 — Previsio de Consumo a partir da Temperatura

Separamos os dados em dois grupos. O primeiro deles, usado para treino, €
composto pelas medigdes de agosto de 2003 até dezembro de 2004. O segundo

grupo, usado para validagdo, € composto pelas medi¢des de janeiro a margo de 2005.

Os dados climaticos coletados foram agrupados por dia, e como entrada,
considerados somente a temperatura minima e maxima (Tmin, Tmax, °C) de cada dia, €

como saida, o consumo total (C, kWh) daquele dia.

Foram consideradas trés redes para a analise: a primeira formada por todos os
dias do periodo, a segunda somente com os dias uteis e a terceira contendo somente

os finais de semana e feriados.

Por fim, para os dados de entrada, usamos um conjunto do qual foram
descartados os dias com menos de 90% das medigdes feitas. A Tab. 5.1 traz os
parametros usados para esses casos. Os resultados estdo resumidos na Tab. 5.2 e
apresentados nas Fig. 5.1, 5.3 e 5.5 para a etapa de treino e nas Fig. 5.2, 54 ¢ 5.6

para a etapa de validago.

Tabela 5.1. Parimetros para temperatura — consumo

q’arﬁmetros todos os dias | dias uteis | finais de sema-
na e feriados
Variaveis de Entrada 3 (Tonins Tmaxs | 2 (Tonins Tonax) | 2 (Timin, Tmax)
dutil)
Variaveis de Saida 1(C) 1(C) 1(C)
Dados para treino 335 200 135

(continua...)
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Tabela 5.1 (cont). Par@metros para temperatura — consumo

Parfmetros todos os dias | dias tteis | finais de sema- ll
na e feriados

Dados para validagio 9 53 26 B

Camadas 3 3

Neurdnios na camada de entrada 2 2

Neurdnios na segunda camada 18 18 18

Neurdnios na camada de saida 1 1 1

Taxa de aprendizado A 0,7 0,7 0,7

Funcgio de ativagio Linear Linear | Linear

Tabela 5.2. Resultados para temperatura — consumo

todos os dias | dias (teis finais de sema-

Resultados na e feriados
Variagdo média para treino 13,9% 4,5% 9,8%
Varia¢io média para validagdo 21% 10,8% 10,5%
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Figura 5.1. Rede temperatura — consumo; etapa de treino;
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Tmax, dutil; saida consumo; todos os dias
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A rede para todos os dias, apesar de receber uma entrada indicando o tipo do
dia, apresentou a maior variag3o entre valor fornecido para o valor real. Separando os
dias Gteis dos demais em duas redes distintas, conseguimos melhorar a previsio feita
pela rede. Fizemos os mesmos testes em redes com cinco camadas, usando oito
neurdnios em cada camada oculta. Os resultados obtidos foram similares aos

apresentados acima.

A rede que considera somente os dias Uteis apresentou os melhores
resultados, tanto na etapa de treino, quanto na etapa de validagio. Isso leva a crer que
o consumo nesses dias sofre menos influéncia de outros fatores que nio os climaticos

do que nos finais de semana e feriados.

Nas analises anteriores, descartamos os dias com menos de 90% das
medi¢des feitas. Fizemos um outro conjunto de andlises, desta vez adicionando a
média mensal no lugar das medigdes faltantes. A Tab. 5.3 traz os pardmetros usados

para esses casos. Os resultados estdo resumidos na Tab. 5.4 ¢ apresentados nas Fig.
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3.7, 5.9 € 5.11 para a etapa de treino e nas Fig. 5.8, 5.10 e 5.12 para a etapa de

validag3o.

Tabela 5.3. Pardmetros para temperatura, umidade, radiagio -~ consumo

| Pardmetros todos os dias | dias Gteis finais de sema-

na e feriados

Varidveis de Entrada 3 (Tmin, Twaxs | 2 (Trin, Trmaw) | 2 (Tt Tinax)

dutil)

Variaveis de Saida 1(C) 1 (C) 1(C)

Dados para treino 484 317 167

Dados para validagio 88 56 32

Camadas 3 3

Neurdnios na camada de entrada 2 2

Neurdnios na segunda camada 18 18 18

Neurdnios na camada de saida 1 1 1

Taxa de aprendizado A 0,7 0,7 0,7

Fungdo de ativagdo Linear Linear Linear

Tabela 5.4. Resultados para temperatura — consumo

todos os dias | dias titeis finais de sema-
Resultados na e feriados
Variagfio média para treino 24.6% 26,4% 43.2%
Variagfio média para validagio 22.1% 13,9% 36,3%

As variagOes entre os resultados fornecidos pela rede, com os esperados

aumentaram consideravelmente, para todos os casos. Note, entretanto, que as

variagBes para as etapas de validagdo sdo menores que as varia¢Oes para a etapa de

treino, enquanto na analise anterior ocorreu o inverso. Como hi menos falhas nas

mediges para os conjuntos de validagio, do que para os de treino (por se tratar de

trés meses em um, contra dezessete no outro), leva-nos a crer que preencher os dados

faitantes com as médias mensais acabou por descaracterizar o perfil de consumo e

temperatura formados, gerando as diferengas notadas.
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5.2 — Previsio de consumo a partir da Temperatura, Umidade e Radiacio

Analogamente ao que foi feito para temperatura somente, usamos o grupo de
dados para treino, de agosto de 2003 até dezembro de 2004, e o grupo para validagio

de janeiro a margo de 2005,

Os dados foram agrupados por dia, mas desta vez, a0 invés de usar os valores
minimos e maximos das variveis como entrada, usamos seus valores médios.
Usamos, portanto: temperatura média (T, °C), umidade relativa média U, %),
radiagiio global média (Ry,, W/m®) e radiagio difusa média (Rgg W/m%). Como

saida, usamos consumo total (C, kWh).

Novamente, consideramos trés redes para esta analise: a primeira formada por
todos os dias do periodo, a segunda somente com os dias uteis e a terceira contendo
somente os finais de semana e feriados. Descartamos da analise todos os dias com

menos de 90% das medigSes feitas.
A Tab. 5.4 traz os pardmetros usados para esses casos. Os resultados estio
resumidos na Tab. 5.5 e apresentados nas Fig. 5.13, 5.15 € 5.17 para a etapa de treino

enas Fig. 5.14,5.16 e 5.18 para a etapa de validacio.

Tabela 5.4. Pardmetros para temperatura, umidade, radiacio — consumo

Parimetros todos os dias | dias uteis finais de sema-
na e feriados
Variaveis de Entrada 5(T,U,Rgo, [4(T, U, Rgo, | 4(T, U, Ry,
Rais, dutil) Rair) Rair)
Varidveis de Saida 1(C) 1(C) 1(C)
Dados para treino 227 142 85
Dados para validacsio 59 39 20
Camadas 3 3 3
Neurdnios na camada de entrada | 5 4
Neurdnios na segunda camada | 21 21 21
ﬁeurc‘mios na camada de saida 1 1 |

{continua...)
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Tabela 5.4 (cont). Pardmetros para temperatura, umidade, radiagdo — consumo

Parimetros todos os dias | dias uteis finais de sema-
na e feriados

Taxa de aprendizado A 0,7 0,7 0,7

Funcio de ativacdo Linear Linear Linear

Tabela 5.5. Resultados para temperatura, umidade, radiagdo —~ consumo

todos os dias | dias uteis finais de sema-
Resultados na e feriados
Variagdo média para treino 10,5% 4,9% 9,4%
Variagio média para validagio 16,5% 9,5% 9,7%

Da mesma forma como notado para a rede temperatura — consumo, separar 0s
dias Gteis dos demais traz uma razoavel melhora nas estimativas apresentadas pela
rede. A variagdo encontrada entre os valores fornecidos e os esperados teve pouca
melhora com a introdugio da umidade e radiagdo. Isso nos leva a concluir que esses
fatores ndo contribuem, no consumo total, tdo significativamente quanto a

temperatura.

Fizemos ainda uma (ltima andlise para a rede temperatura, umidade,
radiagdo — consumo, incluindo as médias mensais no lugar das medi¢des faltantes.
Os parimetros usados estdo apresentados na Tab. 5.6 e os resultados obtidos estdo
apresentados na Tab. 5.7. Por brevidade, omitimos do presente trabalho os gréficos

levantados.

Tabela 3.6, Pardmetros para temperatura, umidade, radiacio — consumo

Pardmetros todos os dias | dias tteis finais de sema-
na e feriados
Variaveis de Entrada S5(E,U,Rgo, |4 (T, U, Rygo, |4(T, U, Ry,
R, dutil) Ruir) Rair)
Variaveis de Saida 1(C) 1(C) 1(C)
Dados para treino 484 317 167
Dados para validagio 88 56 32

(continua...)
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Tabela 5.6 (cont). Pardmetros para temperatura, umidade, radiaciio — consumo

Pardmetros todos os dias | dias ateis finais de sema-
na e feriados

Camadas 3 3

Neurdnios na camada de entrada 4

Neurdnios na segunda camada | 21 21 21

Neurdnios na camada de saida 1 1 1

Taxa de aprendizado A 0,7 0,7 0,7

Fungio de ativagio Linear Linear Linear

Tabela 5.7. Resultados para temperatura, umidade, radiagiio — consumo

todos os dias | dias Gteis finais de sema-
Resultados na e feriados
Variagdo média para treino 23,9% 26,1% 44,3%
Variagdo média para validacio 23,3% 14,4% 38,1%

Similar ao observado para a rede temperatura — consumo, a inclusio das

médias no lugar das medigBes faltantes acabou prejudicando o aprendizado da rede.

Por fim, note que, tanto para a rede temperatura — consumo, quanto para a

rede temperatura, umidade, radiagiio — consumo, para o caso no qual excluimos as

medigdes faltantes, a rede alimentada somente com dias uteis apresentou menor

variagdo que as duas outras. Isso tanto na etapa de treino, quanto na etapa de

validagdo.

Esse fato nos leva supor que néo h um perfil de consumo padrio para finais

de semana e feriados. Como, nesses dias, o consumo é consideravelmente inferior 20

dos demais, qualquer evento que ocorra no prédio da reitoria nesses dias causa

variagBes considerdveis no consumo total da instalagio. Essas variagGes n3o sdo

levadas ao conhecimento da rede, que s6 recebe parimetros climéaticos.
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Figura 5.13. Rede temperatura, umidade, radia¢io — consumo; etapa de treino;

entradas T, U, Rair, Relo, dutil; saida consumo; todos os dias
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Figura 5.14. Rede temperatura, umidade, radiagio — consumo; etapa de validagZo;

entradas T, U, Rair, Reto, dutil; saida consumo; todos os dias
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Figura 5.16. Rede temperatura, umidade, radiagéo — consumo; etapa de validagéo;

entradas T, U, Rair, Rylo; saida consumo; dias uteis
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Figura 5.18. Rede temperatura, umidade, radiaciio — consumo; etapa de validagdo;

entradas T, U, Raig, Relo; saida consumo; finais de semana e feriados
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6 — CONCLUSOES

As redes neurais montadas apresentaram previsdes com variagdo, no melhor
caso, da ordem de 10% para os valores esperados. Essa variagio ndio chega a
impossibilitar o uso do programa desenvolvido. E necessario, entretanto, sempre ter
em mente que podera existir essa diferenga entre os resultados fornecidos pela rede e

o consumo real da edificagiio.

Por notarmos pouca diferencga entre os resultados das redes que tiveram como
entrada somente a temperatura daquelas que trabalharam com todas as varisveis
climatolégicas disponiveis, podemos concluir que as demais variaveis nfo tém
influéneia to significativa no consumo energeético da edificagiio. Talvez pois, muito
provavelmente, variagdes nelas acabem se manifestando em variagbes na

temperatura também.

Como as redes apresentaram variagSes nos resultados finais mesmo na etapa
de treino, pode-se concluir que o aprendizado delas apresentou algnma deficiéncia.
Essa deficiéncia pode ser explicada pela ndo consideragdio de algum item relevante
para o processo (como, por exemplo, quantidade de pessoas na edificagio), ou entdo
pela hipétese de que o consumo dos equipamentos ndo relacionados ao

condicionamento de ar teria pouca influéncia no consumo final.

Por fim, como notamos o fato da rede proposta ndo ter sido capaz de aprender
uma fungio quadratica, € possivel que o modelo escolhido n3o seja o mais adequado
para nosso objetivo, restando, portanto, procurar modelos mais avangados que

possam fornecer melhores resultados.
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