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Resumo

A eficiéncia energética comecou a ganhar um destaque cada vez maior a partir da crise
energética mundial ocorrida na década de 70 do século XX. Desde entdo se percebeu que o
caminho a seguir nao € o de aumentar a producdao de energia, mas sim combater o seu
desperdicio. Esta problematica ganha maior relevo nos paises mais desenvolvidos, onde
constantemente se procuram tomar novas medidas para promover a eficiéncia energética.

Neste contexto, surgem cada vez mais técnicas e metodologias para promover um uso
racional da energia, procurando poupancas que se refletem a nivel ambiental, social e
economico. O desperdicio de energia elétrica pode ser combatido em varios niveis, mas ao
nivel do consumidor final, ganha uma importancia e complexidade superiores dada a
especificidade de cada caso.

O presente trabalho pretende criar uma metodologia para ser aplicada a edificios de
servicos com o intuito de incentivar a poupanca de energia elétrica, detetando maus habitos
por parte dos seus utilizadores. Para tal, sdao encontrados valores “ideais” de consumo horario
de energia elétrica, através de um método de previsdo que emprega redes neuronais
artificiais. Esses valores sdo fixados como referéncia e, a posteriori para fazer a analise do
desempenho energético do edificio, através da aplicacdo de indicadores de desempenho,
criados para o efeito, no decorrer da metodologia.

A metodologia desenvolvida foi validada num caso real, através da previsao de valores de
referencia para um edificio, e da analise dos indicadores de desempenho criados. No final é
possivel classificar a eficiéncia do edificio estudado através de varios pontos de vista e em
horizontes temporais diferentes, permitindo a quem faz a gestdao do edificio utilizar esses
dados e conclusdes para adaptar os comportamentos dos utilizadores, fomentando as boas
praticas. Deste modo atinge-se o objetivo principal, economizar energia elétrica e

consequentemente, dinheiro.

Palavras-Chave: Eficiéncia Energética; Indicadores Energéticos; Baselines; Redes

Neuronais Artificiais
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Abstract

Energy efficiency started to gain more importance and highlight since the world energy
crisis in the 70’s. Since that series of events, the world realized that the way to follow is not
to increase the energy production, but to fight and decrease the energy waste. This issue is
more relevant in the developed countries, where the research for new procedures to save
energy and stimulate energy efficiency is constantly growing.

In this context, more and more technics and methods are appearing to promote a rational
energy use, looking for energy savings, which reflects in a social, environmental and
economic ways. Energy waste can be fought in many levels, but if we look at final consumer,
it gains more relevance due to complexity and specificity of each case.

During the development of this paper, it’s expected to create a methodology witch can
be used in office buildings with the goal of encourage energy savings by detecting bad
behaviors of their users and employees. To reach that, the methodology is based in
prediction, using artificial neural networks, to find “ideal” hourly electricity consumption.
Those predicted values are used to create a baseline, which is subsequently used to evaluate
the building performance, using energy efficiency indicators created for that.

The developed methodology was tested and validated in a real case, by predicting an
energy consumption baseline to a specific building and analyzing the energy efficiency
indicators previously created. In the end, it’s possible to grade the building efficiency by
many different angles and in many different timelines. That study is very helpful and
provides critical information to the building manager, who can use that information to revise
and adjust the building users behaviors, encouraging good protocols and leading to the main

goal of this methodology: save electricity, and consequently, save money.

Keywords: Energy Efficiency; Energy Indicators; Baselines; Artificial Neural Networks
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Capitulo 1

Introducao

1.1 - Enquadramento

0 acesso a energia é fundamental para o desenvolvimento das sociedades. No entanto, a
maior parte da energia usada no mundo provém de combustiveis fésseis como o carvao, o gas
ou o petroleo, cujas reservas tém vindo a diminuir. Entretanto, o consumo de energia
aumenta e com ele todos os impactos associados, tanto a nivel economico, social e ambiental
[1, 2].

A nossa sociedade procura uma melhoria constante na qualidade de vida e, por isso, exige
cada vez mais edificios sustentaveis. Apesar deste facto, a atencao dada ao desperdicio de
energia em edificios ainda é pouca, tanto a nivel construtivo (por exemplo, a adequacdo dos
edificios ao clima em que se encontram), quanto a nivel de utilizacao racional da energia no
seu interior[1, 3, 4].

Segundo a DGEG (Direcao Geral de Energia e Geologia), em 2010, a dependéncia de
Portugal em termos de importacao de energia foi de 77% . Assim é cada vez mais
imprescindivel tornar a eficiéncia energética uma prioridade, de forma a reduzir esta

dependéncia.

1.2 - Motivacao

O presente trabalho surge para suprir uma lacuna no que diz respeito a analise de
eficiéncia energética e para complementar o sistema de gestao de energia ja existente na
empresa de acolhimento da presente dissertacao, a Smartwatt.

Os edificios sao responsaveis por uma parcela consideravel do consumo de energia de um

territorio e a eficiéncia energética dos edificios € um dos indicadores de desempenho que é



2 Introducao

sempre avaliado quando se fala em edificios sustentaveis. Porém, para avaliar esse
desempenho, nem sempre existem dados fiaveis e claros.

Assim, o presente trabalho surge para tornar possivel a obtencao de dados que possam ser
analisados quando se pretende fazer uma avaliacdo qualitativa e quantitativa da eficiéncia de

edificios.

1.3 - Objetivos

E objetivo desta dissertacdo criar uma metodologia que permita ao gestor de um edificio
de servicos, adaptar os comportamentos dos seus utilizadores, de modo a fomentar as boas
praticas e combater o desperdicio de energia. Nao se pretende atuar diretamente no edificio,
alterando as suas caracteristicas construtivas, como alteracao do isolamento térmico, portas
ou janelas, nem mesmo substituir equipamentos como lampadas, eletrodomésticos ou
equipamentos de climatizacao. O objetivo principal é encontrar falhas na tendéncia ideal dos
consumos de energia elétrica ou, pelo contrario, momentos onde as boas praticas se
traduzem em poupancas. Posteriormente, essas falhas ou bons exemplos sao estudados de
modo a permitirem adaptar os comportamentos no futuro, tendo sempre em conta o combate
ao desperdicio de energia.

Durante a criacdo da metodologia é, sempre que possivel, tido em conta que, num
projeto de engenharia, a simplicidade é sempre uma mais-valia. Assim, sempre que a inclusao
de algum tipo de dado ou analise nao revele ganhos significativos, é automaticamente
descartada, tendo em conta que o aumento de complexidade e/ou esforco computacional
nao compensa os ganhos obtidos.

A concecdo da metodologia passa por dois estagios principais. O primeiro é a criacao de
um conjunto de valores de referéncia de consumos de energia elétrica (baseline) para um
determinado periodo, com base num modelo de previsao. O segundo passa pela definicao de
indicadores de eficiéncia energética, usando para o efeito os valores de referéncia
previamente definidos. Ao aplicar e analisar esses indicadores é possivel classificar a
eficiéncia do edificio a ser estudado e ter nocdo dos comportamentos a alterar ou manter
para promover a poupanca de energia. Apesar de um dos objetivos subentendidos da
poupanca de energia ser a poupanca de dinheiro, a analise financeira dessa poupanca nao se
enquadra no ambito do presente trabalho.

E objetivo deste trabalho fazer que os dois estagios da metodologia possam ser usados
separadamente, para o mesmo ou outros propositos. O método de previsao pode ser usado
para prever valores de referéncia e posteriormente, ser util para outro tipo de indicadores,
ou para fazer outro tipo de previsdes, como, por exemplo, previsdo de consumo para o més

seguinte. Por sua vez, os indicadores definidos também podem ter utilidades diferentes e



independentes da criacao da baseline, podendo ser utilizados com outros valores previstos
através de outro método.

Em suma, os objetivos da presente dissertacao passam por criar um método de prever
consumos “ideais” para um edificio e, em seguida, comparar esses consumos previstos com os
valores reais medidos através de indicadores de desempenho criados para o efeito. Através da
analise dos indicadores é possivel realcar o potencial de poupanca de energia no edificio e

consequentemente a poupanca de dinheiro associada.

1.4 - Estrutura

A presente dissertacao apresenta-se estruturada em cinco capitulos.

O primeiro capitulo é a introducao, onde é explicado o contexto do trabalho e seus
objetivos principais.

0 segundo capitulo mostra de que forma se chega aos valores de referéncia através do
método de previsao escolhido, as redes neuronais artificiais. Além de se demonstrar como se
chega aos valores finais, uma parte importante deste capitulo é mostrar de que forma tém de
ser tratados previamente os dados de entrada, e porqué.

No terceiro capitulo sdo definidos os indicadores de eficiéncia energética usados para
classificar o edificio e, no quarto capitulo, esses mesmos indicadores sao aplicados a um caso
real, depois de ser feita a previsao da baseline de consumos para o mesmo. Depois da
aplicacao ao caso real, sdo retiradas as conclusées da analise dos dados.

Por ultimo, no quinto capitulo, sdo apresentadas as conclusdes e sugestoes para trabalhos

futuros que darao continuidade a metodologia criada na presente dissertacao.

1.5 - Informacao Utilizada

A informacao utilizada para a criacao da metodologia no presente trabalho é fornecida
pela empresa Smartwatt e retirada da base de do Sistema Nacional de Informacao de
Recursos Hidricos.

A empresa Smartwatt colocou a disposicao o interface via web do seu sistema de gestao
de energia, com total acesso a todas as informacdes acerca dos edificios monitorizados pelo
mesmo.

Por uma questao de confidencialidade, os nomes das instituicoes onde foram feitas as

monitorizacbes e de onde foram retirados os dados nao serao revelado.






Capitulo 2

Previsao do Valor de Referéncia

“Se queres prever o futuro, estuda o passado” - Confucio

O presente capitulo destina-se a explorar e apresentar uma metodologia possivel para
determinar o valor de referéncia de consumo de eletricidade num edificio. Esse valor sera
posteriormente utilizado para, através de comparacdo, criar uma série de indicadores de
desempenho que permitirao avaliar a eficiéncia do edificio em causa e dar a conhecer
qualquer alteracao comportamental dos utilizadores ou alteracées no funcionamento do
edificio. Apos a aquisicao ou importacao dos dados historicos que se revelem pertinentes e
Uteis a incluir na previsao, é necessario encontrar relacdes entre variaveis e filtrar alguns
valores. Posteriormente, sera aplicado um modelo de previsdao, usando como entradas as
variaveis escolhidas e obtendo como saida os valores de referéncia de consumo para o

periodo em estudo.

2.1 - Aquisicao de dados

O presente modelo tem como pré-requisito a monitorizacao e medicao local de dados de
consumo de energia elétrica, visto que a previsao dos valores futuros de consumos é baseada
em dados reais historicos. Existem varios sistemas de monitorizacao disponiveis no mercado,
usando diferentes tecnologias e com diferentes objetivos. Para esta metodologia, tendo em
conta um dos objetivos, que é a simplicidade e rapidez do processo, os dados retornados pelo
sistema de monitorizacao devem ser, além de fiaveis, faceis de interpretar e de uma forma
intuitiva.

Toda a metodologia tera como base dados de consumos de energia elétrica recolhidos por
um sistema de monitorizacao integrante de um sistema de gestdo de energia desenvolvido

pela empresa de acolhimento deste trabalho.



6 Previsao do Valor de Referéncia

Além dos dados relativos a consumos de energia elétrica, o modelo tera como entradas
variaveis meteorologicas, que podem ser obtidas com relativa facilidade e em varios pontos
do pais dada a quantidade consideravel de estacdes meteorologicas existentes.

Apos pesquisa bibliografica, conclui-se que os dados mais importantes a incluir num
modelo de previsao sao os dados temporais como o més, dia do ano, dia da semana e hora do
dia e fatores climaticos como a temperatura média diaria, a temperatura horaria, humidade
relativa, etc. No que diz respeito as variaveis temporais pode-se antever que umas terao mais
peso que outras. Por exemplo, o dia do ano nao sera tao importante como o dia da semana ou
a hora do dia. Até mesmo o més podera perder um pouco de relevancia quando se consideram
os fatores climaticos, visto que um dos contributos de considerar o més é incluir as estacoes
do ano na previsdao. Assim, quando se inclui um dado mais fiavel e rigoroso, como, por
exemplo, a temperatura no local a tratar, a variavel més podera perder alguma relevancia[5-
9].

Dados relativos a consumo de energia elétrica

Os sistemas de monitorizacao de energia, sao utilizados para o acompanhamento do
funcionamento de um sistema ou edificio. Através de leitura, medicao e registo regulares, em
tempo real, de consumos de energia elétrica, sdao reunidos dados essenciais para a
implementacao de estratégias de optimizacdo energética e apoio nas auditorias energéticas.

A monitorizacdo energética permite efetuar o acompanhamento da operacdao de um
edificio, mediante leituras e registos periédicos das variaveis que se revelem pertinentes. Os
valores medidos podem ser verificados a nivel local, no contador ou num servidor central,
usando uma rede de comunicacao.

Os antigos sistemas de medicao (contadores convencionais) dao uma informacao pouco
detalhada acerca dos consumos de energia elétrica. Sao simplesmente capazes de retornar
informacgdes basicas. Algumas limitacdes sdo expressas em seguida:

* Leituras totais;

* Dados recolhidos manualmente, dando origem a estimativas de consumo;

* Informacao apenas de valores de energia consumida.

O sistema de monitorizacao da Smartwatt permite, entre outras coisas, suprir algumas
lacunas, como por exemplo:

* Leituras parciais em tempo real;

» Dados recolhidos automaticamente, em formato digital;

«  Visualizar parametros de qualidade de energia.

Além da medicdo, é também feita a transmissdo e armazenamento dos dados. A
monitorizacao dos consumos de energia e do estado dos sistemas elétricos é feita com

recurso a um sistema de gestao de energia com a seguinte arquitetura:



Legenda:

Ethernet Centro Controlo

Servidor

mm= Ethernet LAN
— RS485

Dispositivo de Contagem/Analise de

energia (electricidade, gas, agua,
etc.)

Armazenamento
Dados

Modem Ethernet/

odem Ethernet/ Modem Ethernet/
RS485 RS485 RS485

Dispositivo Dispositivo

Dispositivo Dispositivo

Dispositivo

Dispositivo

Figura 2.1 - Esquema tipo do sistema de gestdo de energia - Fonte Smartwatt.

Os dados sao recolhidos e posteriormente sao analisados por um software de gestao de
energia que permite:

* Programacao remota de todos os equipamentos;

+ Aquisicao e monitorizacao em tempo real dos dados dos analisadores;

* Armazenamento em base de dados centralizada;

* Gestao de alarmes;

« Geracao de relatorios pré-configurados e/ou criados a medida das necessidades;

+ Construcao de ecras personalizados;

» Servidor Web. Permite acesso através de LAN interna ou através da Internet;

+ Alocacao de custos por ponto de medicao. Simulacao de tarifas;

+ Opcao de controlo remoto de equipamentos;

Esse software, como se torna evidente, tem imensas mais-valias, como por exemplo:
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e Distribuicao de custos por unidade;

¢ Deteccao de consumos andémalos;

e Visualizacdo em painéis informativos dos consumos;

¢ Possibilidade de integracdo com sistemas de producao de energia eléctrica;
¢ Alertas via e-mail;

e Acesso via WWW com ecras de facil interpretacao;

* Geracao de graficos/tabelas para qualquer parametro.

Este sistema tem por isso imensas aplicacdées como por exemplo em:
e Edificios de servicos;

* Autarquias;

¢ Grandes edificios;

¢ |ndustria.

O presente trabalho vem dar ainda mais utilidade ao sistema, permitindo assim, além de
analisar e controlar consumos, fazer uso do histérico recolhido para previsao e analise dos
dados previstos em comparacao com valores em tempo real. Para isso € necessario importar

os dados a utilizar no modelo de previsao, o que se explicara de seguida.

Importacao dos dados relativos a consumo de energia elétrica

Através do uso de uma querry especifica, no Microsoft Excel, é possivel importar os
valores diretamente da base de dados do sistema de monitorizacdo. Seguidamente é
apresentado um exemplo de uma importacao de dados, relativos a um edificio que por razdes
de confidencialidade nao sera revelado. Neste exemplo, os dados sao relativos ao consumo

global, apresentados de hora a hora, no periodo de 01/10/2011 em diante.



A B C D
18 period ﬂdateﬁme ﬂid ﬂvalue M
2 3600 1102011000000 PB_PC_Geral.AE 9.678
3 3600 1102011010000 PB_PC_Geral.AE 9.926
4 3600 1102011020000 PB_PC_Geral.AE 9.749
5 3600 1102011030000 PB_PC_Geral.AE 9.738
6 3600 1102011040000 PB_PC_Geral.AE 9.962
7 3600 1102011050000 PB_PC_Geral.AE 9.696
8 3600 1102011060000 PB_PC_Geral.AE 13.81
9 3600 1102011070000 PB_PC_Geral.AE 14.872

10 3600 1102011080000 PB_PC_Geral.AE 11.76
11 3600 1102011090000 PB_PC_Geral.AE 12.63
12 3600 1102011100000 PB_PC_Geral.AE 13.151
13 3600 1102011110000 PB_PC_Geral.AE 14.735
E 3600 1102011120000 PB_PC_Geral.AE 18.844
15 3600 1102011130000 PB_PC_Geral.AE 16.413
16 3600 1102011140000 PB_PC_Geral.AE 15.514
17 3600 1102011150000 PB_PC_Geral.AE 14.99
18 3600 1102011160000 PB_PC_Geral.AE 15.165
19 3600 1102011170000 PB PC Geral.AE 14.535

Figura 2.2 - Dados importados do Sistema de Gestdao de Energia Smartwatt.

De referir que, na coluna A, o valor 3600 representa o intervalo de tempo de 3600s (uma
hora), o valor numérico presente na coluna B representa o periodo de medicao, a coluna C
alberga o nome da variavel, no sistema, e na coluna D estao os valores medidos da variavel
no respetivo periodo. Como se pode ver, os valores das variaveis temporais presentes na
coluna B nao estao disponiveis para utilizacdo num modelo nem sdo de leitura facil e

intuitiva. Por essa razao, serdo alvo de tratamento, assunto focado mais a frente.

Importacao dos dados meteorologicos

Os dados meteoroldgicos podem ser adquiridos através de varias formas. Alguns sistemas
de monitorizacao incluem medicées de temperatura mas, como foi referido anteriormente,
existem dados fiaveis disponibilizados por entidades de competéncia reconhecida. Assim,
para importar os dados necessarios ao modelo basta consultar uma base de dados online,
onde constam valores medidos de inUmeras variaveis meteorologicas em varios locais do
territorio nacional. Existem bases de dados disponibilizadas por entusiastas amadores que
partilham as suas informacdes, podendo assim cobrir uma maior area geografica, como por

exemplo:

http://www.wunderground.com
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http://www.meteoclimatic.com

http://www.awekas.at

http://www.findu.com/citizenweather/cw_form.html

Na presente metodologia, visto que os dados sao de fonte mais segura e cobrem grande

parte do territdrio nacional, sdo usados dados importados do Sistema Nacional de Informacao

de Recursos Hidricos (SNIRH), através da sua plataforma online acessivel em snirh.pt. Como

pode ser visto na figura 2.3, estao disponiveis dados relativos a um vasto niUmero de estacoes.

= ABRANTES (17H/01C)

= ABRIGADA (19C/03G)

= ABRA (17E/02UG)

« ADEGANHA (050/05UG)
= ADORIGO (07L/01UG)

Seleccionar Estagbes

Estacoes Seleccionadas para Analise

= BARRAGEM DE MAGOS (20E/01C)

Limpar Lista Limpar Sel.

Ao alterar as estagoes seleccionadas click VALIDAR Lista
para identificar as estagdes no mapa/listar pardmetros.

Parametros com Dados

= Direcgde do vento hordria

« Evaporagio piche mensal (convencional)
= Evaporagdo tin2 gidria

« Evaporagdo tina mensal

= Humidade relativa hordnia

= Humidade relativa média didna

= Nivel na tina hordrio

» Precipitacio anual

Periodo de Andlise (dia/més/ano)

De: 01/01/1938 9 A: 20/05/2013 7
Ano Hidrolégico Semestre Este Més

Informagao Disponivel

Caractarsticas das Estagdes | : |
Seleccione estacdes e parametros até um _
maximo de 50 conjuntos. Mskeiemenkeined
Seleccione um parametro € uma estacao. Relatério
Seleccione um parametro e até 100 estages. Estatistica

Figura 2.3 - Estacoes meteorologicas disponibilizadas pelo SNIRH.

Apos escolher a estacdo meteorologica mais proxima do edificio em causa, basta

selecionar as varidveis meteoroldgicas a importar e o periodo de analise (“Ver/Guardar

Dados). Os dados pretendidos aparecerao numa janela semelhante a apresentada na figura

2.4 . A titulo de exemplo, foram importados os dados referentes a humidade relativa horaria

(%) na estacdo meteoroldgica da Barragem de Magos.
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SNIRH > Dados de Base 12
[ snirh.pt/snirh/_dadosbase/site/janela_verdados.php?sites=920685088&pars=100750599&tmin=... Q

Dados de Base (& Imprimir (&% Exportar CSV ({27 Exportar TSV

Consulta de dados.

BARRAGEM DE MAGOS (20201C)
Humicace relativa hordria (%)

Data

010112012 00:00 100
010112012 01:00 100
010112012 02.00 100
01012012 03:00 100
01012012 04:00 100
010112012 06:00 100
010112012 06:00 100
0110112012 07:00 100
010112012 06:00 100
010112012 08:00 100
010112012 10:00 100
01012012 11:00 100
010112012 12:00 100
01012012 13:00 100
010112012 14:00 @
010112012 15:00 @
01012012 16:00 100
01012012 17:00 a7
01012012 18:00 100
010112012 18:00 100
010112012 20:00 100
010112012 21:00 100
010112012 22.00 100
010112012 23:00 100
0210112012 00:00 100
020112012 01:00 100
020112012 02:00 100
020112012 03:00 100
020112012 04:00 100
0210112012 06:00 100
020112012 06:00 100
020112012 07:00 100
020112012 08:00 100
0210112012 06:00 100
020112012 10:00 100
02012012 11:00 100
020112012 1200 100
020112012 13:00 100
2012012 14,00 a

Figura 2.4 - Dados meteorologicos para consulta no SNIRH .

A opcao “Exportar TSV” no canto superior direito permite descarregar um ficheiro de
bloco de notas, onde os dados sao apresentados num formato que permite o seu uso numa
folha de calculo (a explorar no proximo subcapitulo). A figura 2.5 apresenta o seguimento do

exemplo.
] serie_29052013144345.txt
SNIRH - SISTEMA NACIONAL DE INFORMA«V0 DE RECURSOS HODRICOS

DATA, BARRAGEM DE MAGOS (2@E/@1C)

01/01/2012 00:00 100
01/01/2012 01:00 100
01/01/2012 02:00 100
01/01/2012 03:00 100
01/01/2012 04:00 100
91/01/2012 05:00 100
01/01/2012 06:00 100
01/01/2012 07:00 100
01/01/2012 08:00 100
01/01/2012 09:00 100
01/01/2012 10:00 100
91/01/2012 11:00 100
01/01/2012 12:00 100
01/01/2012 13:00 100
01/01/2012 14:00 99

Figura 2.5 - Dados importados do SNIRH.
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2.2 - Tratamento dos Dados Adquiridos

Os dados adquiridos ou importados ndo sdo imediatamente empregaveis no modelo. E
necessario um tratamento prévio dos mesmos, que passa por varias etapas. Por exemplo, os
dados importados do sistema de monitorizacdo e os dados meteoroloégicos, dificilmente
estarao estruturados exatamente da mesma forma. Os dados sao organizados hora a hora
mas, num horizonte temporal de dimensdao consideravel (por exemplo, 1 ano), é muito
provavel que tanto o sistema de monitorizacdo de consumos como o sistema de medicdo de
variaveis meteorologicas tenham falhas durante alguns periodos. Assim, é necessario garantir
que os valores dos consumos e das variaveis meteoroldgicas estejam “alinhados” ao longo de

toda a série.

Organizacao, Alinhamento e Filtragem

Como foi referido anteriormente, os dados extraidos diretamente do sistema de
monitorizacao da Smartwatt necessitam de tratamento prévio. As variaveis temporais nao
surgem de uma forma desagregada, ou seja, na folha de calculo, estdao apresentadas numa
Unica célula, necessitando assim de alguns artificios para ser possivel retirar toda a
informacao pretendida.

Antes de mais, € necessario eliminar informacao desnecessaria. Apos importacao, surgem
4 colunas, onde duas delas sao perfeitamente dispensaveis. A coluna A, referente ao periodo
de 3600 segundos e, a coluna C, com o nome da variavel. Ficamos apenas com as variaveis

temporais e os valores de consumo, como se pode ver na figura 2.6.

| A B

dateTime Geral
1102011000000 9.678
1102011010000 9.926
1102011020000 9.749
1102011030000 9.738
1102011040000 9.962
1102011050000 9.696
1102011060000 13.81
1102011070000 14.872
1102011080000 11.76
1102011090000 12.63
1102011100000 13.151
1102011110000 14.735
1102011120000 18.844

|
Hokooo\:mm.bww»-,

et |t | et
SWN

Figura 2.6 - Dados relativos a consumo apés eliminacdo de colunas desnecessarias.
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Passamos agora ao tratamento das variaveis temporais. Na realidade, todas as
informacgdes estao presentes, o tratamento passa por desagregar um Unico valor em variaveis

que possam ser utilizadas no modelo. Por exemplo, na célula A3 consta o valor:

2) a)

~

Iill 2011010000

1) 3)

Figura 2.7 - Exemplo de valor para decomposicao.

Que representa:

1) Dia do Més;

2) Més

3) Ano

4) Hora do dia (00-23)

Para desagregar estas informacdes foram tomadas as seguintes medidas:
Dia do més

Aplicar a seguinte formula: =INT(dateTime*0,000000000001) que retorna o valor
arredondado da multiplicacao.

No caso do exemplo, retornaria o valor referente ao dia 1.

Aplicando a toda a série, criamos uma nova coluna, “Dia”.
Més

Aplicar a seguinte formula: =INT((dateTime-(Dia*1000000000000))*0,0000000001).

No caso do exemplo, retorna o valor 10, referente ao més de Outubro.

Criamos assim a coluna “Més”.
Hora

Aplicar a funcao: =(MOD(dateTime;1000000))/10000

A funcao =MOD(dateTime;1000000) retorna o resto da divisao do valor na célula por
1000000 sendo depois necessario dividir por 10000 para retornar o valor da hora de 0 a 23

No caso do exemplo, devolve o valor 1 referente a 01:00h.

E criada assim a coluna “Hora”.
Ano

No caso do ano, basta criar uma coluna “Ano” e inserir o valor manualmente, dada a
pouca ou nenhuma variacao do valor ao longo da série (existem no maximo dois anos
diferentes presentes na série)

Depois de obtermos estes valores podemos compilar tudo automaticamente numa coluna

“Data” através da funcdo =DATE(Ano;Més;Dia).

13
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Como ja foi referido anteriormente, em modelos de previsdo de consumos de
energia elétrica o dia da semana é muito importante. Por essa razdo, serd acrescentada
uma coluna com essa informacdo através da funcdo =WEEKDAY(Data) que retorna
valores de 1 a 7 (1-Domingo; 2-Segunda Feira;...;7-Sabado). Cria-se assim a coluna
“Dia Semana”.

ApOs estarem reunidas todas estas informacdes, as varidveis temporais, que até ao

momento estavam reunidas numa sé célula, tomam o seguinte aspeto na folha de

calculo:
- A B C D
1 Data Més Dia Semana Hora
2 01/10/11 10 7 0
3 01/10/11 10 7 1
4 01/10/11 10 7 2
5 01/10/11 10 7 3
6 01/10/11 10 7 4
7 01/10/11 10 7 5
8 | 01/10/11 10 7 6
9 | 01/10/11 10 7 7
10 | 01/10/11 10 7 8
11 | 01/10/11 10 7 9
12 | 01/10/11 10 7 10
13 | 01/10/11 10 7 11
14 | 01/10/11 10 7 12
15 | 01/10/11 10 7 13
16 | 01/10/11 10 7 14
17 | 01/10/11 10 7 15
18 | 01/10/11 10 7 16
19 | 01/10/11 10 7 17
20 | 01/10/11 10 7 18
21 | 01/10/11 10 7 19
22 | 01/10/11 10 7 20
23 | 01/10/11 10 7 21
24 | 01/10/11 10 7 22
25 | 01/10/11 10 7 23
26 | 02/10/11 10 1 0
27 | 02/10/11 10 1 1
28 | 02/10/11 10 1 2
29 | 02/10/11 10 1 3
30 | 02/10/11 10 1 4
31 | 02/10/11 10 1 5
32 | 02/10/11 10 1 6

Figura 2.8 - Variaveis temporais desagregadas.

E importante referir que a coluna “Ano” ndo é relevante, servindo apenas de passo

intermédio para criar a coluna “Data” e posteriormente a coluna “Dia Semana”.

Dados meteorologicos

O tratamento dos dados meteorologicos revela-se mais simples. Facilmente se passa dos
dados importados da base de dados do SNIRH para uma folha de calculo com as variaveis
pretendidas, principalmente depois da experiéncia adquirida ao tratar os dados importados

do sistema da Smartwatt. O que realmente importa sao os valores da variavel meteoroldgica.
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Os valores das variaveis temporais associadas servem apenas para, através de comparacao,
“alinhar” os dados importados do SNIRH com os dados importados do sistema de
monitorizacao da Smartwatt, quando as duas séries se juntarem numa Unica folha de calculo
para posterior utilizacao no modelo de previsdo. Apds tratamento, e por coeréncia com a
folha dos dados importados da Smartwatt, a folha com os dados meteorolégicos

deverd ter um aspeto semelhante ao da figura seguinte.

- A B C D
1 |Data |Mes |Dia Semana |Hora |Temperatura
2 01/10/10 10 6 0 11,5
3 01/10/10 10 6 1 10,7
& 01/10/10 10 6 2 10,2
5 01/10/10 10 6 3 5,6
6 01/10/10 10 6 4 5,3
7 01/10/10 10 6 5 5,2
8 01/10/10 10 6 6 5,4
9 01/10/10 10 6 7 5,4
10 01/10/10 10 6 8 10,2
11 01/10/10 10 6 S 12,6
12 01/10/10 10 6 10 15,1
13 01/10/10 10 6 11 18,1
14 01/10/10 10 6 12 15,2
15 01/10/10 10 6 13 20,4
16 01/10/10 10 6 14 21
17 01/10/10 10 6 15 21,5
18 01/10/10 10 6 16 21,3
19 01/10/10 10 6 17 20,3
20 01/10/10 10 6 18 15,1
21 01/10/10 10 6 15 18,4
22 01/10/10 10 6 20 17,7
23 01/10/10 10 6 21 16,9
24 01/10/10 10 6 22 16,5
25 01/10/10 10 6 23 15,8
26 02/10/10 10 7 0 15,4
27 02/10/10 10 7 1 15,4
28 02/10/10 10 7 2 15,4

Figura 2.9 - Dados de temperatura tratados.

Depois de as duas folhas de calculo estarem organizadas como na figura 2.8 e na figura
2.9, os dados podem ser alocados numa Unica folha. Para os dados poderem ser utilizados no
modelo é necessario que, tanto os dados do consumo, como os dados meteorologicos
correspondam a mesma hora do mesmo dia. Para alinhar os dados relativos a consumos e os
dados meteoroldgicos basta fazer uma comparacao das variaveis temporais associadas a cada
grupo de dados. Essa comparacao pode ser feita através da funcdao =IF() do Excel,
comparando uma ou varias variaveis temporais.

Deve ser feito um trabalho prévio para facilitar essa comparacao.

Foi possivel observar, através da manipulacao de varios conjuntos de dados, que, em

alguns periodos, o sistema de monitorizacdo da Smartwatt deixa de reportar a base de dados
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os valores, mas continua a medi-los e, quando volta a reportar, retorna o somatorio dos
valores nado reportados no periodo. Essa observacao facilita a detecao de anomalias na série
de dados e a sua posterior resolucdo. E possivel visualizar graficamente esses acontecimentos

na figura 2.10

Consumo (kW) Geral
600,00
500,00
400,00
H 300,00 ;
—Geral
200,00
100,00
FTTYTS AU LASLLANA L
0,00 .
-~ O TN OSSNSO NN W
PERITRTLINBRIBSAST R Y Horas
NN S SN N OO OSSN~

Figura 2.10 - Anomalias nas medi¢ées de consumos.

Apos identificar os periodos em que a medicao nao foi reportada a base de dados, é
necessario completar a série. Completam-se as células referentes as variaveis temporais com
os valores correspondentes e os valores dos consumos sao completados, por exemplo, com
valores nao numéricos para posteriormente serem filtrados.

Depois deste passo, € possivel passar para a verificacdo da série dos valores
meteorologicos. Novamente, é possivel afirmar que ap6s a manipulacao de varios conjuntos
de dados, as séries importadas do SNIRH também tém particularidades que se repetem. Neste
caso, também existem valores que ndao sao medidos, mas a base de dados é automaticamente
completada com valores nao numéricos, facilitando o trabalho do analista. Assim, estdao
praticamente reunidas as condicdes para as duas séries de valores serem compiladas na
mesma folha.

Convém, inicialmente verificar se as duas séries tém a mesma dimensdao no que diz
respeito ao niumero de linhas, como é suposto (logicamente, a importacao é feita para o
mesmo periodo e com o mesmo intervalo de medicdao). Se o numero for o mesmo,
provavelmente as séries vao estar alinhadas mal sejam copiadas para a mesma folha. Para
confirmar, usa-se agora a funcao =IF() para comparar as variaveis temporais e confirmar se
todos os valores presentes numa linha correspondem exatamente ao mesmo intervalo de

tempo. Caso a diferenca seja pequena, a compilacao pode ser feita ainda assim, aplicando-se
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de seguida a mesma funcao =IF(), que permite encontrar os poucos valores em falta que
possam existir nesta altura. Depois de serem encontrados e corrigidos na folha original, as
duas séries sdao novamente copiadas, agora com a mesma dimensdao e perfeitamente
alinhadas. Para confirmar, usar novamente a funcao =IF().

Depois de se confirmar que tudo esta de acordo com o pretendido, pode-se organizar a
folha de calculo, por exemplo, como o que esta apresentado na figura 2.11 para as variaveis
temporais (a azul) “Data”, “Més”, “Dia Semana” e “Hora”, as variaveis de consumo (a

laranja) “Geral” e “AVAC” e variaveis meteoroldgicas (a verde) “Humidade Relativa” e

“Temperatura”.
_ A B A= D E F G ‘ H

1 Data Mes |DiaSemana| Hora | Geral | AvAC Hum. Relativa  |Temp
2 | 01/10/10 10 6 0 9,398 1,976 100 11,5
_3 | 01/10/10 10 6 1 9,446 1,991 100 10,7
4 01/10/10 10 6 2 9,329 1,959 99 10,2
5 01/10/10 10 6 3 9,398 1,948 98 9,6
6 01/10/10 10 6 4 9,623 2,033 85 9,3
7 01/10/10 10 6 5 15,303 1,88 S8 9,2
8 01/10/10 10 6 6 17,766 5,84 100 54
9 01/10/10 10 6 7 15,455 7,178 100 54
10 01/10/10 10 6 8 28,558 3,506 100 10,2
11 01/10/10 10 6 S 30,418 2,202 100 12,6
12 01/10/10 10 6 10 29,595 2,357 S5 15,1
13 01/10/10 10 6 11 27,963 4,188 S5 18,1
14 01/10/10 10 6 12 21,317 8,173 S8 15,2
15 01/10/10 10 6 13 22,605 5,918 57 20,4
16 | 01/10/10 10 6 14 47,025 4,837 100 21
17 | 01/10/10 10 6 15 35,031 4,451 100 21,5
18 | 01/10/10 10 6 16 31,787 4,591 100 21,3
(19 | 01/10/10 10 6 17 26,096 4,024 100 20,3
20 | 01/10/10 10 6 18 15,807 3,558 100 15,1
21 | 01/10/10 10 6 15 11,554 3,283 100 18,4
22 | 01/10/10 10 6 20 12,087 3,201 100 17,7
- 23 | 01/10/10 10 6 21 12,156 3,043 100 16,5
24 | 01/10/10 10 6 22 12,079 3,168 100 16,5
25 | 01/10/10 10 6 23 9,645 2,123 100 15,8
26 | 02/10/10 10 7 0 9,608 1,954 100 15,4
27 | 02/10/10 10 7 1 9,624 1,931 100 15,4
28 | 02/10/10 10 7 2 9,515 1,953 99 15,4
29 02/10/10 10 7 3 9,613 1,504 99 15,2
30 02/10/10 10 7 4 9,481 1,854 100 14,9
31 02/10/10 10 7 5 9,491 1,845 100 15,1

Figura 2.11 - Dados organizados e empregaveis no modelo de previsao.

Modificacao de variaveis

Existem variaveis que, devido a sua natureza ciclica, é conveniente realizar algumas
modificacées. As varidveis que se comportam dessa maneira sao tipicamente as variaveis
temporais, onde a hora tem particular relevancia. Por exemplo, num modelo computacional
que esteja a associar a hora ao consumo, a variacao brusca da hora, ao passar das 23h para as

Oh nao é acompanhada por uma variacao brusca do consumo, podendo induzir em erro o
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sistema que esteja a analisar os dados. Para evitar esse problema é aconselhavel proceder a
uma transformacao da variavel “Hora”. Apods alguns testes foi possivel constatar que a
transformacao leva a um melhor desempenho por parte do software utilizado.

Na figura 2.12 pode-se ver graficamente a variacao brusca da variavel “Hora”.
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Figura 2.12 - Comportamento da variavel “Hora”

Modificacdo de variaveis temporais ciclicas

Para resolver esta particularidade é possivel transformar a variavel “Hora” em duas

variaveis sinusoidais através das seguintes formulas:

2*xm*Hora

sinHora = sin
24

2+m*Hora

cosHora = cos
24

Passa-se assim de uma a duas variaveis para representar a hora. Assim, evita-se a

variacao brusca, como se pode verificar na figura 2.13
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Figura 2.13 - Comportamento da variavel “hora” apos alteracao
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Como referido anteriormente, depois de testado, o modelo com a variavel “Hora”
transformada em duas variaveis sinusoidais leva a melhores resultados pois o software
utilizado nao tem de lidar com as diferencas bruscas como se pode ver na figura 2.12,
passado a ler uma fonte mais continua de informacao usando a variavel transformada como se
vé na figura 2.13. Os mesmos testes foram feitos para as restantes variaveis temporais, mas
as diferencas sao irrelevantes, tendo em conta o numero de variaveis extra a incluir no
modelo. Assim sendo, as restantes variaveis ndao serdao modificadas, pois aumentam a

complexidade do problema, sem beneficios que possam compensar.

Normalizacdo de variaveis

Da mesma maneira, foram feitos testes para comprovar a utilidade da transformacao das
variaveis temporais, bem como testes para comprovar a utilidade da normalizacdao das
variaveis medidas (consumos, temperatura...). A normalizacao basicamente altera a escala
dos dados medidos, apresentando os valores numa gama mais pequena.

Foram realizados testes com as variaveis de consumo e meteoroldgicas normalizadas,
nomeadamente com a normalizacao pelo método Z-Score. Para normalizar, procede-se ao

calculo da média e desvio padrao das variaveis e, em seguida, aplica-se a seguinte formula:

X—X
Xnormailizado =
Ox

Os resultados dos testes efetuados com ou sem normalizacdo revelaram-se muito
semelhantes, nao demonstrando necessidade de se proceder a esse passo intermédio. Esse
facto resulta da reduzida gama de valores apresentada pelas variaveis. Quando se fazem
previsdes de consumos de energia elétrica numa dada regiao, ou mesmo em todo o territorio
nacional, os dados a tratar tém maiores valores absolutos e maiores gamas de valores. Na
presente metodologia, por se tratar de previsao num Unico edificio, os dados tém gamas de
valores semelhantes e de pouca amplitude, fazendo com que a normalizacao nao assuma
relevancia. Por exemplo, num dos testes realizados, com dados de um edificio monitorizado
pela Smartwatt, situado num local com clima ameno, a temperatura anual varia tipicamente
entre os 5 ° e os 35°. Os valores de consumo de energia elétrica variam entre os 5kWh e os
45kWh. Assim, pela reduzida gama de valores das duas variaveis e pela semelhanca entre as
mesmas, a normalizacao nao se demonstra proveitosa.

E importante referir que, cada caso de estudo tem caracteristicas muito particulares,
sendo sempre aconselhavel testar a normalizacao em prol da obtencdo de resultados mais

precisos.
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Tratamento de Feriados

Os feriados sdo um caso muito particular no que diz respeito a previsao. As suas
ocorréncias sdo pouco frequentes e ndo seguem um padrdo. Além disso, a sua dispersao
geografica irregular (feriados municipais, por exemplo) confere uma dificuldade acrescida.

Como foi explicado anteriormente, os dias da semana estdo apresentados sob forma
numérica, de 1 a 7 (Domingo a Sabado). No caso dos feriados identificados na série
apresentarem um padrdao semelhante a um dos sete dias da semana (provavelmente Sabado
ou Domingo) é legitimo identificar os feriados como um desses dias. Apds analise de varias
séries de dados medidos pelo sistema de monitorizacdo da Smartwatt, a conclusdao foi que
nao se verifica essa semelhanca. Na figura 2.14 é apresentado um grafico mostrando o padrao
de consumo durante 10 dias num dos edificios monitorizados. Nesses 10 dias ocorre um
feriado a uma Quarta-Feira. E visivel o comportamento particular do consumo no feriado,
pois nao se assemelha ao consumo registado ao fim de semana, nem a nenhum dos dias da

sémana.

Consumo (kW)
40,00

Seg Ter Qui Sex

35,00

30,00 Qua

25,00

Sab Dom
20,00
====Consumo Geral
15,00

10,00
5,00 I_|_|

0,00

Figura 2.14 - Consumo numa semana com feriado.

ApoOs a identificacdo de varios feriados é possivel verificar que em todos eles o
comportamento é semelhante, com excecdo dos feriados que ocorrem ao fim de semana.
Neste caso o perfil de consumo mantem-se semelhante ao do préprio Sabado ou Domingo.
Assim, para aumentar o rigor da previsao, é feito um levantamento de todos os feriados que
ocorrem no periodo a estudar e posteriormente é feita uma alteracdo na coluna da variavel
“Dia Semana”. Essa alteracao passa por substituir o valor existente na célula pelo valor “8”,

fazendo assim com que o modelo identifique o dia como feriado. Como foi dito
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anteriormente, os feriados ao fim de semana nao alteram o perfil de consumo do dia, assim
sendo os dias “7” e “1”, Sabado e Domingo, respetivamente, nao necessitam de alteracao.
E importante ter atencdo aos feriados locais, especificos para a localizacdo onde se

encontra o edificio em estudo.

Filtragem e Eliminacao dos dados

Apos o tratamento descrito, os dados estdao organizados e alinhados. Apesar disso,
existem ainda porcoes da série que ndo sdo empregaveis no modelo.

Foi referido anteriormente que é possivel que existam dados em falta, quer nos dados
relativos a consumos de energia elétrica, quer nos dados meteorologicos. Se se identificarem
esses valores em falta (tipicamente em nUmero reduzido), sdao acrescentados manualmente
para completar a série de valores. Completar significa incluir as linhas em branco e atribuir
um valor que seja facilmente identificavel no futuro (por exemplo, um valor ndo numérico).

Neste momento € necessario eliminar da série valores que ndao possam ser incluidos no
modelo. Os valores que foram acrescentados sao os primeiros a eliminar. Para tal, basta
utilizar filtros do Excel nas variaveis medidas (consumos, temperatura, humidade relativa...)
e fazer que sejam filtrados os dados que foram acrescentados. Essa filtragem faz com que
sejam eliminadas as linhas onde estao presentes os valores nao empregaveis.

Apos esta primeira filtragem, é conveniente fazer uma analise da série que temos no
momento, preferencialmente uma analise grafica, onde possam ser identificados valores
anomalos e fora do padrdao normal da variavel. As variaveis mais criticas sdo variaveis de
consumo. Nestas variaveis é mais facil encontrar padrées, sendo consequentemente mais facil
encontrar desvios desses padrbes, e assim encontrar valores anomalos. Essas anomalias
podem ter varias razoes, como falha do sistema de medicao ou alteracao esporadica do perfil
de consumo (evento festivo, obras...). Ao serem encontradas essas anomalias € conveniente
fazer um estudo para apurar a causa das mesmas. Caso o desvio do padrao de consumo seja
causado por uma falha na medicao ou por um evento esporadico, é conveniente ser eliminado
da série para nao induzir em erro o modelo de previsdao. Case se verifique que o desvio é
causado por um evento que se repita periodicamente (por exemplo, a festa de Natal da
empresa realizar-se sempre na Sexta-feira anterior ao Natal), a porcao da série € mantida.

Ao usar os filtros do Excel, o primeiro passo é eliminar os valores que estariam em falta
na série e foram acrescentados manualmente. E importante referir que os valores inseridos
servem para completar células da folha de calculo em falta. A eliminacao corresponde linha
completa onde esses valores foram acrescentados. Acrescentar para posteriormente eliminar
€ necessario para manter a integridade da série. Posteriormente deve ser feita outra analise
grafica para detetar desvios do padrao normal. Caso existam valores andémalos sem

explicacao aparente devem ser eliminados, como explicado anteriormente.
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Depois da eliminacao das linhas onde constavam valores ndo empregaveis ao modelo é
conveniente copiar todos os valores para uma nova folha de calculo, livre de filtros, para

posterior exportacao e utilizacdo no modelo de previsao.

2.3 - Escolha das Variaveis

Depois do tratamento das variaveis, ha que fazer a selecao das que vao ser incluidas no
modelo final. E importante referir que, ao fazer as importacdes dos dados, ja é realizada uma
pré selecdo baseada no conhecimento empirico e consulta de estudos semelhantes,
principalmente no que diz respeito as variaveis meteorologicas. O SNIRH disponibiliza varios
parametros para consulta e, para o modelo de previsdo de consumos em estudo, nao é
necessario importar dados relativos, por exemplo, a velocidade e direcao do vento.

Tendo em conta que objetivos principais do modelo passam pela sua rapidez e
simplicidade, nao seria coerente incluir um grande nimero de variaveis. O desafio passa por
encontrar as variaveis mais significativas, sem criar um modelo pesado computacionalmente,
e onde os dados sejam de facil acesso e com fontes fidedignas.

Visto que o consumo de energia elétrica é o Target do presente modelo, o primeiro passo
passa por encontrar relacoes entre o proprio consumo e as restantes variaveis disponiveis,
tendo assim uma ideia de como este ¢ influenciado.

Para a escolha das variaveis ser feita corretamente, € necessario correr o modelo com
grupos de variaveis diferentes. Nesta seccao sao apenas apresentadas relacoes entre algumas
variaveis disponiveis e o consumo de energia elétrica, porém, na pratica, a escolha passa
sempre por uma analise mais minuciosa e por testes no modelo.

De seguida sao apresentadas relacdes entre o consumo e algumas das variaveis

disponiveis.

Consumo vs Hora
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Figura 2.15 - Relacdo consumo vs. hora.
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Na figura 2.15 pode-se ver a relacao entre o consumo de energia elétrica e a hora do dia.
Pelo conhecimento empirico e por experiéncia, a hora do dia é uma das variaveis mais

importantes quando se pretende caraterizar o consumo.

Consumo vs Dia da Semana

Consumo(kih) Consumo_Dia

100
80
60
40 @ Consumo Geral
20
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Figura 2.16 - Relacdo consumo vs. dia.

0 dia da semana é também uma variavel temporal de importancia extrema, como ja foi
discutido em seccdes anteriores. E manifesto que o consumo de energia elétrica num edificio
ndo residencial seja notoriamente superior em dias Uteis, altura essa em que se desenvolve a

atividade profissional no interior dos mesmos.

Consumo vs Temperatura

kWh °C
25

20

15
m Média de Consumo
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Figura 2.17 - Relacdao consumo vs. temperatura.

A temperatura é o fator climatico que mais influencia os perfis de consumo de energia.
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Outros fatores, como por exemplo, a humidade relativa, podem também fornecer
informacao com alguma importancia, contudo, em prol da simplicidade do método, optou-se
por nado incluir a esta variavel. Além da sua contribuicao para o aumento da precisao dos
valores obtidos nao ser significativa, caso seja preciso alterar a fonte de dados, pode ser

dificil encontrar medicoes fiaveis de valores de humidade relativa.

Escolha final
Apos serem verificadas as relacdes de varios modos ( empiricamente, consulta
bibliografica, experiéncia na area, relacbes graficas, testes..) a opcdo recaiu sobre um

modelo simples, com quatro entradas, como se pode ver na figura 2.18.

11017 —— >
DIA DE SEMANA ------- > REDE
i --->CONSUMO
VL ——— > NEURONAL
TEMPERATURA -------- >

Figura 2.18 -Esquema simplificado da rede neuronal.

0O modelo pode entdao ser assim apresentado de maneira simplificada. Através da
informacao dada pela hora, dia da semana, més e temperatura, a rede neuronal sera capaz
de dar uma previsao para valores futuros de consumos de energia elétrica. De referir que,
como ja foi visto, algumas variaveis temporais podem ser decompostas (por exemplo, sinHora
e cosHora). Nesta apresentacdao simplificada as varidveis estao apresentadas sem
decomposicao.

0 método de previsao usando Redes Neuronais Artificiais sera explorado em mais detalhe

nas seccoes seguintes.

2.4 - Método de Previsao

0 dimensionamento correto do valor de referéncia de consumo de energia é de extrema
importancia no presente trabalho, sendo por isso evidente que o modelo de previsdao tem de

ser cuidadosamente escolhido. Os modelos de previsao podem ser aplicados a uma escala
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nacional ou territorial, mas também ha um grande interesse em aplicar esses modelos a uma
escala menor, nomeadamente a um edificio especifico, como no ambito deste trabalho.
Neste ultimo caso, ha um interesse direto do proprietario ou gestor do edificio, que tem a
possibilidade de reduzir os custos de operacao ao ter a possibilidade de reduzir o consumo de
energia em areas criticas[10].

Da analise de diversos edificios pode-se verificar que os equipamentos associados a
climatizacdo sdo os maiores responsaveis pela variacao do consumo global de energia. Assim é
facil concluir que um modelo de previsao de consumos baseado em variaveis climatéricas
pode ser um bom modelo de previsdao, sendo apenas necessario escolher qual o melhor
modelo para o presente trabalho[10]

Os modelos analiticos tornam o problema mais complexo, pois ha a necessidade de se
conhecer toda a estrutura e caracteristicas dos equipamentos do edificio em estudo. A
utilizacado de modelos baseados em dados passados, ou seja, historico armazenado em base
dados, revela-se mais simples, ja que a quantidade de variaveis € muito menor[10] [11].
Neste caso, através de dados meteorolégicos e dados relativos ao consumo do edificio,
recolhidos e tratados do modo explicado nas seccdes anteriores, € possivel prever resultados

para periodos futuros.

De entre todos os métodos de previsao referidos no capitulo anterior, a escolha recaiu
sobre as Redes Neuronais Artificiais (RNA). Além das vantagens acima referidas, a decisao foi
tomada com base em mais alguns fatores:

* Bons resultados obtidos em estudos de previsao semelhantes[12-14];

* Acesso abundante a bibliografia especializada;

¢ Facilidade de modelizar uma RNA através de software existente e de facil acesso;

* Rapidez na simulacao.

Redes Neuronais Artificiais

Redes Neuronais Artificiais sdao modelos matematicos que tentam representar o
funcionamento das redes neuronais biologicas, encontradas, por exemplo, no cérebro
humano. Estes modelos possuem caracteristicas de aprendizagem, que siao de grande
interesse no ambito do presente trabalho. Ao serem alimentadas com conjuntos de valores
de entrada e saida, as RNAs sdo capazes de determinar uma lei que explica a interacao entre
eles. Este processo € denominado treino ou aprendizagem da rede. Posteriormente, essas
relacées que foram determinadas podem ser utilizadas para prever situacdes futuras em
condicdes semelhantes.

As Redes Neuronais Artificiais sao modelos computacionais inspirados no funcionamento

do sistema nervoso central. Historicamente, elas foram utilizadas tanto para compreender os
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principios de organizacao e funcionamento do cérebro humano, como para desenvolver
maquinas que sejam capazes de realizar tarefas de alta complexidade.

O cérebro humano é composto por uma imensa rede de neurdnios, células especiais com
capacidade de conduzir sinais elétricos ou quimicos. A figura 2.19 ilustra a estrutura tipica de

um neurénio[10, 15].

Vi Constituintes da célula:

membrana celular

citoplasma

nicleo celular ::
/IDifaren(es partes da célula: S,

axonio

soma (corpo da célula)
dendrito

10, pm

Figura 2.19 - Estrutura tipica de um neurénio biolégico[15].

Os neurodnios podem variar na sua forma e tamanho, mas a sua composicao basica é
semelhante. O corpo do neurdnio (corpo celular) contém o nucleo da célula. Do corpo celular
projetam-se diversas extensdes que se assemelham a raizes, e um Unico tubo fibroso. Estes
constituintes sdo denominados, respectivamente, dendritos e axonio. A outra extremidade do
axonio ramifica-se nos terminais axonais, ligando-se a outros neurénios através da juncao
sinaptica.

Os dendritos recebem sinais enviados pelos neurdnios adjacentes e transmitem-nos para o
corpo celular. Como todas as transmissdes de sinais, esta nao é perfeita e possui grande
complexidade. Resumidamente, pode dizer-se que quanto maior o dendrito, menor sera a
intensidade do sinal recebido pelo corpo celular e maior sera seu atraso.

Os sinais transmitidos pelos diversos dendritos combinam-se no corpo celular, e,
dependendo de suas intensidades, podem ativar o neurénio. No estado ativado, uma descarga
elétrica gerada no corpo celular propaga-se pelo axonio e é transmitida até os terminais do
mesmo. Esta descarga, por sua vez, vai ativar reacdes quimicas na regiao da sinapse, que
serdo detetadas pelos dendritos de outros neurdnios.

A transmissao do sinal através da sinapse é bastante complexa e depende do tipo de
neurotransmissor presente, assim como de fatores construtivos especificos a sinapse. De

acordo com essas caracteristicas, as sinapses podem ser classificadas em inibitérias, quando

26



27

enviam um sinal inibidor ao serem ativadas pelos terminais do axonio, ou em sinapses
excitatorias, quando enviam um sinal excitador.

As diversas propriedades referidas acima mostram que os neurdnios sao células com
capacidade de tratar informacdes, mesmo que esse tratamento seja feito de modo limitado.
Este tratamento depende de varios fatores, como a disposicdo e o funcionamento dos
dendritos, o potencial de ativacdo do neuronio e dos tipos de sinapse.

Além do tratamento de informacdes, os neurbnios sao capazes de adaptar esse
tratamento de acordo com os estimulos recebidos ao longo de sua existéncia. Este processo é
designado aprendizagem.

A imensa capacidade do cérebro de interpretar informacoes complexas ndao se deve a
complexidade e diversidade de um {nico neurénio. Por si s6, um neuronio possui uma
capacidade de processamento muito baixa. A grande capacidade de interpretacao do cérebro
deve-se a grande quantidade de neurdnios presentes no sistema nervoso (aproximadamente

1010neurénios) e a forma com que estes estao interligados [10, 15, 16].

Redes Neuronais Artificiais

Como ja foi referido, redes neuronais artificiais sdo modelos inspirados no funcionamento
do sistema nervoso do ser humano. Uma rede neuronal artificial é definida por um modelo de
neuroénio, pela sua organizacao e pelo seu método de aprendizagem[10, 12].

Existem variados modelos de neurdnios artificiais. A figura 2.20 apresenta um modelo.
Este neurdnio recebe R entradas (pq, ... , Pr) € devolve uma saida (a). As entradas sao
afetadas por pesos (Wq,1, ... , W), que representam as perdas de sinais nos dendritos. As
entradas ponderadas sao somadas e comparadas com um valor de referencia b, de forma a
considerar o potencial de ativacao do neuronio natural. Este resultado é entado aplicado a
uma funcao de ativacdo (f) que determina o valor da saida. Obtém-se assim as seguintes
equacoes:

Seja p o vetor coluna [p1, ... , pR]Te W o vetor linha [wq,1, ... , WqR]:

n =W.p

a= f(n)= f(W.p+b)

Neuronio
~
a
W '\‘ EEIL
I XK n j'
x1
b f
1x1 1
J
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Figura 2.20 -Modelo de neurénio de entrada multipla [17] .

E importante que os pardmetros wi,je b sdo variaveis do neurénio. Estas variaveis serdo
determinadas futuramente no processo de aprendizagem. Uma vez apresentada a estrutura
de um neuronio, deve-se estudar com mais detalhes as funcdes de ativacao, as estruturas de

rede e as funcdes de aprendizagem[10, 18].

Funcoes de ativacao

A funcdo de ativacao f pode ser linear ou nao linear. A escolha da mesma dependera do
problema que o neuronio tera de resolver. Esta funcao nao tem obrigatoriamente de simular
o comportamento de um neurdnio natural. Assim sendo, fornece uma maior liberdade no

processamento de dados[10, 18].

Estruturas de rede

Como foi dito anteriormente, um neurénio por si sé tem uma capacidade limitada de
processamento de informacdes, mesmo que receba um numero consideravel de entradas.
Normalmente, sdo utilizados 5 a 10 neurdnios a operar em paralelo. Cada configuracao deste
tipo, encontrada numa rede neuronal, € denominada camada.

Uma rede de uma camada é mostrada na figura 2.21. Cada uma das R entradas esta ligada

a cada S neurénios[10, 18].

Entradas Camada de S neurdnios

7 N\ 7 A\
P plw BAEY
Rx1 SXR\ " f X1
Sx1
19 b |
R sxd S
o ]
a = f(Wp+h)

Figura 2.21 - Rede de uma camada com S neurénios [17]

Para simplificar a notacao, assume-se que todos os neurénios de uma camada possuem a
mesma funcao de ativacao. De qualquer modo, este facto ndo impde qualquer restricao a
utilizacao de redes neuronais com neuronios de funcdes de ativacao diferentes. Para tal,
basta criar duas redes em paralelo que recebam as mesmas entradas.

De modo semelhante ao que ja foi feito, pode-se definir W como sendo uma matriz do
tipoW = [Wi,j].
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Considera-se agora uma rede que é composta por varias camadas. Cada uma destas
camadas possui uma matriz de pesos W e um vetor de valores de referéncia b. A notacao
utilizada até entdo ndo é capaz de distinguir as diversas camadas. Por isso, sao adotados
indices superiores as variaveis, que identificam a sua camada[10, 17]. A figura 2.22 mostra

uma rede com trés camadas.

Entradas  Primeira Camada Segunda Camada Terceira Camada
N
a’
- 5 3 n: 3 X
Ce e : + 2¥x1 £
o} o}
| K 55 3
AN AN S
al=f1(Wip=h) az=f:(W-a+b) a’=f-(W3a2+b?)

27 =3 (W 2 (W2 1 (Wip+hi)=h?) +h)

Figura 2.22 - Rede neuronal com trés camadas [17]

Uma camada cuja saida é igual a saida da rede é denominada camada de saida (neste
caso, a terceira camada é uma camada de saida). Do mesmo modo, denomina-se toda a
camada cuja saida nao é saida da rede, como camada oculta (no caso, a primeira e a segunda
camadas sao ocultas)[10, 17, 18].

As redes multicamadas possuem, como € légico, uma capacidade de tratamento de dados
muito superior a de uma rede de uma Unica camada. Por exemplo, uma rede de duas
camadas, tendo uma primeira camada de funcao sigmodide e uma segunda camada de funcao
linear, é capaz de aproximar grande parte das funcdes com bom resultado. Por sua vez, uma
rede de uma s6 camada nao tem essa capacidade.

Com o aumento da complexidade das redes, é pertinente analisar quais sdao as novas
variaveis a serem determinadas. Verifica-se que a ultima camada de uma rede neuronal deve
ter tantos neuronios quanto saidas. Entretanto, para redes com mais de uma camada, a
quantidade de neurdnios nas camadas ocultas fica indeterminada. A identificacdo do nimero
ideal de neurdnios nas camadas ocultas € um problema que continua a ser estudado,
existindo regras empiricas que dizem sao por vezes utilizadas. Essa determinacao sera posta
em pratica no decorrer do trabalho.

E importante referir que redes com mais de 3 camadas sdo raramente utilizadas e que,
portanto, nao serao discutidas neste enquadramento.

Até ao momento, as redes referidas ndo possuem referéncias circulares entre os
neuroénios (as informacdes propagam-se sempre no sentido da entrada para a saida) e sao

portanto denominadas redes Feedforward. Existem entretanto redes em que a saida de um
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neurénio € uma das entradas de um neurdnio na camada anterior. Estas redes sao
denominadas redes realimentadas, ou redes com Feedback, e necessitam de um bloco de

atraso (D)[10, 16, 18]. A figura 2.23 ilustra este tipo de rede.

Condigdo inicial Rede realimentada
N 4 N
p u(r) a(1)
sx1 W a(n) ‘ ' '
S¥E ’T’

an=u(r=-1)

-

oL}

Sx1

s a(0)

—/ N J

a0)=p a(+1)=satlins(Wa(7) +b)

Figura 2.23 - Rede realimentada[18]

Processos de aprendizagem

Todas as redes neurais artificiais devem passar por um processo de aprendizagem. Neste

processo, serao determinados os coeficientes wj,jke os coeficientes bjk.

Existem varios tipos de aprendizagem que podem ser divididos em duas categorias

principais:

e Aprendizagem Supervisionada: Na aprendizagem supervisionada, a rede conhece os
valores de entrada e saida e faz a comparacao entre eles de modo a estabelecer as
variaveis.

e Aprendizagem Nao Supervisionada: Neste tipo de aprendizagem, a rede nao conhece
o valor dos resultados, mas tenta analisar as entradas e fazer uma divisao das mesmas
por categorias. A aprendizagem pode ainda ser hibrida, em redes onde uma parte
dos coeficientes é determinado pelo método da aprendizagem supervisionada e a

outra pelo método nao supervisionado[10, 12].

2.5 - Determinacao do Valor de Referéncia

Estando na posse de todas as informacoes referidas até ao momento, estdo também
reunidas as condicdes para dar inicio a simulacao e prever os valores necessarios para o
trabalho. E de ressalvar que no presente trabalho a previsio é feita para um edificio
especifico. Em muitos estudos, em que se faz uma previsao de carga para uma dada regiao ou
até mesmo um pais, é mais facil captar tendéncias e eliminar erros devido ao grande nimero
de amostras. Os potenciais desvios da tendéncia normal sdo atenuados pela dimensdo da

amostra. Num edificio especifico, por exemplo, um edificio de escritérios com 20
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empregados, se dois desses empregados faltam ao trabalho, pode haver um desvio grande no

consumo de energia elétrica. Além disso, o fator comportamental associado a cada individuo

tem um peso muito maior no consumo global, sendo um dos pontos de interesse do estudo.

0 valor de referéncia é obtido através do método de previsao escolhido recorrendo redes

neuronais artificiais.

Existem numerosas opcdes para trabalhar com redes neuronais

artificiais, sendo que para presente estudo foi escolhido o software Matlab e o seu

complemento Neural Network Toolbox.

Depois de todos os dados estarem tratados e de se terem escolhido as variaveis como foi

explicado em seccles anteriores, basta importar os dados para o Matlab e comecar com

treino da RNA. Pode-se ver na figura 2.24, um exemplo duma matriz de dados criada para

alojar os dados de entrada.

File Edit View Graphics Debug Desktop Window Help

EIFEL

Current Folder
« R2012a » bin »

Name

n32

i | insttype.ini

* ledataxml

|| ledataxsd

* lcdata_utf8.xml
license.bt

% matlab.bat

4\ matlab.exe

5| mex.bat
mex.pl

% mexext.bat

|| mexsetup.pm
mexutils.pm

|| msve_modules_installer.pm

4 ) | @ | Current Folder: C:\Program Files\MATLAB\R2012a\bin v |[..] (&)
Shortcuts 2] How to Add (2] What's New

w02 X

v R@| e

Select a file to view details

Workspace
EEa®
Name

[ 1nNormHora

, | 1 InputExemplo

12.6678

12.4709

>> nftool
>> nftool
>> nftool
>> nftool
>> nftool

fx >>

@) New to MATLAB? Watch this Video, see Demos, or read Getting Started.

&, Import - Dados_matlab.xls: Ejhviableidim-lngut&mmglo
R E2R| S|4 Stack: Baze - || [ No valid plots for: InputExe... BOEE0-x
[ InputExemplo <8411:5 double>
1 2 3 4 5 6 8 9
2 10 7 08660 05000 149000
2 10 7 09659 02588 151000
30 10 7 1 61257e17 151000
31 10 7 09659 02588 155000
2 10 7 08660 05000 151000
3 10 7 07071 07071 176000
3 10 7 05000 08660 193000
35 10 7 02588 09650 193000
36 10 7 12251e16 4 212000
7 10 7 0258 0965 221000
3 10 7 05000 08660 217000
) 10 7 07071 07071 216000
I 10 7 08660 05000 215000
a 10 7 -096% 02588 204000 N
- B e .
InNorm x| InNormHora x| Target x | TargetExemplo x [Inputbxemplo  x
Command Window -0 2 x

Figura 2.24 - Matriz de dados de entrada do Matlab

|-H Target
[ TergetExemplo

Command History

=02 x
[7] plot(inputxe... v
Value
<8411:5 double>
<8411 double>
<8411 double>
<8411x1 double>

»

»0ax

res=sim(rede3, teste)

im("rede3”, teste)

nftool

OutputsTeste = rede3 (teste

Ytest = sim(rede3 ,

nntool

teste)

TargetNN=transpose (Target}

nntool

entradasNN=transpose (entr:

teste=transpose (teste)

nftool

ranspose (output)

»

De seguida repete-se o procedimento para criar a matriz do Target, o tipo de dados para

que se pretende treinar a rede. No presente trabalho sao dadas como entradas ao Matlab as

variaveis temporais e valores de temperatura para a rede captar tendéncias de consumo de

energia. Assim sendo, os consumos sao o Target. Depois de estar definida a matriz do Target

basta digitar o comando “nftool” para abrir a “Neural Network Fitting Tool” do Matlab. Numa

primeira fase escolhem-se as origens dos dados de entrada e Target que serao as matrizes

criadas com os dados importados como se vé na figura 2.24. A figura 2.25 representa essa

primeira fase.
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Select Data
9  Whatinputs and targets define your fitting problem?

| Get Data from Workspace

Input data to present to the network.

W Inputs: InputBemplo v | [ .. |

Target data defining desired network output.

4 Newrs! Network Fiting Tool (nfeoo) EG— — =)

Summary

Inputs 'InputExemplo’ is a 8411x5 matrix, representing static data: 8411 |
samples of 5 elements.

Targets ‘InputExemplo’ is a 8411x5 matrix, representing static data: 8411

@ Targets: samples of 5 elements.

InputExemplo | [ ...

Samples are: [m] Matrix columns @ [=] Matrix rows

Want to try out this tool with an example data set?

[ Load Example Data Set

B To continue, dick [Next]

| [ & Neural Network start | [ Kd Welcome | [ 4 Back & Net | [ @ Cancel

Figura 2.25 - Selecao de dados no Matlab

De seguida é necessario escolher o nUmero de neuroénios da camada “escondida”. Ha um
teorema que leva a um ponto de partida no que diz respeito a escolha desse nimero mas nao
€ uma regra fixa. A “regra” diz que o nUmero de neurdnios nessa camada deve ser 2n+1, onde
n € o nimero de entradas. Como temos 5 entradas na rede, comeca-se por assumir o nUmero
11 como nUmero de neurdnios na camada “escondida”. Este numero pode e deve ser alterado
e devem ser realizados novos treinos de modo a procurar melhores resultados. O nimero de
neuronios nao deve no entanto ser muito elevado, correndo o risco de haver sobretreino[19].

Pode-se ver um exemplo da arquitetura da rede com os 11 neurdénios na camada

“escondida” na figura 2.26.

o]

Hidden Layer

Network Architecture

Set the number of neurons in the fitting network’s hidden layer.

Recommendation

Define a fitting neural network.  (fitnet Return to this panel and change the number of neurons if the network does

. not perform well after training.
Number of Hidden Neurons: 1

Restore Defaults

Neural Network

Hidden Layer
| .
Eﬂ

ﬂ) Change settings if desired, then click [Next] to continue.

Output Layer

gL |

11 1

Input

e

Output

_

[ & Neural Network Start ] [ 144 Welcome @ Back H & Next ] [ ‘OCancel ]
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Figura 2.26 - Arquitetura da rede neuronal.

Seguidamente a rede tem de ser treinada como mostra a figura 2.27
- Neural Network Training (nntrain W=}

Train Network
Neural Network
Train the network to fit the inputs
Hidden Output
Train Network Input Output -
Train using Levenberg-Marquardt backpropaga R
5 1 9.56138e-1
W Retrain | o o
9.56786e-1
Algorithms 954391 e-1
Data Division: Random (dividerand)
- . Training:  Levenberg-Marquardt (trainlm)
Training stops when .
e A ; : Mean Squared Error (mse)
indicated by an increase in the mean square er | rorm
e Derivative:  Default (defauitderiv)
Notes 1| [Progress -
Ny Training multiple times will generate diffedf)| | EPoch: o [ @0iterations ] 1000
to different initial conditions and sampling| | | Time: 0:03:28 fero
Performance: sse [ e 000
Gradient: 105e+03 [0S | 1.00e-05
Mu: 000100 100 100e+10
Validation Checks: 0 0 6
Plots
Training State (plottrainstate)
Error Histogram | (ploterrhist)
Regression (plotregression)
€ Training network. =
& Neural Network Start M4 Welcom| @ Cancel
Plot Interval: (J 1 epochs
nrTon
>> nftoo:
> nerood | & Training neural network...
j{ >>
@ stop Training

Figura 2.27 - Treino da rede neuronal.

Apos o final do treino sdo apresentados os valores da performance da rede.

Train Network
Train the network to fit the inputs and targets.

Train Network: Results
Train using Levenberg-Marquardt backpropagation.  (trainlm) & samples MSE R
@ Training: 5887 8.28510e-0 9.56138e-1
@ Validation: 1262 8.37445¢-0 9.56786e-1
W Testing: 1262 8.58516e-0 9.54391e-1

Training automatically stops when generalization stops improving, as
indicated by an increase in the mean square error of the validation
samples.

Notes

Ny Training multiple times will generate different results due
to different initial conditions and sampling.

Plot Error Histogram
Plot Regression

Mean Squared Error is the average squared difference
between outputs and targets. Lower values are better. Zero

means no error.
Regression R Values measure the correlation between

outputs and targets. An R value of 1 means a close
relationship, 0 a random relationship.

B) Open aplot, retrain, or dick [Next] to continue.

[ @ Neurel Networkstart_| [ Hd Welcome | [ ®@Back |[ ®Net | [ @ cancel |

Figura 2.28 - Relatorio de resultados do treino da rede neuronal.
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Caso os valores nao se apresentem satisfatorios, € possivel alterar o valor dos neuronios
da camada “escondida” e treinar de novo a rede ou simplesmente retreinar a rede visto que
os conjuntos de amostras para treino, teste e validacdo sao aleatorios e treinos diferentes
dao origem a resultados diferentes.

Dada a especificidade de cada caso, é necessaria alguma sensibilidade e experiéncia por
parte do utilizador para decidir qual o treino que deve ser aceite.

Quando finalmente se decide aceitar um treino, a rede é guardada. Essa rede “aprendeu”
e captou as tendéncias necessarias consoante os dados que lhe foram fornecidos. A partir
deste momento s6 temos de mostrar a rede um novo conjunto de entradas (conjunto de
teste) para nos ser fornecida como resultado, uma previsao credivel. A este procedimento
chama-se teste da rede.

Deste modo ficamos na posse dos valores de referéncia dos consumos para o periodo
escolhido.

O fluxograma da figura 2.29 resume o modelo de previsao usado no presente trabalho.

Consumo Meteorolégicos

anomalias

entrada da RN

Referéncia

Figura 2.29 - Fluxograma ilustrativo do método de previsao
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Chegando ao final do método, se os resultados nao forem satisfatérios € necessario obter
melhorias. Para tal, basta ir subindo um nivel do fluxograma de cada vez de forma a

encontrar maneira de refinar os resultados.

2.6 - Sintese e conclusoes

Ao dar por concluido este capitulo é possivel entender um método possivel para encontrar
o perfil de consumo de energia elétrica de um edificio. O método de previsao escolhido usa
as redes neuronais artificiais, recorrendo a Neural Network Toolbox do software Matlab. O
modelo em causa tem como base o sistema de gestao de energia da empresa Smartwatt,
servindo também como complemento do mesmo no que diz respeito a previsdo de dados
futuros. Assim, todos os dados relativos a consumos de energia elétrica sdao importados da
base de dados do sistema.

Além dos dados relativos a consumos de energia elétrica, o modelo tem também como
entradas variaveis meteoroldgicas, que podem ser obtidas online através do website do
Sistema Nacional de Informacao de Recursos Hidricos[20]. Depois da aquisicao, € necessario
tratar os dados de modo a torna-los empregaveis no modelo. Os dados importados do sistema
de monitorizacdo da Smartwatt necessitam de mais trabalho prévio pois todas as variaveis
temporais vém incluidas numa mesma célula, sendo necessario decompor essa variavel Unica
em variaveis (teis para inserir futuramente no Matlab.

As variaveis meteorologicas necessitam também de algum tratamento prévio. Apods esse
tratamento é necessario agrupar as variaveis de modo a fazer corresponder os dados medidos
(consumo energético e dados meteoroldgicos) aos mesmo periodos de tempo, ficando as duas
séries temporais “alinhadas”

Como é usual, os sistemas de medicao podem apresentar erros. Esses erros, caso nao
sejam detetados, vao afetar negativamente a precisao da previsao, sendo importante
elimina-los. Além da eliminacao dos erros, existem outros subterflgios que podemos recorrer
para tentar aumentar a precisao e o rigor da previsao, como, por exemplo, a hormalizacao de
algumas variaveis e a transformacao de varidveis temporais em variaveis trigonométricas
(senos e cossenos). Deste modo, o Matlab pode ser capaz de interpretar melhor os dados.

Para ser possivel ao sofware detetar a presenca de feriados, acrescentou-se o valor “8”
na variavel correspondente ao dia da semana. Os dias com valor “8” sdo feriados com
ocorréncia de Segunda a Sexta, ou seja, os feriados que ocorrem ao fim de semana continuam
a ser tratados como Sabados e Domingos (valores 1 e 7, respetivamente). E importante ter

atencao a feriados locais, especificos para cada caso de estudo.
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Apos o tratamento completo dos dados, foram feitos testes para escolher as variaveis que
melhor se ajustam ao modelo e a decisdo recaiu sobre a “hora”, “dia da semana”, “més” e
“temperatura” para prever o “consumo”.

Na posse de todos os dados e decisdes, os dados sao inseridos no Matlab onde sao corridas
varias simulacdes na busca da melhor performance possivel. O critério para a escolha do
melhor resultado depende de caso para caso, sendo necessaria alguma sensibilidade do

utilizador.
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Capitulo 3

Definicao de Indicadores de Desempenho
Energeético

“0 mundo nao sera salvo pelos caridosos, mas pelos eficientes”

Roberto Campos

No presente capitulo sera demonstrada de que forma se utilizam os valores de referéncia
determinados anteriormente para encontrar indicadores de desempenho energético de um
edificio.

Com o estudo e a definicao dos indicadores de desempenho, pretende-se avaliar e
quantificar oportunidades e potencial de poupanca, fazendo uso de informacao histérica, de
monitorizacdo e de previsdao. Estando na posse dos valores de referéncia previstos
previamente, é entdo possivel, através de analise e/ou comparacdo com valores reais de
consumo de energia elétrica, quantificar o desempenho de um determinado edificio.

Para um gestor de um edificio € muito importante ter acesso a este tipo de indicadores,
pois &€ um modo pratico, intuitivo e fiavel de ter conhecimento do desempenho energético do
mesmo, e, caso se verifique, onde se pode intervir para o melhorar. O uso de indicadores
permite entdo identificar desvios no consumo “ideal” do edificio, tornado mais facil uma
potencial intervencao, especialmente no que diz respeito a mudanca de comportamentos.
Essas mudancas vao ser traduzidas numa poupanca num recurso precioso que € a energia
elétrica. A poupanca em energia, por sua vez vai tornar possivel economizar o principal
recurso tendo em conta o ponto de vista do gestor, o dinheiro. O estudo efetuado, além do
objetivo de tornar possivel a caraterizacao do perfil de consumos de um edificio e a sua
otimizacdo, tem como é logico a mais valia de possibilitar uma poupanca monetaria as

empresas onde for aplicado.



38 Definicdo de Indicadores de Desempenho Energético

3.1 - Indicadores por comparacao simples

A primeira abordagem a partir do momento em que se esta na posse dos valores de
referéncia, a partir de agora chamados de baseline é fazer uma comparacéo direta. Se, por
exemplo, tivermos a baseline para o ano de 2012, prevista com base em valores historicos, a
primeira coisa a fazer € comparar a previsao com os valores reais de 2012. Essa comparacao é
mais facil e intuitiva se for feita graficamente, sendo assim possivel observar o
comportamento das duas curvas e detetar desvios da tendéncia esperada.

A comparacao direta entre o consumo esperado e o consumo real nao nos permite porém,
quantificar o desempenho do edificio, dando apenas informacao se o consumo esta acima ou
abaixo do esperado.

Para ser possivel quantificar o desempenho energético é necessario criar indicadores que

mostrem a diferenca entre os valores previstos e reais do consumo de energia elétrica.

Diferenca Real vs. Baseline

O primeiro indicador a ter em conta é criado simplesmente através da diferenca entre a
baseline determinada anteriormente e os valores reais medidos do consumo de energia

elétrica, como mostra a formula matematica seguinte:

Ind1 = Baselinei — Reali

onde “Baseline;” representa o valor da baseline na hora i e “Real;” representa o consumo
medido nessa mesma hora. Esta diferenca é aplicada a toda a série de dados, resultando
assim numa série de diferencas. A escala a que esta série é exposta pode ser util pois
apresenta o valor numa unidade conhecida (kWh), sendo assim possivel observar o valor do
desvio e a respetiva poupanca ou prejuizo no instante ou instantes em causa.

A escala do indicador Ind1 pode ser util para ter conhecimento do valor do desvio em
kWh, mas se for pretendido quantificar a eficiéncia do edificio & necessario fazer alguns
ajustes. O resultado do ind1 é um valor numérico que fornece apenas informacao sobre o
valor do desvio. Se o ind1 retornar 0,63, fica o conhecimento que no instante em causa, o
consumo real é 0,63 kWh inferior que a baseline, nao dando informacao se o desvio sera
grande ou pequeno, numa perspetiva mais alargada.

Para ser possivel comparar dois instantes distintos mais facilmente é necessario alterar a
escala. Para tal é criado um indicador com os valores normalizados. E usada a normalizacdo
Max-Min, alterando a gama de valores da série. Assim, os valores sdo apresentados entre 0 e

1. Cria-se assim o seguinte indicador:
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Indli — Ind1Min

Indz = Ind1Max — Ind1Min

onde Ind1i é o valor do indicador anterior para todos os valores i da série e Ind1Min e
Ind1Max sao respetivamente os valores minimo e maximo da série.

Visto que o desempenho deve ser tratado de modo a ser classificado como positivo ou
negativo, o proximo indicador dara a possibilidade de, de uma forma intuitiva e visual, o
tomador de decisdo ter uma percepcao da eficiéncia a cada instante. Quando o consumo real
de energia elétrica num determinado instante é igual ao valor da baseline, ou seja, Ind1=0, o
indicador Ind2 toma o valor de 0,5. O seguinte indicador apresenta o valor normalizado da
diferenca entre o valor ideal e o valor real dos consumos, mas desta feita centrado no eixo

das abcissas,

Indli — Ind1Min

Ind3 = o M ax — Inaihin <

2—-1

fazendo com que, quando o valor real for igual ao valor da baseline, o Ind3=0. Quando o
valor real do consumo for inferior ao valor esperado, o Ind3 toma um valor positivo e,
consequentemente, quando o valor real for superior ao esperado, o Ind3 assume um valor
negativo, cotados entre -1 e 1. Desta forma é mais facil avaliar a performance do edificio, a
nivel de eficiéncia energética. Aplicando a férmula a toda a série de dados, o tomador de
decisao podera, através dum simples esboco de um grafico, avaliar os pontos criticos, tentar
perceber qual a sua causa, e assim tomar medidas para otimizar a eficiéncia energética do

edificio.

3.2 - Desvios Acumulados

Quando se trata de avaliar a eficiéncia de um edificio, ndo é apenas o instante que
interessa, mas sim saber como foi a sua performance num determinado intervalo de tempo.
Para isso, o gestor do edificio deve ter acesso a resultados acumulados do desempenho do
mesmo. O indicador de desempenho seguinte permite dar a informacao da quantidade de

energia elétrica (em kWh) que foi poupada ou desperdicada num determinado periodo.

Ind4 = z Baselinei — Reali
i

A duracao do periodo de tempo para o qual o somatorio é feito, € uma escolha do gestor
do edificio. Pode ser necessario e proveitoso fazer um levantamento da eficiéncia do edificio
durante um dia, assim como pode ser do interesse do gestor saber a quantidade de energia

elétrica poupada ou desperdicada durante um ano completo.
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De modo similar ao Ind1, o ind4 tem a vantagem de ser expresso numa unidade
conhecida, podendo facilmente ser convertido numa unidade monetaria, dando informacao
da poupanca ou prejuizo dependendo da eficiéncia do edificio ou falta dela.

Como foi visto anteriormente, é também necessario avaliar o desempenho energético do
edificio numa escala mais facil de interpretar, podendo por exemplo ser traduzida numa
percentagem positiva ou negativa consoante o desempenho do edificio. O Ind5 é criado para
retornar a média do valor normalizado do desvio entre consumo esperado e real, expresso na

escala de -1 a 1.

Ind1lt — Ind1Min 1)

Ind5 = (IndlMax ~Indiim 2T

0 intervalo de tempo a que é aplicado este indicador, é, tal como o Ind4, da inteira

preferéncia do gestor do edificio.

3.3 - Indicadores com Fatores Multiplicativos

A energia elétrica é um recurso que, tal como muitos outros, sofre de flutuacdes na sua
procura. A procura de energia elétrica durante a madrugada é substancialmente menor do
que a procura durante o dia, assim como a procura durante um domingo é tendencialmente
menor que num dia Gtil. Como estabelece a lei da oferta e da procura, quanto maior a
procura de um bem ou servico, maior tende a ser o seu custo. Como foi dito anteriormente, o
objetivo principal do presente trabalho é criar um método para auxiliar a poupanca de
energia elétrica como um recurso precioso que é do ponto de vista ambiental e social, mas
também no ponto de vista econdémico e financeiro. O potencial de poupanca econémica sera
até provavelmente ao principal interesse do gestor do edificio. Para salvaguardar esse
interesse econdmico, ha que ter em conta os diferentes precos da energia elétrica nos
diferentes periodos.

Para a criacao de indicadores de desempenho energético baseados na flutuacao do preco
da eletricidade, ha que selecionar previamente que tipo de divisdao por periodos deve ser
feita. Ja existem periodos horarios definidos e regulados pela ERSE. Para o presente trabalho
serdo usados periodos semelhantes mas adaptados ao ambito especifico do mesmo. A divisao
dos periodos horarios tem em conta a época do ano (verado e inverno), dias da semana (dias
Uteis e fins de semana) e as horas do dia.

0 ano divide-se em periodo de verao e inverno, divisao essa coincidente com a hora legal
definida em decreto-lei. O horario de verao comeca no Ultimo domingo de Marco e prolonga-

se até ao ultimo domingo de Outubro, altura em que comeca o periodo de inverno. No
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presente trabalho o periodo de Verao sera compreendido entre os meses de Abril e Outubro e
o periodo de Inverno compreendido entre os meses de Novembro e Marco. Esta adaptacao
facilita muito o processo de divisao da série em periodos e nao acarreta grandes perdas de
fiabilidade.

Os dias Uteis sao os dias de Segunda a Sexta-feira, excluindo os feriados.

A tabela 3.1 mostra de que forma estao divididos todos os periodos de forma explicita. A
escolha dos periodos foi baseada nos periodos definidos pela ERSE mas, como ja referido
anteriormente, adaptada ao ambito do presente trabalho. Os nomes dos periodos foram

mantidos de acordo com os estabelecidos pela ERSE para melhor compreensao por parte de

todos.

Tabela 3.1 - Periodos para a atribuicao de fatores multiplicativos

Periodo de Inverno Periodo de Veréo

Dias Uteis Dias Uteis

Ponta 09:00/12:00 Ponta 09:00/12:00
19:00/21:00

Cheias 07:00/09:00 Cheias 07:00/09:00
12:00/19:00 12:00/24:00
21:00/24:00

Vazio 00:00/02:00 Vazio 00:00/02:00
06:00/07:00 06:00/07:00

Super Vazio 02:00/06:00 Super Vazio 02:00/06:00

Sabados, Domingos e Feriados Sabados, Domingos e Feriados

Vazio 00:00/02:00 Vazio 00:00/02:00
06:00/24:00 06:00/24:00

Super Vazio 02:00/06:00 Super Vazio 02:00/06:00

O objetivo da divisao em diferentes periodos é poder atribuir um fator multiplicativo a
cada hora, dando assim uma melhor nocdo das poupancas e prejuizos. Se o edificio estiver a
ultrapassar o consumo esperado de energia elétrica durante um periodo de ponta, o fator
tera de ser penalizador, devido a maior procura de energia nessas horas. Se, pelo contrario, o
edificio estiver a consumir menos que o esperado, um indicador criado com base nesse fator
multiplicativo vai atribuir um “bénus” de eficiéncia maior.

O procedimento seguinte passa por atribuir um fator multiplicativo a cada um dos 4
periodos em causa.

Os fatores multiplicativos escolhidos para o presente trabalho estdao apresentados na
tabela 3.2:
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Tabela 3.2 - Fatores multiplicativos para aplicar aos indicadores

Periodo Nome do Fator Valor
Ponta M1 1,3
Cheias M2 1,1
Vazio M3 0,9
Super Vazio M4 0,7

Os valores atribuidos aos fatores multiplicativos tém em conta a relevancia do periodo em
causa no que diz respeito a procura de energia elétrica e consequentemente ao seu custo.

De seguida é necessario dividir a série de dados de forma a ser possivel atribuir os fatores
multiplicativos correspondentes a cada hora.

E apresentado em seguida um exemplo do processo usado para a atribuicdo dos fatores no

caso do periodo de ponta, na forma de um pseudo cédigo muito simples.

Ponta
Condicoes:
4<=Més<=10 AND 2<=Dia<=6 AND 9<=Hora<=12
OR
(11<=Més<=12 OR 1<=Més<=3) AND 2<=Dia<=6 AND (9<=Hora<=12 OR 19<=Hora<=21)
THEN
“M1”

Depois de todas as horas da série terem um fator atribuido ja é possivel criar indicadores
de desempenho baseados nos mesmos.

O fator multiplicativo atua como um peso associado a cada hora. Esse fator vai alterar o
valor da diferenca entre o valor esperado do consumo e o seu valor real. Assim, nao tem
interesse criar um indicador expresso em kWh tal como o Ind1 e Ind4. O objetivo da
atribuicdo dos fatores é ter uma visdo mais realista acerca da eficiéncia do edificio,
quantificado numa escala mais intuitiva, onde se torna mais facil ver se o desempenho é
positivo ou negativo e o quao positivo ou negativo esta a ser. Por esta razao os indicadores
criados com base em fatores multiplicativos retornarao valores normalizados, cotados de -1 a
1.

0 indicador Ind1, por ja retornar a diferenca entre o valor esperado do consumo e o seu
valor real continua a ser usado como variavel intermédia. Cria-se assim o seguinte indicador:

Ind1ixMp — Ind1MinxXMp

Ind6 = x2 -1
S = Tnd1MaxxMp — Ind1MinxMp
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onde Mp representa o fator multiplicativo para o periodo p € [1;4].

Para ser possivel ter uma nocdo mais abrangente do desempenho do edificio é necessario
criar também um indicador que utilize os dados do indicador anterior para caraterizar a
eficiéncia em mais do que um periodo horario. Desta forma vai-se tirar partido da inclusio
dos fatores multiplicativos num horizonte temporal mais alargado. Nasce assim o seguinte

indicador:

Ind1ixMp — Ind1MinXMp
Ind7 = x2—1
Ind1MaxxMp — Ind1MinXMp

0O Ind7 retorna o valor da média dos valores normalizados dos desvios entre consumo
esperado e real, expresso na escala de -1 a 1 mas desta forma ja afetados pelos fatores
multiplicativos definidos. E um indicador muito til para o gestor do edificio dado que ja tem
em conta o periodo horario dos desvios e tem uma interpretacao muito intuitiva que torna
facil a avaliacao da eficiéncia do edificio, por exemplo, ao final de cada semana.

Na posse de todos estes indicadores, um gestor ou tomador de decisao tem a tarefa de
avaliar o desempenho energético de um edificio facilitada, podendo, sem grande esforco,
encontrar pontos criticos e seguidamente elaborar uma estratégia de otimizacdo para
aumentar a eficiéncia do edificio. Como a previsado do valor da baseline ja tem em conta os
perfis de consumo e tendéncia dos utilizadores (baseia-se em dados historicos), os desvios
revelados pelos indicadores de desempenho criados tém muito provavelmente origem em
alteracbes de comportamentos. Sdo esses comportamentos que quando positivos tém de ser
incentivados e quando negativos, tém de ser corrigidos, tornando assim obvio que um dos
principais objetivos do trabalho é precisamente avaliar a componente comportamental dos
utilizadores e nao alterar caracteristicas construtivas do edificio.

Os indicadores de desempenho criados estao descritos em resumo na tabela 3.3:

Tabela 3.3 - Indicadores de eficiéncia energética - Resumo

Descricao Utilidade

Comparacao Ind1 Retorna o valor da E expresso em kWh, uma
diferenca entre o valor | unidade conhecida que
esperado do consumo e o seu | permite ter nocao do valor da
valor real. energia poupada ou

desperdicada.

Ind2 Valor normalizado da Permite ter nocao da

diferenca entre o valor | eficiéncia do edificio numa
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esperado do consumo e o seu

valor real (entre 0 e 1).

escala expressa como que

numa percentagem.

Ind3 Valor normalizado da Semelhante ao Ind2, com
diferenca entre o valor|a vantagem de também
esperado do consumo e o seu | assumir valores negativos
valor real (entre -1 e 1) quando o consumo real

supera o esperado. Mais facil
de interpretar graficamente
desempenhos  positivos e
negativos.

Acumulado Ind4 Somatério das diferencas Permite avaliar o]
entre o valor esperado do | desempenho do edificio num
consumo e o seu valor real | intervalo de tempo, seja de
num dado intervalo de tempo. | apenas um dia ou um ano

completo. Retorna valor em
kWh para que se tenha nocao
do potencial real de
poupanca.

Ind5 Média do valor Permite avaliar o}
normalizado do desvio entre | desempenho e classifica-lo
consumo esperado e real hum | como positivo ou negativo
dado intervalo de tempo. numa escala de -1 a 1, num

dado intervalo de tempo.

Fatores Indé Valor normalizado da Semelhante ao Ind3 mas

Multiplicativos diferenca entre o valor | com a vantagem de ser
esperado do consumo e o seu | corrigido por fatores que
valor real (entre -1 e 1) | atribuem pesos consoante os
afetado de um fator | periodos do ano, semana e
multiplicativo. dia. Os pesos sao atribuidos

conforme a procura de
energia e o0 seu preco,
proporcionando uma melhor
nocdao do potencial de
poupanca.

Ind7 Média dos valores Indicador muito atil para
normalizados dos desvios | o gestor do edificio dado que

entre consumo esperado e

ja tem em conta o periodo
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real, expressos na escala de -1 | horario dos desvios, o que
a 1, afetados pelos fatores | torna mais completa a
multiplicativos definidos. avaliacdo da eficiéncia do
edificio num determinado
periodo de tempo.

Muito facil de interpretar

graficamente dada a sua

escala.

3.4 - Sintese e conclusoes

Dado por concluido este capitulo, é possivel compreender a importancia dos indicadores
de desempenho energético e a sua utilidade para quem faz a gestao de um edificio. A energia
elétrica € um bem que cada vez mais é necessario economizar, e, por sua vez, essa mesma
energia tem um preco que tem um peso consideravel no orcamento da maioria das empresas.
O ponto de partida para a definicao dos indicadores de desempenho em causa é a criacao de
um valor de referencia (baseline) para um determinado periodo e a partir dai assumir esse
valor como valor ideal de consumo de energia elétrica no edificio, a cada instante. A
definicao da baseline tem em conta valores historicos do consumo no edificio em estudo e
consegue captar tendéncias dos seus utilizadores, tendo por isso uma vertente
comportamental intrinseca. Assim, quando o gestor do edificio avaliar o desempenho baseado
nos indicadores criados, tem a possibilidade de, futuramente, intervir de maneira ativa de
modo a alterar comportamentos na empresa que possam estar a prejudicar o desempenho

energético no interior da mesma.

O gestor ou tomador de decisdao tem ao seu dispor diversos indicadores que sdo Uteis,
cada um de forma diferente. Se for pretendido saber exatamente o desvio entre o valor
esperado do consumo e o seu valor real, é possivel ter essa informacdo para cada hora ou
para um horizonte temporal a escolha do gestor. Com indicadores expressos em kWh, o
potencial de poupanca fica perfeitamente explicito, na medida em que é facil perceber a
quantidade de energia poupada ou desperdicada.

Se por outro lado se pretender avaliar desempenho do edificio com uma classificacao, o
gestor tem a sua disposicao indicadores expressos em escalas propicias.

Um grupo de indicadores muito importante é o grupo onde se incluem os indicadores
corrigidos dum fator multiplicativo definido a partir da flutuacao da procura de energia

elétrica em diferentes periodos horarios.
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Com todas estas ferramentas, o gestor tem a possibilidade de ter em sua posse,
informacgdes muito relevantes para otimizar o desempenho energético do edificio, assim como

a sua fatura energética.
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Capitulo 4

Aplicacdo ao Caso de Estudo

No presente capitulo sera exposta a aplicacao de toda a metodologia apresentada até ao
momento. A aplicacdo sera feita num edificio onde a Smartwatt tinha previamente instalado

0 seu sistema de monitorizacao (requisito funcional da metodologia).

4.1 -Apresentacao do edificio

0 edificio escolhido para a aplicacao da metodologia é um edificio de servicos localizado
no conselho de Ponte da Barca que nao sera explicitamente revelado por questdes de
confidencialidade empresa/cliente. A escolha recaiu sobre este edificio porque, de todos os
edificios monitorizados pela Smartwatt e com dados disponiveis para a elaboracdo do
trabalho, € o caso que se revela mais vantajoso pelas seguintes razoes:

+ E um edificio de servicos;

¢ Tem funcionamento de Segunda a Sexta com horario laboral ordinario (09h00-17h00);

e Continua a ser monitorizado em tempo real pelo sistema de gestao de energia da

empresa.

4.2 -Dados para o estudo

Os dados utilizados para o estudo foram retirados da base de dados do sistema de gestao
de energia da Smartwatt (dados relativos a consumos de energia elétrica) e da base de dados
do SNIRH associada a estacdo meteorologica “Ponte da Barca 03G/02C” (dados

meteorologicos). Para fazer o treino da rede neuronal artificial usada para prever os valores
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de referéncia, sdo usados dados medidos ao longo de um ano com periodicidade horaria. Para
este estudo foram usados dados desde as Oh do dia 01/10/2010 até as 24h do dia 31/09/2011,
correspondendo a um ano hidrolégico. O objetivo é criar uma série de valores de referéncia
para o periodo anual subsequente, para posteriormente avaliar o desempenho energético do
edificio nesse periodo aplicando os indicadores de desempenho criados para o efeito.

Os dados adquiridos sao entdao tratados, como explicado na seccao 2.2, para
posteriormente serem importados para o Matlab. E importante referir que além dos feriados
comuns a todo o territério nacional, o dia 24 de Agosto (feriado municipal) é também tratado
como feriado.

Os dados organizados e tratados como mostra a figura 4.1 estao prontos para serem

inseridos no Matlab e dar inicio ao treino da rede.

Inputs Target
Mes Dia Semana Sin_hora Cos_hora Temperatura Geral
10 6 0 1115 5.358
10 6 0.258819045102521 0.96592582¢€ 10.7 9.446
10 6 0.5 0.866025403 10.2 9.329
10 6 0.707106781186547 0.7071067815.6 9.398
10 6 0.866025403784439 0.5 5.3 5.623
10 6 0.565925826285068 0.2588190455.2 15.303
10 6 1 6.1257422749.4 17.766
10 6 0.565925826285068 -0.25881504 5.4 19.455
10 6 0.866025403784439% -0.5 10.2 28.558
10 6 0.707106781186548 -0.70710678 12.6 30.418
10 6 0.5 -0.86602540 15.1 29.95
10 6 0.258819045102521 -0.96592582 18.1 27.963
10 6 1.22514845490862E-16 -1159.2 21.317
10 6 -0.258815045102521  -0.96552582 20.4 22.605
10 6 -0.707106781186547  -0.70710678 21.5 35.031
10 6 -0.866025403784438  -0.5 21.3 31.787
10 6 -0.965525826289068  -0.25881504 20.3 26.096
10 6 -1 -1.83772268 15.1 15.807
10 6 -0.965925826289068  0.25881904:518.4 11.954
10 6 -0.866025403784439 0.5 17.7 12.087
10 6 -0.707106781186548 0.70710678116.9 12.1%6
10 6 -0.5 0.866025403 16.5 12.079
10 6 -0.258815045102522  0.96592582€ 15.8 5.645
10 7 0 1154 5.608
10 7 0.258819045102521 0.96592582€ 15.4 5.624
10 705 0.866025403 15.4 9.515

Figura 4.1- Valores a inserir no Matlab

4.3 -Previsao dos valores de referéncia

Para ser avaliada a performance energética no periodo pretendido do edificio em estudo

(futuramente denominado de Edificio) é necessario encontrar os valores de referéncia dos
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consumos de energia elétrica. Sao usados dados historicos relativos ao periodo compreendido
entre as Oh do dia 01/10/2010 e as 24h do dia 31/09/2011. Com estes dados, a rede neuronal
artificial “aprende” e capta tendéncias de maneira a poder prever qual o consumo “ideal”
em qualquer outro periodo. O periodo para o estudo da eficiéncia energética do edificio sera
0 ano seguinte, ou seja, o periodo compreendido entre as Oh do dia 01/10/2011 e as 24h do
dia 31/09/2012. E importante referir que, depois da rede estar treinada, é possivel fazer a
previsao para qualquer periodo de tempo desde que se esteja na posse dos dados de entrada
necessarios. A previsao pode ser feita para um periodo anterior ao periodo de treino, para um
periodo posterior (tal como no caso do presente trabalho) ou até mesmo para um periodo
futuro, usando para isso previsées de temperatura.

Depois dos dados estarem todos tratados e organizados como mostra a figura 4.1, sao

inseridos no software Matlab de modo a treinar uma rede com a seguinte configuracao.

SinHORA--------------- >
CosHORA -------------- >
REDE
DIA DE SEMANA------- > --->CONSUMO DE ENERGIA
. NEURONAL
MES ----m-emmmmeeeeeeee >
TEMPERATURA ------- >

Figura 4.2- Esquema simplificado da rede neuronal definida

Apos varias simulacdes (treinos), chega-se a um resultado considerado aceitavel. Neste
caso foi considerada aceitavel uma rede treinada onde o erro médio quadratico (MSE) rondou
os 8,1, nos trés conjuntos de dados (treino, validacdo e teste). Tendo em conta a gama de
valores com que se esta a trabalhar (consumos a variar tipicamente entre os 10 e os 50 kWh) ,
este erro é considerado bastante admissivel, visto que 8,1 representa a média do quadrado
do erro. No que diz respeito ao coeficiente de correlacao R, o valor também foi muito
proximo para os trés conjuntos de dados, estando ligeiramente acima do valor 0,97. Tendo
em conta que este coeficiente varia entre zero e um, com os valores proximos de um a
transparecerem uma relacdo proxima entre as variaveis, o resultado obtido é bastante
razoavel.

Depois da rede estar treinada, foi feito o teste, ou seja, foram dados a rede novos dados
com o intuito da mesma retornar uma previsao aceitavel para os valores de referéncia de

consumos de energia elétrica para o periodo pretendido.
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Apos estes passos, estamos na posse dos valores de referencia ambicionados, podendo

assim dar seguimento a analise de eficiéncia do Edificio.

4.4 -Analise da eficiéncia

Depois de estar na posse dos valores de referéncia de consumos de energia elétrica para o
Edificio no periodo compreendido entre as Oh do dia 01/10/2011 e as 24h do dia 31/09/2012,
€ agora possivel avaliar a eficiéncia energética do Edificio e encontrar formas de alcancar
potenciais poupancas no futuro, aprendendo com os erros e com as boas praticas do passado.
Alguns desvios em relacao a valores de referéncia podem ser explicados por eventos pontuais
que serdo analisados, mas a maioria revelara a eficiéncia ou falta dela do proprio edificio.

Para a analise da eficiéncia energética serdo utilizados os indicadores criados para o
efeito na seccao anterior.

A andlise da eficiéncia do Edificio comeca por uma simples analise por comparacao entre
o valor do consumo real e os valores de referéncia previstos. Essa analise é feita através de
observacao do esboco de um grafico onde as duas séries de valores aparecem em simultaneo.
Assim, é possivel, a partida, ter nocao dos periodos mais criticos, ou seja, onde o consumo
real se afasta mais do seu valor previsto. Como a série de valores é bastante extensa sera
apenas apresentado um periodo de duas semanas, para facilitar a visualizacao. O periodo
escolhido (01/10/2011 a 14/10/2011) saltou a vista na série anual por se verificar um
consumo de energia elétrica superior ao esperado. E também pertinente realcar a existéncia
de um feriado neste periodo(entre as horas 96 e 120), podendo assim ser comprovada a

eficacia da metodologia nestes casos especiais.

-=Real

==Prev.

Horas

Figura 4.3 - Comparacao dos consumos real e previsto

E possivel observar que o consumo real (curva a azul) foi, praticamente em todos os
instantes, igual ou superior ao valor de referéncia (curva a vermelho) para o periodo, ou seja,
durante estas duas semanas a eficiéncia do Edificio foi negativa.

No esboco do grafico anual é possivel também verificar que o consumo real ultrapassa

mais vezes o esperado num periodo que pode ser delimitado entre os meses de Qutubro e
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Fevereiro (inclusive). O grafico apresentado na figura 4.3 representa duas semanas deste
periodo. Nos meses em questao a amplitude térmica foi grande, e as temperaturas minimas
atingiram valores bastante baixos (-4°C). Esse tera sido o principal fator para a falta de
eficiéncia, podendo ser explicado através do uso excessivo e ineficiente de aparelhos de
climatizacdo. Este facto tera de ser estudado pelo gestor do Edificio, com o intuito de incutir
boas praticas no uso desses aparelhos. Esta falta de eficiéncia sera evidenciada

posteriormente, na analise dos indicadores de eficiéncia energética criados.

Depois de um estudo mais geral e intuitivo ao longo de toda a série, a analise da
eficiéncia do Edificio tem de ser quantificada. Sdo usados para o efeito os valores numéricos
dos indicadores de eficiéncia energética.

0 estudo comeca pelos indicadores mais basicos, o Ind1, Ind2 e Ind3 em simultaneo, que
retornam a diferenca entre os valores de referéncia e o consumos horarios reais medidos. E
de realcar que a principal utilidade destes indicadores, em especial o Ind2 e Ind3, é a analise
grafica do esboco dos graficos das séries dos resultados. Assim a analise passara pela
apresentacdo que além do valor maximo e minimo do Ind1, e seguidamente serao
apresentados esbocos de graficos com valores dos Ind2 e Ind3, onde se pode analisar de
forma visual intuitiva a eficiéncia do Edificio.

A tabela seguinte revela os valores minimo e maximo do indicador Ind1.

Tabela 4.1 — Valores obtidos para o indicador Ind1

Indicador Valor Minimo Valor Maximo
Ind1 -19,55 kWh 15,19kWh
Periodo 19/08/2012 - 12h 9/04/2012 - 12h

A grande vantagem deste indicador é retornar o resultado numa unidade conhecida.
Assim, o gestor do Edificio pode saber que no periodo horario onde o desempenho foi pior, o
consumo de energia elétrica ultrapassou o previsto em 19,55kWh e no periodo com melhor
desempenho, o consumo esteve 15,19kWh abaixo do esperado. E importante relembrar que os
valores esperados nao sdo marcos rigidos para os consumos, mas sim valores de referéncia
previstos através de tendéncias captadas. Assim, ao ocorrerem os desvios observados, o
gestor do Edificio s6 tem de comprovar se nas datas em questdo ocorreu um evento que possa
explicar o sucedido.

De seguida é apresentado na figura 5.4 o esboco do grafico dos resultados do Ind2. A
analise no Excel pode e deve ser feita para o ano completo mas dada a extensao do grafico, a
apresentacdao neste documento fica restrita a um intervalo de cerca de dois meses
(18/05/2012 a 19/07/2012).
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Figura 4.4- Esboco do grafico dos resultados do indicador Ind2

Além do esboco dos valores do indicador, foi adicionada ao grafico uma linha de
tendéncia que representa o valor médio do indicador no periodo estudado. De relembrar que
quando o Ind2 assume o valor 0,5, o consumo real é igual ao previsto, e consequentemente
quando o valor é superior a 0,5 significa que o consumo esta abaixo do esperado, ou seja,
performance do Edificio é eficiente a nivel energético. O valor da tendéncia neste periodo é
superior a 0,5, mostrando que, no geral, o comportamento foi eficiente.

Tendo em conta que o Ind3 apresenta valores semelhantes ao Ind2, mudando apenas a
escala para uma visualizacao mais intuitiva, e que facilita a classificacao da performance
energética em “positiva” ou “negativa”, o periodo a analisar graficamente sera diferente.
Desta feita sera novamente analisado o periodo de duas semanas representado na figura 4.3.
Assim, além dos desvios evidenciados pela figura 4.3, a eficiéncia nesse periodo pode ser
quantificada.

A figura 4.5 mostra o esboco do grafico resultante dos valores do indicador Ind3 ao longo

dessas duas semanas.

o Ind3
— Tendéncia

Figura 4.5- Esboco dos valores de Ind3

Tal como na figura 4.4, foi acrescentado uma linha de tendéncia. E possivel notar que o
comportamento ao longo destas duas semanas nao é eficiente. A curva a vermelho apresenta
muitos picos negativos e a linha de tendéncia revela uma eficiéncia quase 20% abaixo do
esperado nesse periodo.

No seguimento da analise destes 3 indicadores sera analisado o desempenho do Edificio de

forma acumulada através dos indicadores Ind4 e Ind5. Estes indicadores revelam a eficiéncia

52



53

do Edificio num dado periodo de tempo a escolha de quem esteja a fazer a analise. Por uma
questao de coeréncia, serdao analisados os dois periodos usados no estudo até agora. O
periodo compreendido entre 01/10/2011 e 14/10/2011 sera chamado Periodo 1, enquanto o
periodo de 18/05/2012 a 19/07/2012 sera denominado Periodo 2. Sera também feita uma
analise para toda a série de dados, ou seja, o0 ano completo em estudo.

O indicador Ind4 retorna o valor do somatorio das diferencas entre os valores de
referéncia dos consumos de energia e os seus valores reias medidos. O indicador Ind5 retorna
a média dessas mesmas diferencas. Sao apresentados em seguida, na tabela 4.2 alguns

resultados desses indicadores.

Tabela 4.2 — Valores obtidos para os indicadores Ind4 e Ind5

Indicador Periodo 1 Periodo 2 Anual
Ind4 -903,49 kWh 773,49 kWh -5814,85 kWh
Ind5 -2,70 kWh 0,57 kWh -0,678 kWh

Através da analise dos resultados é possivel perceber que no Periodo 1 a eficiéncia
energética é bastante baixa. Em média, a cada hora, o consumo no Edificio é 2,70 kWh
superior ao suposto, fazendo com que no total das duas semanas se tenha desperdicado mais
de 900 kWh. Porém, no Periodo 2, o consumo de energia elétrica foi inferior ao previsto,
existindo uma poupanca de mais de 770 kWh durante os dois meses. No contexto anual é
possivel perceber que, em média, a cada hora se consumiu mais 0,678 kWh do que o previsto,
prefazendo um total de 5814,85 kWh desperdicados ao final de um ano.

0 estudo econdémico das poupancas ndo se enquadra no ambito do presente trabalho,
porém, por uma questao meramente informativa € possivel estimar de forma grosseira que os
5814,85 kWh desperdicados se traduzem em cerca de 900€ (custo médio de 0,1538€/kWh
para o tipo de instalacao no periodo em questao).

Por Gltimo serao analisados os indicadores mais completos, onde além do desvio entre os
valores previstos e reais, esta incluido um fator multiplicativo que afeta o indicador
dependendo da hora, dia de semana e época do ano. Este fator tem como objetivo atribuir
diferentes pesos a diferentes periodos, consoante o custo da energia elétrica nesses mesmos
periodos. Os indicadores em questdao sao o Indé e o Ind7. No presente trabalho, a analise
destes indicadores nao sera feita de forma isolada, mas sim em comparacao com indicadores
que fornecem informacao semelhante mas sem estarem afetados pelo fator multiplicativo, de
forma a revelar as suas diferencas e consequentemente a utilidade acrescida destes ultimos
indicadores.

A analise do Ind6 sera feita graficamente, em comparacao com o Ind3. Dado que uma das

vantagens do Indé é “penalizar” o desempenho quando o consumo é superior ao previsto em
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horas onde a energia elétrica é mais cara, a analise sera feita num periodo onde a eficiéncia
€ baixa. Foi escolhido o periodo de duas semanas previamente denominado de Periodo 1.

A analise grafica pode ser vista na figura 4.6.
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Figura 4.6- Comparacao dos indicadores Ind3 e Indé

O indicador Indé (a vermelho), evidencia-se do Ind3 (a azul) especialmente nos picos
negativos, ou seja, quando a eficiéncia é mais baixa. Pode-se notar que em alguns desses
picos, o Indé toma valores ainda mais baixos. Assim sabe-se que nesse instante a energia
elétrica é comercializada a um valor mais elevado, fazendo com que o Indé penalize a
eficiéncia. Por outro lado, existem picos negativos onde o Indé toma valores superiores ao
Ind3. Nesses instantes, a energia é comercializada a um valor mais baixo. Assim, o Ind6
atenua as consequéncias de estar a ser gasta mais energia elétrica que o previsto.

A tabela 5.3 faz agora uma analise do Ind7 e uma comparacao dos seus resultados com a

média dos valores do indicador Ind3 para os periodos previamente denominados por Periodo 1

Horas

—nd3

w—]ndh

e Periodo 2.
Tabela 4.3 — Valores do indicador Ind7 e média do indicador Ind3
Indicador Periodo 1 Periodo 2 Anual
Ind7 -0,17 0,04 -0,03
Média Ind3 -0,16 0,03 -0,04

Apesar de ligeiras, existem diferencas entre os resultados dos indicadores. E possivel
evidenciar que no o Periodo 1, que ja se sabia ser pouco eficiente, os fatores multiplicativos
ainda penalizaram mais a pouca eficiéncia. Assim, conclui-se através do indicador Ind7 que a
eficiéncia neste periodo esta cerca de 17% abaixo do que seria considerado minimo, ou seja,
se a energia consumida fosse igual ao valor esperado. Por sua vez, no contexto anual, os
fatores multiplicativos fazem subir ligeiramente a eficiéncia. Conclui-se entao que ao longo

do ano, os desvios negativos ocorrem mais frequentemente quando a energia é mais barata.
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4.5 -Sintese e Conclusoes

Ao dar por terminado este capitulo, é possivel ter uma ideia mais clara acerca da
eficiéncia energética do Edificio ao longo do periodo de estudo. De notar que os indicadores
de eficiéncia criados neste trabalho podem ser usados de inumeras formas, nao sendo
possivel num documento desta natureza fazer uma analise de todas elas. Além disso, cabe ao
gestor dos edificios onde futuramente possa ser aplicada esta metodologia decidir com mais
conhecimento de causa onde e como aplicar cada indicador, de forma a tirar as melhores
conclusoes.

Nesta analise, o foco recaiu maioritariamente sobre dois periodos, sendo visivel que um
deles apresenta maus resultados a nivel de eficiéncia, enquanto o outro apresenta resultados
razoaveis.

Depois do estudo ser feito, cabe ao gestor do Edificio fazer a analise dos pontos criticos.
A metodologia criada apenas da essa informacéo, sendo da responsabilidade de quem faz a
analise posterior, corrigir os comportamentos que levam aos maus resultados.

Os indicadores de desempenho estudados permitem retornar informacao sobre o
desempenho do Edificio a nivel percentual ou mesmo expressar o valor dos desvios nos
consumos em kWh. Assim pode, posteriormente, ser feita uma analise financeira, por
exemplo, das potenciais poupancas no futuro ou do dinheiro desperdicado no passado por

falta de eficiéncia.
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Capitulo 5

Conclusoes

Tem-se notado nos Ultimos anos, principalmente nos paises desenvolvidos, uma crescente
preocupacdo com a eficiéncia energética em edificios. Porém, a atencdo dada a previsao de
valores de referéncia para um edificio ou grupos de edificios para ajudar na classificacao dos
mesmos a nivel de eficiéncia ainda é pouca. A metodologia criada no presente trabalho vem
tentar suprir essa lacuna.

O produto final desta dissertacao pretende entao fornecer uma metodologia que permita,
através de dados fiaveis, classificar de forma qualitativa e quantitativa a eficiéncia
energética de um edificio, usando para isso um modelo para prever valores de referéncia do
seu consumo energético, e de seguida aplicar um conjunto de indicadores de desempenho
que utiliza esses valores de referéncia.

A metodologia criada vem dar mais utilidade ao sistema de monitorizacao da empresa de
acolhimento deste trabalho fazendo com que os dados medidos e guardados possam ser
utilizados de mais uma forma.

Contudo, o produto final desta dissertacao tem potencial para ser utilizado de forma mais
eficiente no futuro. A metodologia criada pode ser um pouco morosa, principalmente na
aquisicao e tratamento de dados. Através da automatizacdo do processo, os ganhos de tempo
e comodidade seriam tremendos. Ao ser incorporada numa aplicacdo informatica, a
metodologia poderia incluir inGmeras funcionalidades como, por exemplo, o calculo
automatico das poupancas esperadas a nivel financeiro.

Esta também prevista pela empresa de acolhimento desta dissertacao a criacdo de uma

aplicacao para a metodologia, em forma de jogo sério para ser usado em escolas.
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