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Resumo

A previsao de consumos energéticos tem vindo a ganhar uma grande notoriedade nos
ultimos anos pelo seu papel na gestdo e monitorizagdo de consumos dos edificios. Além
disso, através da andlise do padrdo de consumos energéticos, ¢ possivel estudar algumas
potenciais medidas de poupanga de consumos, bem como detetar algumas falhas

operacionais, seja de consumos excessivos ou inferiores ao esperado.

Com o aumento da tecnologia que tem sido desenvolvida e o nimero de sensores que
tém sido instalados nos edificios, a quantidade e qualidade da informacao associada aos
edificios tem melhorado, o que permite uma melhor performance dos modelos associados

ao machine learning.

Com base nisso, foram desenvolvidos nesta dissertagdo modelos de previsao baseados
em diferentes técnicas de machine learning para prever as necessidades de aquecimento e
arrefecimento para o dia seguinte de um edificio de escritorios localizado no Parque das
Nagoes, Lisboa. Os modelos selecionados para este fim foram as redes neuronais artificiais
e os modelos baseados em maquinas de vetores de suporte. Além disso, foi ainda estudada
uma varia¢ao dos modelos SVM aplicando o simulated annealing como meta-heuristica para
otimizar os parametros destes modelos. Os histéricos de poténcia e algumas varidveis
exdgenas (tais como a temperatura exterior, o perfil de ocupagdo, a humidade relativa, entre
outras...) foram utilizados como variaveis de entrada para alimentar os modelos de forma a

perceber a sua influéncia na previsdo das necessidades de aquecimento e arrefecimento.

As métricas de erro utilizadas para comparar os valores previstos pelos modelos com

os valores utilizados como referéncia foram o erro médio absoluto e o erro médio quadratico.

As variaveis mais influentes nas previsoes das necessidades de aquecimento foram os
historicos de poténcia, a temperatura exterior e a radia¢do solar direta. J4 no periodo de
arrefecimento, além dos historicos de poténcia e da temperatura exterior, também o perfil de
ocupacdo e a humidade relativa permitiram aos modelos prever com precisao as

necessidades de arrefecimento do edificio.
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Abstract

Energy load forecast in buildings has been increasing its importance over the last few
years in managing and monitoring building’s energy consumptions. Besides, by analyzing
the building’s energy consumption pattern, it is possible to study some energy efficiency
measures and also detect some irregular patterns or even alarm the facility manager to

remotely control a specific equipment.

With the increasing development of the technology associated to building’s energy
management and the amount of sensors being installed, the quality and quantity of
information being retrieved from the buildings has also been increasing, allowing the

machine learning models to have a higher performance in forecasting energy demands.

Based on that factor, in this study some machine learning models were developed to
forecast heating and cooling needs for the next day of an office building located in Parque
das Nagoes, Lisboa, Portugal. The machine learning techniques selected to achieve the
proposed goal were artificial neural network and support vector machine. Complementing
that, it was also considered a meta-heuristic method (simulated annealing) as a variation of
the SVM models, to optimize the SVM parameters and increase its efficiency in forecasting
heating and cooling needs of the case study building. Historical records and some exogenous
variables (such as outdoor air temperature, the estimated occupancy profile, relative
humidity, etc.) were considered as inputs to feed the models and study their influence in

forecasting heating and cooling needs.

The error metrics used to compare the predicted values obtained through the use of
machine learning models with the reference values were the mean absolute error and the root

mean squared €rror.

Historical thermal power records, outdoor air temperature and direct solar radiation
were the most influent variables in forecasting heating energy demand. As for the cooling
period, besides historical records and outdoor air temperature, also the occupancy profile

and relative humidity provided the best forecasts for cooling energy demand.
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Previsdao do consumo de energia associado a climatizacdo em edificios de servigos com base em estratégias
de Machine Learning

1. Introducao

1.1.Enquadramento

A gestao de consumos energéticos em edificios tem sido uma tematica cada vez mais
abordada devido a sua contribuicao para a ado¢ao de medidas de eficiéncia energética tanto
em edificios ja existentes como em novos edificios que venham a ser construidos. Como se
observa no grafico da Figura 1.1, de 1971 até 2018, o aumento do consumo de energia nos
paises da OCDE associado ao setor dos edificios (linha verde) foi bastante notorio, pelo que
a necessidade de investimento em medidas de poupanga energética e também na utilizagao

mais racional da energia final disponivel para os edificios tem sido cada vez mais investigada

e focada.
1400
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Figura 1.1. Energia final consumida por setor de atividade (1971-2018) em Mtep
Fonte: IEA, Total final consumption by source, OECD, 1971-2018, IEA, Paris https://www.iea.org/data-and-
statistics/charts/total-final-consumption-by-source-oecd-1971-2018

Na Europa, 40% do consumo da energia final corresponde ao setor dos edificios

enquanto que em Portugal essa percentagem baixa para 30% [1].
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Para uma gestdo e monitorizagdo mais facilitadas e completas dos consumos
energéticos em edificios de servigos, foram criados os sistemas de gestao técnica (SGT), que
tém vindo a crescer nos ultimos anos para fazer face, nao so a legislacao que tem vindo a ser
desenvolvida no que diz respeito ao desempenho energético em edificios de comércio e
servicos, como também a necessidade de reduzir os consumos de energia e aumentar a

familiarizagdo com as novas tecnologias que t€ém vindo a ser desenvolvidas neste ambito.

2]

Um SGT pode ser definido como o conjunto de técnicas e métodos aplicados a um
edificio de modo a promover a utiliza¢ao racional da energia disponivel e a melhorar o seu
desempenho energético. A utilizagdo destes sistemas tem como objetivo ajudar a reduzir a
emissdo de gases de efeito de estufa bem como diminuir os encargos associados ao uso de

energia. [3]

Uma das formas de otimizar os consumos energéticos de um edificio ¢ através da
previsdo desses consumos. Existem duas principais metodologias para previsdo de consumos
energéticos: simulagdo dindmica e machine learning. No caso do machine learning, apenas
pode ser aplicado em edificios ja existentes ou em edificios similares aos que pretendem ser
estudados, uma vez que necessita de historicos de consumo desse edificio para treinar o

modelo.

1.2.0bjetivos

O presente trabalho consiste no desenvolvimento de modelos de previsdo baseados em
machine learning para prever as necessidades de aquecimento e arrefecimento para o dia
seguinte de um edificio de servigos. Além disso, pretende-se também avaliar a influéncia de
algumas varidveis exdgenas nos consumos associados ao aquecimento e arrefecimento no

edificio do caso de estudo.

Numa primeira fase, houve um processo de adaptacdo e aprendizagem em relacao a
linguagem Python (que foi a linguagem de programacao utilizada para construir os modelos
de previsao) e também a tematica do machine learning. Nesta fase foram efetuados alguns
testes, utilizando os consumos de eletricidade do edificio do caso de estudo, que apresentam

um perfil mais facil de prever.
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Numa segunda fase, ocorreu a transi¢do para os consumos associados ao aquecimento
e arrefecimento, com todo o pré-tratamento dos dados que foi necessario fazer, bem como

as adaptacoes dos modelos selecionados para efetuar as previsoes.

Numa terceira fase, de modo a aumentar a eficiéncia dos modelos SVM, recorreu-se a
uma meta-heuristica (Simulated Annealing) de forma a otimizar a escolha dos parametros

SVM mais adequados para as previsoes.

1.3.Estrutura do trabalho

A presente dissertacdo estd organizada em 5 capitulos distintos.

No capitulo 2 sdo explicados e desenvolvidos alguns conceitos tais como o conceito de
machine learning, que foi a base desta dissertacdo, ¢ também uma breve abordagem ao
conceito de simulagdo dinamica, que pode ser considerado como alternativa aos modelos
machine learning. Também neste capitulo ¢ feita uma revisao de trabalhos ja desenvolvidos

neste ambito.

No capitulo 3 ¢ feita a descrig@o do edificio utilizado no caso de estudo abordado nesta
dissertacao, do dataset utilizado e de quais as variaveis disponiveis e consideradas para este
estudo. E ainda caracterizado o pré-processamento dos dados presentes no dataset ¢ a forma
como os periodos de aquecimento e arrefecimento foram definidos. E ainda descrita a
adaptacdo dos modelos ANN e SVM para a previsdo das necessidades de aquecimento e
arrefecimento do edificio do caso de estudo, bem como a aplicagdo do SA de forma a
otimizar os parametros dos modelos SVM. Por fim, ¢ efetuada uma analise de correlagao
entre as varidveis consideradas como variaveis de entrada e os valores de referéncia para
cada periodo e ¢ estudada a influéncia da temperatura nas necessidades de aquecimento e

arrefecimento dentro do edificio em estudo.

De seguida, no capitulo 4 sdo apresentados os resultados dos modelos desenvolvidos
em cada periodo (aquecimento e arrefecimento). Numa primeira andlise ¢ feita a
caracterizacdo das varias combinagdes de varidveis de entrada consideradas, seguida dos
resultados apresentados por cada modelo individualmente e, por fim, ¢ feita uma anélise
comparativa entre as melhores combinagdes de cada modelo. Esta estrutura € aplicada

primeiro para o periodo de aquecimento e depois também para o periodo de arrefecimento.
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Por fim, o capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas neste estudo e algumas propostas

para trabalhos futuros.



Previsdao do consumo de energia associado a climatizacdo em edificios de servigos com base em estratégias
de Machine Learning

2. Previsao de consumos energéticos

Os modelos de simulagdo dindmica e machine learning sao utilizados muito
frequentemente em estudos de previsdo de consumos energéticos, seja de consumos de

energia elétrica ou consumos associados a climatizag¢do dos edificios.

Os modelos de simulac¢ao dindmica dimensionados para este fim sdo mais utilizados de
forma a obter uma estimativa dos consumos do edificio ainda na fase em que o projeto do
edificio estd a ser desenvolvido. Assim, através de uma caracterizacdo e parametrizagao
bastante precisas do edificio, ¢ possivel prever através de leis fisicas os consumos
energéticos futuros do edificio e de que forma os diferentes elementos constituintes do
edificio (paredes, vaos envidragados, cobertura, pontos de ventilagdo natural, etc.)
influenciam esses consumos. Apds os edificios estarem operacionais, estes modelos tém
como fung¢ao monitorizar os consumos do edificio, comparar consumos com outros edificios
destinados a0 mesmo fim e também avaliar medidas de eficiéncia energética que sejam
aplicadas e aferir de que forma essas medidas afetam efetivamente os consumos do edificio.
De forma a dimensionar estes modelos, € necessario passar por um processo de calibragao
que tem de ser bastante cuidado e extenso de forma a replicar da forma mais precisa possivel

todas as condicdes e todos os parametros associados ao edificio em questao.

Quanto aos modelos baseados em machine learning, tendo em conta o objetivo da
previsdo de consumos energéticos, s6 podem ser aplicados em edificios j& operacionais, uma
vez que necessitam de dados historicos dos consumos do edificio de forma a “treinar” os
modelos para prever os consumos energéticos futuros. Um dos melhores exemplos de
aplicacdo dos modelos machine learning € nas pesquisas do Google. Com base nas pesquisas
jé efetuadas em relagdo a um determinado termo, os modelos sugerem vérias hipoteses de
pesquisa com base na sua relevancia em relagdo ao termo a ser pesquisado. Quanto mais
vezes esse termo for pesquisado, mais informagdo € adicionada aos modelos, que vao

processar essa informagao (processo de treino) e melhoram as sugestdes quando esse termo

¢ pesquisado novamente. [4]

A Figura 2.1 apresenta a comparacdo entre os métodos de previsdo baseados em

simulagdo dindmica e em modelos de machine learning.
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Simulagdo dinamica de desempenho energético de edificios

Consumos simulados

| REPORTS

Calibragdo

Dados reais

Figura 2.1. Comparagdo entre a utilizagdo de simulac¢ao dinamica e modelos baseados em machine learning para previsio
de consumos energéticos em edificios

No que concerne a utilizagdo dos modelos de machine learning para previsao de

consumos energéticos, ha muitas abordagens distintas propostas por varios autores.

Bourdeau et.al [5] efetuaram uma revisao de varios artigos publicados tendo em conta
os diferentes tipos de modelos utilizados na previsao de consumos energéticos de edificios.
Estes artigos foram selecionados tendo em conta ndo s6 a data da sua publicagdo,
considerando apenas os artigos publicados na tltima década, como também o foco dos
artigos ser a previsao de consumos energéticos (elétricos ou necessidades de aquecimento
e/ou arrefecimento) em edificios singulares, descartando assim artigos focados em previsao

de consumos em bairros, cidades, regides ou paises.

Com base na sua pesquisa em [5], os autores concluiram que os modelos
autorregressivos, regressoes estatisticas, 0 modelo dos “vizinhos mais proximos” (k nearest
neighbours), arvores de decisdo, SVM e ANN eram os modelos mais recorrentemente

utilizados na previsao de consumos energéticos em edificios residenciais ou de servigos.

Neto e Fiorelli [6] fizeram uma comparacdo entre um modelo de simula¢do dindmica
utilizando o software EnergyPlus € um modelo de machine learning (ANN) para prever os

consumos energéticos de um edificio administrativo da universidade de S. Paulo no Brasil.

Katsatos e Moustris [7] recorreram também a redes neuronais artificiais para prever o

consumo energético, o consumo de géas e as necessidades de arrefecimento para as 24h
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seguintes do edificio da Autoridade Reguladora para a Energia, situado em Atenas, na

Grécia.

Deb et. al [8] desenvolveram um estudo para prever consumos associados as
necessidades de arrefecimento de trés edificios de servigos num campus de uma universidade
em Singapura com base em modelos ANN e modelos ANFIS (Adaptive Neuro Fuzzy
Inference System), que sdo uma variante dos modelos ANN. Este tipo de modelos faz a

juncao entre as redes neuronais e a logica fuzzy proposta por Takagi e Sugeno.

Zhao e Liu [9] utilizaram modelos baseados em wavelet transform, PLS (Partial Least
Square Regression) e SVM para prever as necessidades de aquecimento e arrefecimento de

um edificio de escritorios situado em Tianjin, China, com lh a 24h de antecedéncia.

Saloux e Candanedo [10], como parte de um estudo em maior escala que tem como
objetivo prever as necessidades de aquecimento de uma comunidade composta por 52 casas,
investigaram a capacidade de 3 modelos de machine learning (arvores de decisdo, SVM e

ANN) para prever as necessidades de aquecimento dessa comunidade.

Considerando as variaveis de entrada utilizadas pelos diferentes autores na previsao de
consumos energéticos em edificios, as abordagens também diferem muito. A Tabela 2.1

apresenta as variaveis consideradas pelos diferentes autores nos seus respetivos estudos.
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Tabela 2.1. Variaveis de entrada consideradas por outros autores

Referéncias
[6] [7] (8] [9] [10] [11]
Variaveis
Historicos de
poténcia X
(eletricidade)
Historicos de
poténcia
(aquecimento e/ou
arrefecimento)

Hora do dia X X X

Tipo de dia (semana,
fim-de-semana...)

b

Més / estagdo do ano
Temperatura

Perfil de ocupacao

KKK R X
>~
>~

Humidade relativa
Radiacdo direta ou
difusa
Vento (velocidade,
orientagdo...)

XX ) )X
MoX XX X X

2.1.Redes neuronais artificiais

As redes neuronais artificiais sdo sistemas computacionais programados que tentam
replicar a microestrutura do sistema nervoso bioldgico. Tal como no ramo da biologia, as
redes neuronais artificiais sdo compostas por unidades interligadas entre si chamadas de
neuronios artificiais [12]. A estrutura das ANN estd dividida em trés secdes distintas: camada
de entrada (input layer), na qual sdo inseridos todos os valores relativos as variaveis de
entrada, que depois sdo enviados para as camadas posteriores, a camada de saida (output
layer), da qual sdo retirados os valores resultantes do modelo e das interligagdes criadas
entre os neuronios da(s) camada(s) oculta(s) e dos neuronios existentes nesta propria camada
de saida e a(s) camada(s) oculta(s), onde os dados provenientes da camada de entrada sdo
processados através de uma funcao de ativagao associada aos neurdnios constituintes desta
camada na procura de um padrao/correlagdo entre os diferentes neurdnios das varidveis de
entrada e os neur6nios da camada de saida, no processo de treino. Esse padrao € representado
por pesos (weights) € constantes (biases) que sdo atribuidos a cada neurdnio na camada
oculta. Depois de descobertos esses parametros, sao introduzidos novos dados no processo

de teste que utilizam esses valores para calcular os dados de saida.
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Outro ponto muito importante a considerar no desenvolvimento de uma rede neuronal
¢ a escolha da(s) fungdo(des) de ativacdo na(s) camada(s) oculta(s) da rede. A fungdo de
ativacdo confere a nao-linearidade ao modelo, uma vez que os neurénios, por si so,
funcionam de forma linear. A escolha da fun¢ao de ativagdao mais adequada ao objetivo que

se pretende ¢ fundamental para o desempenho destes modelos.

Com base no tipo de ligacdes criadas entre os neurdnios das diferentes camadas

constituintes da ANN, estas podem ser divididas em seis tipos [13]:

e Adaptive Linear Neuron (ADALINE) — ¢ a versao mais simples de uma rede
neuronal artificial, uma vez que ¢ composta apenas pela camada de entrada (que
pode depender de varias entradas) e a camada de saida que tem apenas um
neur6nio, ou seja, este tipo de redes neuronais tem apenas um valor como
output;

e Multi-Layer Perceptron (MLP) — apresenta uma estrutura feed-forward, ou seja,
procura correlagdes apenas no sentido dos inputs para os outputs € nao no
sentido contrario. Este tipo de redes neuronais foca o seu processo de
aprendizagem na adaptag@o dos pesos das ligagdes entre neurdnios de modo a
otimizar a fungdo para a qual sdo desenvolvidos. No caso de a fungao de
ativacdo selecionada ser ndo linear (por exemplo, sigmoide ou tangente
hiperbdlica), este tipo de redes tém a capacidade de identificar relacdes
ndo-lineares entre os inputs € 0s outputs;

e Elman Neural Network (ENN) — também tem uma estrutura feed-forward e
conta com uma camada adicional, designada por camada de contexto. Esta
camada ¢ paralela a camada oculta e tem a fung¢do de receber parte dos dados
que saem da camada oculta e realimentar essa mesma camada, criando um
desfasamento nos dados a ser processados [14];

e Radial Basis Function Network (RBFN) — caracterizada por apresentar um grau
de convergéncia bastante rapido, tem apenas uma camada oculta na sua
estrutura € os neuronios constituintes dessa camada tém a mesma funcao de
ativagdo radial. Este tipo de modelos ¢ bastante apropriado para controlar
nao-linearidades e sistemas nos quais o maior foco seja nas incertezas e as

variacoes de parametros associadas;
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General Regression Neural Network (GRNN) — ¢ uma variante da RBFN. Tem
uma camada de base radial e uma camada linear. Tem como principal vantagem
ndo precisar de treino, uma vez que as previsdes sao uma média pesada dos
exemplos de treino mais préximos e conta com um parametro (sigma) para
determinar a precisao das previsoes;

Deep Neural Network (DNN) — utilizada para representar varidveis complexas
a partir de outras mais simples, o que torna este tipo de modelos mais indicado
para tratar grandes quantidades de dados, como ¢ o caso do processamento de
imagem. Este processamento ¢ possivel devido a existéncia de varias camadas
ocultas na estrutura deste tipo de redes. Tal como em outras estruturas, tem uma
fase de otimizagao associada, que consiste em encontrar parametros das DNN

que reduzam significativamente a fungao custo.

A fase de treino dos modelos ANN ¢ também fulcral para a sua eficacia em cumprir o

objetivo para o qual foram desenvolvidos. Para isso, ¢ selecionada uma métrica de erro como

fun¢ao objetivo que deve ser minimizada a medida que o numero de iteragdes aumenta. Esse

erro € depois enviado para as camadas precedentes, levando a que os pesos associados a cada

neur6nio sejam otimizados. Este processo ¢ designado como retro-propagacao do erro.

10
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2.2.Maquinas de vetores de suporte

Os modelos SVM sdo algoritmos de machine learning baseados na aprendizagem
estatistica e no principio da minimizagao estrutural do erro, apresentados pela primeira vez
por Cortes ¢ Vapnik em 1995 [15]. Apesar dos modelos SVM serem maioritariamente
aplicados em problemas de classificagdo, tém sido muito estudados também em problemas
de regressao [16]-[19]. A principal ideia subjacente a este tipo de modelos em problemas de
classificagdo passa por encontrar um hiperplano otimizado para separar duas classes
distintas. No caso dos problemas de regressao, o objetivo do hiperplano ¢ aproximar-se do
maior nimero de pontos possivel, ou seja, minimizar a distancia total entre os pontos

pertencentes ao dataset ¢ o hiperplano criado pelo modelo [20].

De forma a otimizar o modelo SVM, alguns parametros, tais como a funcdo kernel, o
parametro kernel (gamma), o parametro custo (C) e o Epsilon precisam de ser ajustados. A
fungdo kernel mais adequada para lidar com a ndo-linearidade dos dados, o que acontece
frequentemente em casos de consumos energéticos, ¢ a Radial Basis Function (RBF) [21].
Podem ainda ser aplicadas as fungdes linear, polinomial ou sigmoide (na qual se enquadra a
funcdo da tangente hiperbodlica). O parametro gamma indica o nivel de ndo-linearidade
associado ao modelo SVM, de acordo com a largura do sino formado pela fungdo RBF

Figura 2.2.

m——camma = 0.1

m—gamma = 0.5

gamma = 10

Figura 2.2. Influéncia da variagdo do gamma na fungdo RBF
Fonte: https://tomaszkacmajor.pl/index.php/2016/04/24/svm-model-selection/
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O parametro custo (C) tem como fun¢do ajustar o modelo SVM de forma a penalizar
erros individuais e também evitar que o modelo se torne demasiado dependente dos dados
do subconjunto de treino, perdendo a capacidade de previsao a partir de novos dados que lhe
sejam introduzidos. A variacao do Epsilon e a sua influéncia em problemas de regressao esta

representada na Figura 2.3.

\

Figura 2.3. Parametro Epsilon como influente na margem de erro para os modelos SVM [26]

12
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3. Metodologia

3.1.Descricao do caso de estudo

O caso de estudo desta dissertagao foi baseado num edificio de escritorios localizado no
Parque das Nagdes, em Lisboa, construido em 2007 e que estd equipado com um sistema de
controlo e automagio avancado. Possui uma 4rea total de 13 000 m?, com cerca de 7 000 m?
de 4rea para escritorios distribuidos por 8 andares acima do solo e cerca de 5 000 m? de
estacionamento subterranco. A envolvente do edificio é maioritariamente envidracada, com
as restantes paredes exteriores a serem constituidas por betdo com espessura de 0,30m. A
cobertura do edificio € composta por uma placa horizontal em betdo armado, XPS e uma

camada de seixo rolado. [22]

A climatizag¢do do edificio ¢ assegurada a partir de uma central de trigeragdo, sendo a
energia distribuida sob a forma de agua arrefecida e 4gua aquecida. A transferéncia da
energia entre a rede de distribuicdo e o edificio é efetuada na subestacdo existente no piso -
2, por meio de permutadores de calor, do tipo placas, para o circuito de distribui¢do do
edificio a quatro tubos. A ventilagdo ¢ assegurada por duas unidades de tratamento de ar

(UTAs) com possibilidade de aquecimento e arrefecimento do ar.[22]

O modelo geométrico do edificio do caso de estudo, obtido através do software

DesignBuilder, esta representado de seguida na Figura 3.1. [22]

Figura 3.1. Modelo geométrico do edificio do caso de estudo [22]

13



Previsdao do consumo de energia associado a climatizacdo em edificios de servigos com base em estratégias
de Machine Learning

3.2. Descricao do conjunto de dados

Na Tabela 3.1 estdo representadas todas as variaveis que constituem o conjunto de dados

utilizado neste estudo.

Tabela 3.1. Descrigdo do conjunto de dados

Valor Valor
Variavel Tipo Unidade Resolucao
Maximo Minimo
Data Date - 01/01/2002 a 31/12/2002 -
Hora Time h - - -
Poténcia de
‘ Float kW 360,82 0
aquecimento !
Poténcia de
Float kW 817,24 0
arrefecimento !
Perfil de ocupacgao
o Float kW 88,85 0,08
do edificio
Temperatura de
bolbo seco no Float °C 35,90 4,20
exterior
Horaria
Ganhos solares
Float kW 99,37 0
pela envolvente 2
Humidade relativa Float % 85,13 31,32
Radiagao solar
Float kW 1,19 0
direta
Radiacao solar
Float kW 0,40 0
horizontal difusa
Velocidade do
Float m/s 11,40 0
vento

! Tanto os dados associados 4 poténcia de aquecimento como a poténcia de arrefecimento foram obtidos a
partir de um modelo de simulag@o dindmica dimensionado e calibrado para o edificio em estudo.

2 como os ganhos solares foram dimensionados através de um modelo de simulagdo dinidmica criado a partir
do software DesignBuilder, e ndo havendo forma de medir este valor no proprio edificio, esta variavel nao foi
contabilizada para os resultados deste estudo.

14
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O efeito dos historicos de consumo para aquecimento e arrefecimento foi considerado

tendo em conta os registos obtidos 7 e 14 dias antes do dia a ser previsto.

Este dataset foi depois dividido em dois periodos distintos: periodo de aquecimento e
periodo de arrefecimento. O periodo de aquecimento foi definido comec¢ando no dia 1 de
janeiro até 31 de margo e de 1 de outubro a 31 de dezembro com as primeiras duas semanas
(1 a 14 de janeiro) a entrarem apenas como inputs na variavel dos historicos de consumos
para aquecimento 14 dias antes do primeiro dia a ser previsto (15 de janeiro). Os primeiros
80% do total de dados a ser previstos respeitantes ao periodo de aquecimento (de 15 de
janeiro a 31 de margo e de 1 de outubro a 27 de novembro) foram utilizados para treinar os
modelos considerados neste estudo e os restantes 20% (de 28 de novembro a 31 de
dezembro) foram utilizados para testar a eficacia dos modelos na previsao das necessidades
de aquecimento. Relativamente ao periodo de arrefecimento, foi aplicada a mesma
proporcao, ou seja, cerca de 80% do total de dados (15 de abril a 28 de agosto) foram
utilizados para treinar os modelos e os restantes 20% (29 de agosto a 30 de setembro) foram
utilizados para testar a eficacia dos modelos em prever as necessidades de arrefecimento,
com o periodo de 1 a 14 de abril a integrar apenas os historicos de consumo para
arrefecimento. O método de normalizagao utilizado neste estudo em ambos os periodos foi
o método min-max, utilizando como fatores de normaliza¢do (0 e 1) o valor mais baixo e
mais alto de cada variavel estudada no subconjunto de treino [11]. Foi também estudado o
método de normalizagdo standard, baseado na média e desvio-padrdo dos dados a ser
normalizados. No entanto, os testes efetuados nas mesmas condi¢des entre os dois métodos
mostraram que o método min-max obteve melhores resultados, pelo que foi este o método

selecionado para este estudo.

15
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3.3.Adaptacao dos modelos de previsao

3.3.1. Redes neuronais artificiais
Para gerar estes modelos em Python, foi utilizada a funcao MLPRegressor, importada da

biblioteca sklearn.neural-network, na qual sao definidos como argumentos:

e o numero de neurénios a inserir na camada oculta;

e afuncao de ativagao para essa camada,

e 0 numero maximo de iteracdes;

e a funcdo de otimizagao dos pesos de cada neurdnio;

e atolerancia para a otimizagao do erro de validagdo das redes neuronais, forgando
a paragem do processo caso a diminui¢do do erro de validagao fosse inferior a
essa tolerancia;

e a percentagem dos dados de treino que seria selecionada como validagdo dos

modelos
E ainda necessério ativar também o argumento early stopping (ver Anexo A).

Assim, foram feitos alguns testes utilizando a fungao da tangente hiperbolica e a funcao
logistica como fungoes de ativagdo, por permitirem encontrar eventuais relagcdes ndo-lineares
entre entradas e saidas. A fun¢do de ativagdo selecionada apds esses testes foi a funcdo da
tangente hiperbolica. A otimizacdo dos pesos atribuidos a cada neurdénio da rede neuronal
foi feita através da fungdo “adam’ por ser a mais adequada (entre as fungdes disponiveis)
para tratar grandes quantidades de dados. Foi considerada apenas uma camada oculta, a
tolerancia para a otimizagdo considerada foi de 1'% e 20% dos dados foram reservados para
terminar a fase de treino das redes se o fator de validagdo parasse de melhorar com o niimero
de iteragdes a serem feitas. De forma a selecionar o nimero mais adequado de neurdnios a
ser considerados na camada oculta, foram efetuados testes ao treinar os modelos por 10
vezes, considerando 10, 20, 30, 40 e 50 neurénios na camada oculta em cada bateria de
testes. Através das métricas de erro associadas aos modelos gerados em cada bateria de

testes, aquela que obteve melhores resultados foi a estrutura com 40 neuronios.

De um modo geral, os modelos ANN com um nimero reduzido de neurénios levam a
uma maior incapacidade dos modelos em relacionar os inputs entre eles de modo a gerar
previsoes de necessidades de aquecimento e arrefecimento mais precisas. Por outro lado,

quanto maior for o nimero de neurdnios, maior € a probabilidade dos modelos ANN ficarem
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demasiado dependentes do subconjunto de dados utilizado para treinar os modelos, fazendo
com que a sua capacidade de se adaptarem a um novo conjunto de dados que lhe seja

introduzido seja muito menor.

A Figura 3.2 descreve a estrutura de uma rede neuronal artificial utilizando os historicos

(7 e 14 dias antes do dia a ser previsto) e a temperatura exterior como varidveis de entrada.

Temperatura :
(Dia D) 0:00h - :
N g L

e T
23:00h N\~ T

Pot dia D-7; 0:00 v’

Pot dia D; 22:00h

Neurdnio . ; .,
40 : 3| PetdiaD; 23:00n

— X -
ooy 7 ~“‘ - 5

Pot dia D-14; 23:00h

Camada de Entrada Camada Oculia com 40 Camada de Saida
72 Inputs [Temperatura Peurﬁnios } 24_Outputs correspondentes
Exterior para o dia a ser Funcao de Ativacao: as 24 horas do dia a ser
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Figura 3.2. Estrutura de uma rede neuronal artificial utilizada neste estudo baseada em histdricos de consumo e temperatura
exterior
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3.3.2. Maquinas de vetores de suporte
Em Python, estes modelos foram criados recorrendo a fung¢do SVR, importada da
biblioteca sklearn.svm onde além dos parametros C, gamma e Epsilon, foi também definida

a fungdo de ativagdo RBF (ver Anexo B).

Para este estudo, foram testadas algumas combinagdes de parametros de forma empirica
para determinar qual a mais eficaz para prever as necessidades de aquecimento e
arrefecimento a partir deste dataset. Os parametros utilizados nestes testes foram os
seguintes: parametro custo (100; 500), gamma (0,1; 0,5) e Epsilon (0,5; 1). A combinagao
que obteve as métricas de erro mais baixas para o subconjunto de teste foi usando os

parametros: C=500, gamma=0,5 e Epsilon=0,5.

3.3.3. Utilizacao de simulated annealing para otimizacio dos parametros SVM

O uso de métodos combinatorios ¢ frequentemente sugerido para otimizar a sele¢ao dos
parametros SVM [17], [18], [23]-[25]. Entre varias meta-heuristicas que podiam ser
utilizadas para otimizar os pardmetros SVM, neste estudo optou-se pelo simulated annealing

(SA).

Esta técnica ¢ uma das meta-heuristicas mais antigas e uma das suas principais
caracteristicas ¢ a sua capacidade de conseguir escapar a minimos ou maximos locais

(consoante a funcao objetivo seja respetivamente de minimizagdo ou de maximizagao).

A ideia subjacente a esta caracteristica do simulated annealing ¢ a existéncia da
probabilidade de aceitar solugdes que eventualmente possam deteriorar a fungdo objetivo de
modo a afastar-se de possiveis minimos (ou maximos) locais. A solugdo atual €, assim,
substituida por uma nova solu¢do gerada de forma aleatéria na vizinhanga, sendo que a
extensao da busca ¢ determinada por uma probabilidade de distribuicdo proporcional a
“temperatura”. A medida que o algoritmo vai avangando e novas solugdes vdo sendo
testadas, a temperatura vai diminuindo, ou seja, o espago de solucdes possiveis vai sendo

cada vez menor.

No entanto, de forma a evitar que o algoritmo se fixe num minimo (maximo) local, existe
sempre uma probabilidade de aumentar a temperatura (espago de solugdes) de forma a
procurar novas solucdes em outras regioes, procurando garantir que a fun¢ao objetivo evite

um minimo (maximo) local e que se aproxime mais de um minimo (maximo) absoluto.
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Para este estudo, a abordagem aos modelos SVM com otimiza¢do do SA contou com

algumas variantes em relacdo aos modelos SVM sem otimizagao.

Em primeiro lugar, apenas foram consideradas para efeitos de previsdo as horas em que

os sistemas de aquecimento e arrefecimento estavam a funcionar nos respetivos periodos.

Em segundo lugar, enquanto que nos modelos SVM sem otimizacdo foi considerada a
mesma combinacao de parametros SVM para todas as horas a ser previstas, com a utilizagao
do SA cada hora a ser prevista considera a sua propria combinagdo de parametros de forma
a permitir aos modelos um maior grau de adaptagcdo consoante a hora que esteja a ser

prevista.

Por ultimo, e associado ao ponto anteriormente abordado, os dados associados a cada
hora a ser prevista foram normalizados utilizando como fatores de normalizagao os valores
maximo e minimo registados no subconjunto de treino para essa hora especifica, enquanto
que nos modelos SVM sem otimizacao os fatores de normalizagdo considerados foram os

valores maximo e minimo globais registados para cada varidvel no subconjunto de treino.

A Figura 3.3 mostra o fluxograma que representa o algoritmo seguido neste estudo para
aplicagdo do SA aos modelos SVM. No Anexo C sdo apresentados mais detalhadamente

todos os passos associados a implementacdo do simulated annealing em Python.
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Durante o processo do SA, em cada hora foram efetuados 30 ciclos (iteragdes). Em cada
ciclo, 15 combinagdes aleatorias de parametros SVM foram testadas sendo que, no final de
cada ciclo, a “temperatura” baixava de maneira a estreitar o intervalo de opgdes disponiveis
para cada parametro. O parametro C foi testado entre 0 e 700, o Epsilon foi testado entre
0.0001 e 3 e o gamma foi testado entre 0.0001 e 10. A fungdo objetivo definida para este
processo foi baseada no RMSE gerado para o subconjunto de validagdo. Na Figura 3.4 esta
representado um exemplo da otimizagdao de parametros SVM recorrendo ao SA durante as
30 iteracdes referidas para as 14h no periodo de arrefecimento, utilizando historicos de
poténcia de arrefecimento 7 e 14 dias antes do dia a ser previsto, temperatura exterior, perfil
de ocupagao ¢ humidade relativa como variaveis de entrada. Nesta figura, sdo notdrias as
variagoes dos parametros a ser testados e as oscilagdes na fungdo objetivo, comprovando a
probabilidade de aceitar piores solugdes durante o processo. No Anexo D sdo apresentados
mais alguns graficos de otimizagdo dos pardmetros SVM em outras horas do periodo de

arrefecimento, utilizando este modelo.

—— Objective

504

254

600

400

0 5 10 15 20 5 0
Iterations

Figura 3.4. Evolugdo da fungdo objetivo ao longo da otimizac¢do dos parametros SVM durante o processo do SA

O computador utilizado neste estudo conta com um processador Intel(R) Core(TM) 13-

5005U @ 2GHz e memoria RAM de 4,0 GB.
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3.4. Métricas de Erro

Nesta secdo estdo descritas as métricas de erro utilizadas para avaliar os resultados
obtidos pelos modelos de previsdo estudados. A primeira métrica de erro utilizada foi o erro
médio absoluto (MAE) que representa a média dos erros absolutos entre os valores de

referéncia (yi) e os valores previstos (¥i) em n observacoes (1):

n
1
MAE=H.Z|yi—yi|. 1)
i=1

O erro médio quadratico (RMSE) também foi utilizado neste estudo, representando o

desvio-padrao médio dos valores previstos pelos modelos em relagdo aos valores de

_ ’Z?ﬂ()’i_f’i)z
RMSE = R — @)

Em muitos estudos ([7], [9], [16]-[18], [24]) ¢ ainda aplicado o erro médio percentual

referéncia (2):

absoluto (MAPE) que traduz os erros entre os valores previstos e os valores de referéncia

sob a forma de percentagem, de acordo com a equagao (3).

n
1 L
MAPE =—Z|y‘ y‘|.
e 3)

No entanto, como os sistemas de aquecimento e arrefecimento do edificio do caso de
estudo apenas se encontravam ligados em algumas horas do dia durante a semana e durante
o fim-de-semana eram muito pouco utilizados, havia muitos registos dos valores de

referéncia que ficavam a 0, levando a que nao fosse possivel utilizar esta métrica.

Para analisar a distribui¢do dos erros obtidos entre os valores previstos € os valores de
referéncia, foram utilizados os graficos boxplot (também designados por diagramas de
extremos e quartis). Este tipo de graficos apresenta a distribui¢ao dos erros sob a forma de
quartis: o primeiro quartil (Q1) indica que 25% dos erros sdo inferiores a Q1, o segundo
quartil (Q2) indica que 50% dos erros sdo inferiores a Q2 (também designado por mediana),
e o terceiro quartil (Q3) indica que 75% dos erros sdo inferiores a Q3. Além dos quartis,

neste tipo de graficos sdo ainda representados os valores atipicos (outliers), caracterizados por
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apresentarem um grande desvio em relagdo aos valores restantes. Na Figura 3.5 est4 ilustrada uma

representacdo de um grafico hoxplot, indicando os diferentes quartis do grafico.

150
100 3° Quartil
50 2° Quartil (Mediana)
0 .
1° Quartil
-50
-100 . Outliers
° N/
L ]
-150
07:00

Figura 3.5. Representagdo de um grafico boxplot
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3.5. Analise de correlacgao

De modo a tentar perceber a priori quais as variaveis mais influentes na previsdo das
necessidades de aquecimento e arrefecimento do edificio em estudo, foi efetuada uma andlise
de correlagdo entre as variaveis consideradas e os dados de saida em cada periodo,

considerados como outputs.

3.5.1. Periodo de aquecimento
A Tabela 3.2 apresenta os fatores de correlagao entre as varias variaveis e os dados de

saida associados ao periodo de aquecimento.

Tabela 3.2. Analise de correlagdo dos dados no periodo de aquecimento

Outputs | Input1 | Input2 | Temperatura | Ocupacio | Vento R?)?;Zf:o Rg?fllz:;::o H;g;gige
[kW] (kW] 4 | [kW]3 [°C] (kW] [m/s] (kW] (kW] (%]
Ol“l:{)"}']ts 0,716 0,749 -0,326 0,251 0,190  -0,040 0,003 0,314
IE{PV':,? 0,716 - 0,749 -0,184 0,246 0,161 0,067 0,061 -0,258
I[‘;(p“,:,t]f 0,749 0,749 - -0,188 0,234 0,167 0,059 0,043 0,178
Temll’fcr;‘t“” 0326  -0,184  -0,188 - 0,350 0,078 0,352 0,397 0,379
Ocl‘l‘(‘{;‘,fa" 0,251 0,246 0,234 0,350 - 0,275 0,478 0,582 -0,097
Vento [m/s] | 0,190 0,161 0,167 0,078 0275 I 0,180 0,211 0,148
Radiacao
Direta [cw] | 0040 0067 0059 0,352 0,478 0,180 - 0,685 20,170
Radiacao
Difusa W] | 0003 0061 0043 0,397 0,582 0211 0,685 - -0,099
Humidade | 5, 558 0178 0,379 0,097  -0,148 0,170 20,099 -
Relativa [%]

As cores mais alaranjadas indicam uma correlag@o positiva entre as variaveis, ou seja,
se uma das varidveis aumenta, a outra também aumenta e vice-versa, sendo que a diagonal
principal da matriz da Tabela 3.2 indica a correlagcdo de cada varidvel com ela propria, dai
ter o fator de correlagdo 1. Analisando a correlacdo entre as varidveis consideradas como
varidveis de entrada e os outputs, os historicos de consumo apresentam uma correlagdo
positiva bastante alta com os valores a ser previstos, como era expectavel. As células
preenchidas a azul indicam uma correlagdo negativa, significando que se uma aumenta, a

outra tende a diminuir e vice-versa. A temperatura exterior ¢ a humidade relativa sdo as

3 A andlise de correlagdo apenas permite identificar relagdes lineares entre as diferentes varidveis e os valores
a prever podendo, no entanto, existir relagdes ndo-lineares que este tipo de analises ndo consegue detetar.

4 Variavel correspondente aos historicos de poténcia de aquecimento 14 dias antes do dia a ser previsto.

5 Variavel correspondente aos historicos de poténcia de aquecimento 7 dias antes do dia a ser previsto.
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varidveis que apresentam uma correlacdo negativa maior com os valores a ser previstos,

apesar de, ainda assim, ndo ser uma correlagdo muito forte.

3.5.2. Periodo de arrefecimento

A Tabela 3.3 apresenta os fatores de correlagdo entre as varidveis consideradas para o

periodo de arrefecimento e os valores a ser previstos também nesse periodo.

Tabela 3.3. Analise de correlacdo dos dados associados ao periodo de arrefecimento

Outputs | Input 1 | Input 2 | Temperatura | Ocupacido | Vento Ra(.ilag:ao Ra(‘ilag:ao Humld.ade
(kW] KW]¢ | [kW]” [°C] (kW] [m/s] Direta Difusa Relativa
[kW] [kW] [%o]
Outputs
[kW] 0,211 0,582 0,567 0,066
Input 1
[kW]° 0,612 0,202 0,538 0,536 -0,074
Input 2
[kW]’ 0,602 0,219 0,544 0,554 -0,049
Temperatura
[°C] 0,612 0,602 0,392 0,301 0,520 0,495 0,003
Ocupacio -
[kW] 0,392 0,156 0,540 -0,029
Vento [m/s] 0,211 0,202 0,219 0,301 0,156 0,230 0,004
Radiacao
Direta [kW] 0,582 0,538 0,544 0,520 0,540 0,230 -0,236
Radiacao
Difusa [kKW] 0,567 0,536 0,554 0,495 0,245 -0,151
Humidade
Relativa [%] 0,066 -0,074  -0,049 0,003 -0,029 0,004 -0,236 -0,151

Também no periodo de arrefecimento se verificou uma correlacio positiva bastante alta

entre os historicos de poténcia de arrefecimento 7 e 14 dias antes do dia a ser previsto e os
outputs. O perfil de ocupacdo do edificio, a temperatura registada no exterior e as radiagdes
direta e difusa também apresentaram uma correlagdo positiva alta com os valores a ser

previstos no periodo de arrefecimento.

6 Variavel correspondente aos historicos de poténcia de arrefecimento 14 dias antes do dia a ser previsto.
7 Variavel correspondente aos historicos de poténcia de arrefecimento 7 dias antes do dia a ser previsto.
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3.5.3. Influéncia da temperatura exterior nas necessidades de aquecimento e
arrefecimento

As poténcias de aquecimento e arrefecimento de um edificio sdo condicionadas pela
variagdo de temperatura no exterior do edificio, sendo o principal objetivo a manutencio do

conforto térmico dos ocupantes no seu interior.

Assim, foi estudada a influéncia da variacao da temperatura exterior nos consumos das
poténcias de aquecimento e arrefecimento no edificio do caso de estudo através de graficos
de dispersdo. A relagdo entre a variagdo da temperatura exterior e as necessidades de
aquecimento do edificio consideradas neste estudo como valores de referéncia esta

representada no grafico de dispersdo da Figura 3.6 ®.
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Figura 3.6. Relag@o entre a temperatura exterior e a poténcia de aquecimento de referéncia

Como verificado na Tabela 3.2, os resultados apresentados na Figura 3.6 corroboram a
correlagdo negativa existente entre a temperatura exterior € a poténcia de aquecimento, ou
seja, a medida que a temperatura no exterior do edificio diminui, as necessidades de

aquecimento no interior do edificio tendem a aumentar.

A Figura 3.7 apresenta o grafico de dispersdo que relaciona a variagdo da temperatura

exterior com as necessidades de arrefecimento do edificio em estudo.?

8 Apenas foram considerados os registos de poténcia de aquecimento e arrefecimento ndo-nulos.
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Figura 3.7. Relagdo entre a temperatura exterior ¢ a poténcia de arrefecimento de referéncia
No periodo de arrefecimento, a temperatura exterior também assume um papel
importante nas necessidades de arrefecimento do edificio, como se comprova nao s6 no
coeficiente de correlagdo apresentado na Tabela 3.3, como também na Figura 3.7. A medida

que a temperatura aumenta, as necessidades de arrefecimento também tendem a aumentar,

confirmando a correlagdo positiva bastante alta existente entre estas duas variaveis.
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4. Apresentacio e discussao de resultados

Nesta secao sdo apresentados os resultados dos modelos de previsao considerados de
forma a avaliar a eficdcia destes na previsdo das necessidades de aquecimento e
arrefecimento do edificio para o dia seguinte. Dado o elevado niimero de varidveis
consideradas para alimentar os modelos, foi necessario proceder a um processo de triagem
inicial de forma a estudar quais as variaveis mais influentes para a previsao das necessidades
de aquecimento e arrefecimento do edificio. Apds essa primeira fase, os valores previstos a
partir da melhor combinacdo de pardmetros de entrada para cada modelo estudado sdo
apresentados e comparados com os valores tidos como referéncia. De seguida, ¢ avaliada a
distribuicao dos erros obtidos para cada modelo. Por fim, as melhores combinagdes de cada
modelo sdo comparadas para perceber qual o modelo mais eficaz para prever as necessidades

de aquecimento e arrefecimento.

4.1. Periodo de aquecimento

4.1.1. Caracterizacio dos modelos testados

Na Tabela 4.1, estdo caracterizadas as diferentes combinagdes de variaveis testadas nos

modelos de previsdo para o periodo de aquecimento.

Tabela 4.1. Combinagdes de parametros testadas para o periodo de aquecimento

HI H2 H3 H4 HS5 H6

Poténcia de aquecimento 7

‘ X X X X X
dias antes [kKW]
Poténcia de aquecimento 14
X X X X X
dias antes [kW]
Temperatura exterior [°C] X X X X X
Velocidade do vento [m/s] X
Radiagao solar direta [kKW] X
Radiacdo solar difusa [kW] X
Humidade relativa [%] X X
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4.1.2. ANN - Selecao de variaveis de entrada
Nesta primeira fase ¢ efetuada uma “triagem” das variaveis consideradas neste estudo de
modo a avaliar quais as variaveis mais influentes na previsao das necessidades de
aquecimento. Para isso, foram testadas varias combinagdes de varidveis (representadas na
Tabela 4.1) para alimentar os modelos de previsao e, através das métricas de erro resultantes
(MAE e RMSE) para o subconjunto de teste, ¢ selecionada a melhor combinagao, i.e., a

combinag¢do com as métricas de erro mais baixas no subconjunto de teste.

Na Figura 4.1, estdo representadas as métricas de erro associadas as diferentes

combinagdes de modelos testadas, utilizando os modelos ANN.
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Figura 4.1. Métricas de erro para as combinagdes testadas no periodo de aquecimento utilizando os modelos ANN

Analisando a Figura 4.1, observa-se que, com base no MAE, a combinacao mais eficaz
¢ a combinagdo H3, baseada em historicos de poténcia (7 e 14 dias antes do dia a ser previsto)
e temperatura exterior. No entanto, uma vez que o RMSE dé mais énfase aos erros mais
elevados, este foi 0 mais preponderante na escolha da combinagdo mais eficaz para previsao
das necessidades de aquecimento do edificio em estudo. Assim, a combinagdao H4, que inclui
histéricos de poténcia (7 e 14 dias antes do dia a prever), temperatura exterior e radiacao
direta, foi a selecionada com base no RMSE. As combinagdes H5 e H6, além da combinagao

H3 (ja referida acima), proporcionam também métricas de erro baixas.
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4.1.3. ANN - Comparacio dos valores previstos com a referéncia
Ap0s ser selecionada a combinagao mais eficaz utilizando os modelos ANN, ¢ efetuada
uma comparagao entre os valores previstos resultantes do modelo ANN H4 com os valores
de referéncia, tendo como base os respetivos diagramas de carga para um dia completo do

subconjunto de teste ° (Figura 4.2).

250
200
150
100

50

Poténcia aquecimento [kW]

L P S f
NN SN R
Horas do dia [h]

e=@== ANN H4 ==@==Referéncia

Figura 4.2. Comparacao entre as previsdes do modelo ANN H4 e os valores de referéncia

Pode-se observar na Figura 4.2 que o perfil de consumo ao longo do dia dos valores
previstos pelo modelo ANN H4 acompanha muito bem o perfil dos valores tidos como
referéncia neste estudo. As variagdes mais significativas ocorrem nas horas de maior

consumo. No geral, a tendéncia verificada pelo modelo ANN H4 ¢ de prever os valores

abaixo do referenciado.

? O diagrama de carga apresentado no periodo de aquecimento é referente ao dia 19 de dezembro (quinta-feira).
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4.1.4. ANN - Analise da distribuicao dos erros
De forma a entender melhor as diferengas entre as previsdes obtidas pelo modelo ANN
H4 e os valores de referéncia, recorre-se a um boxplot para avaliar a distribui¢do dos erros

em cada hora do dia no subconjunto de teste, representado na Figura 4.3.
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Figura 4.3. Boxplot de distribui¢@o dos erros entre o modelo ANN H4 e a referéncia no subconjunto de teste

O gréafico boxplot da Figura 4.3 indica que, no geral, a mediana dos erros em todas as
horas se encontra proxima de 0, com as maiores variacdes a ocorrerem nas horas
coincidentes com os picos de consumo, evidenciados também na Figura 4.2. A tendéncia
dos boxplots em cada hora se localizarem maioritariamente acima de 0 indicia que os valores

de referéncia tendem a ser superiores aos valores previstos pelo modelo ANN H4.
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4.1.5. SVM - Seleciio de variaveis de entrada
Na Figura 4.4 estdo representadas as métricas de erro relativas as combinagdes de

variaveis consideradas no periodo de aquecimento, utilizando os modelos SVM.
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Figura 4.4. Métricas de erro para as combinagdes testadas no periodo de aquecimento utilizando os modelos SVM

A Figura 4.4 indica que, utilizando os modelos SVM, todas as combinagdes testadas
apresentam erros semelhantes, excetuando apenas os modelos SVM H1 e H2, que se baseiam
apenas nos historicos de consumo e apenas em varidveis exogenas, respetivamente. Ainda
assim, e apesar da diferenca ser muito residual, a combinacdo com as métricas de erro mais

baixas voltou a ser a combinagao H4, tal como tinha ocorrido para os modelos ANN.
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4.1.6. SVM - Comparacio dos valores previstos com a referéncia
A Figura 4.5 representa os diagramas de carga dos valores previstos pelo modelo SVM
H4 para um dia completo no subconjunto de teste, comparando com os valores de referéncia

para esse mesmo dia.
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Figura 4.5. Comparagio entre as previsdes do modelo SVM H4 e os valores de referéncia

Observa-se na Figura 4.5 que, no periodo da manha, o diagrama de carga referente aos
valores previstos pelo modelo SVM H4 ¢ bastante semelhante ao diagrama de carga de
referéncia, sendo que as maiores diferencas ocorrem mais para o final do dia. Tal como no
modelo ANN H4, também aqui se verifica uma tendéncia para os modelos em preverem os
valores abaixo da referéncia, com a excecao das ultimas horas do dia, em que essa tendéncia

se inverte.
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4.1.7. SVM - Analise da distribuiciao dos erros
A Figura 4.6 mostra o boxplot referente a distribuicdo dos erros entre os valores de

referéncia e os valores previstos pelo modelo SVM H4 no subconjunto de teste.
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Figura 4.6. Boxplot de distribuicdo dos erros entre o modelo SVM H4 e a referéncia no subconjunto de teste

Tal como evidenciado na Figura 4.5 com a analise do diagrama de carga do modelo SVM
H4, o boxplot representado na Figura 4.6 indicia também a tendéncia para os valores de
referéncia serem superiores aos valores previstos por este modelo, tendéncia essa que se
inverte ligeiramente nas Ultimas horas do dia. As maiores amplitudes dos erros voltam a

acontecer nas horas em que o consumo aumenta, ou seja, da parte da manha e depois entre

as 17h e as 19h.
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4.1.8. SVM + SA - Selecao de variaveis de entrada
A Figura 4.7 indica as métricas de erro referentes as combinagdes apresentadas na Tabela

4.1, utilizando os modelos SVM com otimiza¢do possibilitada a partir da meta-heuristica
SA.
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Figura 4.7. Métricas de erro para as combinagdes testadas no periodo de aquecimento utilizando os modelos SVM+SA

A otimizagdo dos pardmetros SVM através da meta-heuristica SA estd refletida nos
resultados das métricas de erro apresentados na Figura 4.7. Registou-se uma melhoria nas
métricas de erro de todas as combinagdes testadas no periodo de aquecimento, quando
comparadas com as métricas de erro no modelo SVM sem a utilizacdo do SA (Figura 4.4).

Uma vez mais, a combina¢do H4 registou as métricas de erro mais baixas, utilizando o

modelo SVM + SA.
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4.1.9. SVM + SA - Comparacio dos valores previstos com a referéncia
O diagrama de carga resultante dos valores previstos pelo modelo SVM+SA H4 esta
representado na Figura 4.8, juntamente com o diagrama de carga dos valores de referéncia

para um dia completo do subconjunto de teste.’
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Figura 4.8. Comparacao entre as previsdes do modelo SVM+SA H4 e os valores de referéncia

O diagrama de carga originado pelo modelo SVM+SA H4, representado na Figura 4.8,
apresenta um perfil bastante semelhante aos valores de referéncia, apenas com uma variagao
mais evidente as 07:00h. Tal como no modelo SVM H4, também com a otimiza¢do do SA
se verifica que os valores previstos tendem a ser inferiores a referéncia, com a inversao dessa

tendéncia nas ultimas horas do dia.
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4.1.10. SVM + SA - Analise da distribuicao dos erros
A Figura 4.9 apresenta a distribui¢ao dos erros associados as previsdes do modelo

SVM-+SA H4 em relagao aos valores de referéncia.
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Figura 4.9. Boxplot de distribui¢do dos erros entre o modelo SVM+SA H4 e a referéncia no subconjunto de teste

A Figura 4.9 mostra uma melhoria global dos erros em relagao ao boxplot da Figura 4.6,
sem a otimizacdo do SA. Tal como o verificado na Figura 4.8, a maior amplitude de erros
ocorre as 07:00h. Nas outras horas, a amplitude de erros ¢ mais baixa e confirma a tendéncia

também do modelo em prever os consumos abaixo dos valores de referéncia.
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4.1.11. Analise comparativa
ApOs a apresentacao dos resultados para cada modelo considerado, segue-se uma analise
comparativa de modo a perceber qual dos modelos considerados € mais eficaz em prever os

consumos energéticos associados ao periodo de aquecimento.

A Figura 4.10 apresenta o diagrama de carga das melhores combinagdes de cada modelo

(ANN H4, SVM H4 e SVM+SA H4) para uma semana completa do subconjunto de teste.'°
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Figura 4.10. Diagrama de carga semanal para os melhores modelos de previsdo de consumos no periodo de aquecimento

Analisando os perfis de consumo de cada modelo, aquele que globalmente se aproxima
mais dos valores de referéncia ¢ o modelo ANN H4. Com este diagrama de carga semanal,
também se podem observar as variacdes de consumo de um dia para o outro ao longo de uma
tipica semana de trabalho nos valores de referéncia e como as previsdes dos modelos
conseguem acompanhar essas variacdes. Isto deve-se, em parte, a contribui¢ao dos historicos
de consumo (7 e 14 dias antes do dia a ser previsto), o que permite aos modelos captar as

tendéncias dos consumos em cada dia da semana.

10O diagrama de carga semanal no periodo de aquecimento ¢ referente 4 semana de 15 a 22 de dezembro
(segunda-feira a domingo).
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4.1.12. Previsao vs Referéncia
De forma a avaliar todos os dados previstos pelos trés melhores modelos, ¢ utilizado um

grafico de dispersao para comparar os valores previstos por cada modelo com os respetivos

valores de referéncia (Figura 4.11).
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Figura 4.11. Graficos de dispersdo das previsdes dos modelos ANN H4, SVM H4 ¢ SVM+SA H4 comparadas com os
valores de referéncia no subconjunto de teste do periodo de aquecimento

Os graficos de dispersdo da Figura 4.11 revelam que os modelos de previsdo no periodo
de aquecimento nao tém um fator de correlagdo muito alto, o que pode ser explicado em
parte pelo desvio da linha de tendéncia nos trés graficos em relacdo a bissetriz, indicando
que os valores das previsdes sdo tendencialmente inferiores aos valores de referéncia. Outro
fator que pode contribuir para este desvio ¢ o facto de o periodo de Natal coincidir com o
periodo de teste, com os modelos a considerarem esse periodo como dias de consumo
normais. Ainda assim, confirma-se que o modelo ANN H4 ¢ o modelo que consegue prever

melhor os consumos associados a climatiza¢ao no periodo de aquecimento.
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4.1.13. Distribuicio dos erros para os modelos de previsdo mais precisos
A Figura 4.12 apresenta a comparagao da distribuicao dos erros dos modelos ANN H4,

SVM H4 e SVM+SA H4.
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Figura 4.12. Distribuicdo dos erros dos melhores modelos de previsdo para o subconjunto de teste do periodo de
aquecimento

A Figura 4.12 indica que, no geral, a distribui¢do dos erros ¢ bastante uniforme em cada
hora para os trés modelos considerados. O modelo ANN H4, além de ter a menor amplitude
de erros na maioria das horas, ¢ o modelo que apresenta menos outliers. Outro ponto a
considerar ¢ o efeito da aplicacdo do simulated annealing nos modelos SVM, resultando

numa diminui¢do consideravel na amplitude de erros do modelo SVM H4 para o modelo

SVM+SA H4.
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4.2.Periodo de arrefecimento

4.2.1. Caracterizacdo dos modelos testados

Na Tabela 4.2 estdo caracterizadas as diferentes combinagdes de parametros testadas

para o periodo de arrefecimento.

Tabela 4.2. Combinagdes de parametros testadas para o periodo de arrefecimento

Cl C2 C3 C4

Poténcias de arrefecimento 7

. X X X
dias antes [kW]
Poténcias de arrefecimento
. X X X
14 dias antes [kKW]

Temperatura Exterior [°C] X X X
Perfil de Ocupacado [kW] X X

Humidade Relativa [kW] X

C5

b

Co6
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4.2.2. ANN - Selecao de variaveis de entrada
Tal como para o periodo de aquecimento, a sele¢dao de variaveis de entrada ¢ a primeira
fase a ser implementada de modo a verificar qual a combinagao de parametros que apresenta
as métricas de erro mais baixas. A Figura 4.13 apresenta os resultados das métricas de erro
associadas as diferentes combinagdes testadas (Tabela 4.2) no subconjunto de teste do

periodo de arrefecimento utilizando os modelos ANN.
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Figura 4.13. Métricas de erro para as combinagdes testadas no periodo de arrefecimento utilizando os modelos ANN

A Figura 4.13 indica que, analisando apenas o MAE, a combinacao que melhor prevé as
necessidades de arrefecimento através dos modelos ANN ¢ a C3, baseada apenas em
historicos de poténcia (7 e 14 dias antes do dia a ser previsto) e temperatura exterior. No
entanto, uma vez que o RMSE penaliza mais os erros mais elevados, ¢ também muito
importante analisar essa métrica de erro. Pelo RMSE, a combinagao mais eficaz na previsao
de necessidades de arrefecimento ¢ a combinacdo C2 (baseada apenas em varidveis

exdgenas), apesar de estar muito perto também das combinagdes C3 e C6.
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4.2.3. ANN - Comparacio dos valores previstos com a referéncia
Tendo sido selecionado o modelo ANN C2 como o mais preciso dos modelos ANN na
previsdao das necessidades de arrefecimento, segue-se a comparagdo entre os valores
previstos por este modelo com os valores de referéncia, analisando os respetivos diagramas

de carga para um dia completo pertencente ao subconjunto de teste, representado na Figura
4.14.1
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Figura 4.14. Comparagéo entre as previsdes do modelo ANN C2 e os valores de referéncia
A Figura 4.14 mostra que os valores previstos pelo modelo ANN C2 se situam sempre
abaixo dos valores de referéncia. O perfil de consumo apresenta também algumas diferengas,

principalmente nas horas de maior consumo, o que pode em parte ser explicado pelo facto

de o modelo ANN C2 ndo ter em conta os historicos de consumo.

1O diagrama de carga apresentado no periodo de arrefecimento é referente ao dia 13 de setembro (sexta-feira).
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4.2.4. ANN - Analise da distribuicao dos erros

Apos a comparacao das previsdes do modelo ANN C2 com os valores tidos como
referéncia para um dia normal de trabalho do subconjunto de teste, segue-se a analise da
distribuicdo dos erros em todo o subconjunto de teste de acordo com as horas em que os
sistemas de arrefecimento estdo a trabalhar (desde as 8h até as 18h). O boxplot referente a
distribuicao dos erros do modelo ANN C2 para o subconjunto de teste esta representado de
seguida na Figura 4.15.
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Figura 4.15. Boxplot de distribuig¢do dos erros entre o modelo ANN C2 e a referéncia no subconjunto de teste

O boxplot da Figura 4.15 mostra que as horas onde se registam necessidades de
arrefecimento mais elevadas correspondem também as maiores variagdes nos erros € que
coincide com os registos de temperatura mais elevados no exterior, o que ja € esperado. Tal
como verificado na Figura 4.14, confirma-se a tendéncia de os valores de referéncia serem
superiores aos valores previstos pelo modelo ANN C2, comprovado pelo facto de a maior

parte dos erros serem positivos em todas as horas.
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4.2.5. SVM - Seleciio de variaveis de entrada
Para os modelos SVM sem otimizacao no periodo de arrefecimento, estdo representadas
na Figura 4.16 as métricas de erro associadas as combinagdes testadas no subconjunto de

teste, utilizando estes modelos.
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Figura 4.16. Métricas de erro para as combinagdes testadas no periodo de arrefecimento utilizando os modelos SVM
Um dos principais pontos a destacar na analise da Figura 4.16 ¢ o facto de, quando
comparada com a Figura 4.13, as métricas de erro associadas as combinag¢des C5 e C6 terem
baixado muito, mesmo sem a otimizacao dos parametros SVM. A combina¢do C4 também
sofreu uma ligeira melhoria, mas ainda longe das métricas de erro mais baixas, enquanto que
as outras combinagdes (C1, C2 e C3) pioraram. O modelo SVM CS5 foi o que registou as

métricas de erro mais baixas, ou seja, o que melhor prevé as necessidades de arrefecimento.
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4.2.6. SVM - Comparacgio dos valores previstos com a referéncia
Tendo sido selecionado o modelo SVM CS5, segue-se a analise do diagrama de carga dos
valores previstos por este modelo, em comparagao com os valores de referéncia para um dia

completo do subconjunto de teste (Figura 4.17).!!
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Figura 4.17. Comparag@o entre as previsdes do modelo SVM CS5 e os valores de referéncia

A Figura 4.17 indica que os valores previstos pelo modelo SVM C5 nunca se afastam
muito dos valores de referéncia, apesar do perfil de consumo ter algumas diferencas, estando
em algumas horas acima da referéncia e em outras abaixo. Ainda assim, comparando com o
diagrama de carga do modelo ANN C2 representado na Figura 4.14, o modelo SVM C5

aproxima-se mais dos valores de referéncia para este dia do subconjunto de teste.
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4.2.7. SVM - Analise da distribuicio dos erros
Na Figura 4.18 esté representado o boxplot que mostra a distribuicao dos erros associados
aos valores previstos pelo modelo SVM C5 no subconjunto de teste.
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Figura 4.18. Boxplot de distribui¢do dos erros entre o modelo SVM CS5 e a referéncia no subconjunto de teste

O boxplot da Figura 4.18 indica que a tendéncia nas primeiras horas em que os sistemas
de arrefecimento estdo a trabalhar ¢ de os valores previstos serem inferiores aos valores de

referéncia enquanto que nas restantes horas os valores previstos tendem a ser superiores.
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4.2.8. SVM+SA - Sele¢iao de variaveis de entrada
As métricas de erro associadas aos modelos SVM com a otimizagdo através da meta
heuristica simulated annealing estao representadas de seguida na Figura 4.19.
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Figura 4.19. Métricas de erro para as combinagdes testadas no periodo de arrefecimento utilizando os modelos SVM+SA
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Como se esperava, recorrendo ao simulated annealing para otimizar os parametros SVM,
registou-se uma melhoria consideravel nas métricas de erro relativas as combinagdes C2,
C4, C5 e C6, comparando com a Figura 4.16 sem a utilizagdo dessa meta-heuristica. Tal
como nos modelos SVM sem otimizagao, também a combinacao C5 registou as métricas de
erro mais baixas, mas com um MAE e um RMSE consideravelmente mais baixo devido a

utilizacao do simulated annealing.
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4.2.9. SVM + SA - Comparacio dos valores previstos com a referéncia
Como referido na seccao 4.2.8, o modelo SVM+SA C5 foi o mais preciso na previsao
das necessidades de arrefecimento. A Figura 4.20 representa o diagrama de carga resultante
dos valores previstos pelo modelo SVM+SA C5 confrontado com o diagrama de carga dos

valores de referéncia para o mesmo dia no subconjunto de teste.!!
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Figura 4.20. Comparagéo entre as previsdes do modelo SVM+SA C5 e os valores de referéncia

Analisando a Figura 4.20, pode-se constatar a influéncia que o simulated annealing teve
nos modelos SVM, ao apresentar um perfil de consumo bastante semelhante a referéncia. As
maiores variagdes ocorreram entre as 14:00h e as 16:00h, apesar das diferengas nao serem
muito significativas, comprovando que o modelo SVM+SA C5 ¢ bastante preciso na

previsdo das necessidades de arrefecimento.
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4.2.10.SVM + SA - Analise da distribuicdo dos erros
A distribuicdo dos erros associados ao modelo SVM+SA CS5 no subconjunto de teste esta

representada de seguida no boxplot da Figura 4.21.
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Figura 4.21. Boxplot de distribuigdo dos erros entre o modelo SVM+SA CS5 e a referéncia no subconjunto de teste

A Figura 4.21 evidencia uma distribui¢do muito mais baixa dos erros para todas as horas
em que os sistemas de arrefecimento estdo a trabalhar nos dias pertencentes ao subconjunto
de teste. No entanto, ao contrario do modelo SVM C5 que, na Figura 4.18, evidencia uma
tendéncia para que as suas previsoes das necessidades de arrefecimento sejam superiores aos
valores de referéncia, o modelo SVM+SA C5 tende a prever valores inferiores a referéncia,

exceto as 8:00h e as 17:00h.
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4.2.11. Analise comparativa
Apos ser selecionada a melhor combinagao de varidveis de entrada para cada modelo
(ANN, SVM e SVM+SA), segue-se uma analise comparativa desses modelos, através dos
diagramas de carga resultantes das previsdes de cada modelo selecionado para uma semana
completa do subconjunto de teste e comparado com o respetivo diagrama de carga de

referéncia para essa semana (Figura 4.22).!2
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Figura 4.22. Diagrama de carga semanal para os melhores modelos de previsdo de consumos no periodo de arrefecimento

Apesar de todos os modelos apresentarem poucas variagdes no que diz respeito ao perfil
de consumo semanal, o diagrama de carga originado pelo modelo SVM+SA CS5 ¢ aquele que
melhor se assemelha ao diagrama de carga dos valores de referéncia em todos os dias da
semana. Tal como referido na segdo 4.2.3, o facto do modelo ANN C2 nao ter em conta os
histéricos de consumo de 7 e 14 dias antes do dia a ser previsto, leva a que haja alguma

disparidade entre os valores previstos por este modelo e os valores de referéncia.

120 diagrama de carga semanal no periodo de aquecimento ¢ referente a semana de 9 a 15 de setembro
(segunda-feira a domingo).
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4.2.12. Previsao vs referéncia
De forma a analisar a relacao entre os valores previstos por cada modelo e os valores de
referéncia em todo o subconjunto de teste, estdo representados na Figura 4.23 os graficos de

dispersao dos valores previstos por cada modelo relacionados com os valores de referéncia.
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Figura 4.23. Graficos de dispersdo das previsdes dos modelos ANN C2, SVM C5 e SVM+SA C5 comparadas com os
valores de referéncia no subconjunto de teste do periodo de arrefecimento

Os gréficos de dispersdo indicam que os 3 modelos selecionados apresentam um
coeficiente de correlagdo (R?) muito alto entre os valores previstos e os valores de referéncia,
indicando que as previsdes dos modelos estdo bastante proximas da referéncia. No grafico
de dispersao relativo ao modelo ANN C2 ¢ possivel observar uma ligeira inclinagao da linha
de tendéncia na dire¢ao dos valores de referéncia, corroborando a ideia dos valores previstos
por este modelo serem tendencialmente inferiores a referéncia. Esta tendéncia pode ser
explicada pelo facto deste modelo ndo ter os historicos de poténcia como variaveis de entrada
para as suas previsoes, ndo permitindo assim distinguir dias de semana dos fins-de-semana.
Nos graficos relativos aos modelos SVM C5 e SVM+SA C5, ambas as linhas de tendéncia
sdo praticamente coincidentes com a bissetriz dos respetivos graficos, indicando uma
correlagdo bastante proxima de 1 entre os valores previstos e a referéncia. No grafico de
dispersao afeto ao modelo SVM+SA C5 a concentragdo dos pontos estd mais proxima da
linha de tendéncia, enquanto que no grafico relativo ao modelo SVM CS5, a dispersao ¢
ligeiramente maior, tornando assim o modelo SVM+SA CS5 mais preciso na previsao das

necessidades de arrefecimento.
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4.2.13. Distribuicio dos erros para os modelos de previsdo mais precisos
A comparacao entre a distribui¢do dos erros de cada modelo (ANN C2, SVM C5 e
SVM+SA C5) para o subconjunto de teste do periodo de arrefecimento esta representada na
Figura 4.24.
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Figura 4.24. Distribuicdo dos erros dos melhores modelos de previsdo para o subconjunto de teste do periodo de
arrefecimento

Na Figura 4.24, principalmente a partir das 12:00h, a tendéncia do modelo ANN C2 em
prever os valores para as necessidades de arrefecimento abaixo dos valores de referéncia
mostra-se bastante evidente, quando comparada com os outros dois modelos. Além disso, a
amplitude de distribui¢ao dos erros deste modelo ¢ também maior. Tal como evidenciado no
periodo de arrefecimento (Figura 4.12), também aqui € notdrio o efeito do simulated
annealing na redu¢do da amplitude dos erros associados ao modelo SVM+SA C5,

comparando com o modelo SVM C35, sem essa otimizagao.
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5. Consideracoes finais

Com este estudo, pretendeu-se desenvolver e testar modelos baseados em estratégias de
machine learning de forma a prever as necessidades de aquecimento e arrefecimento de um

edificio de servigos e estudar a influéncia de algumas varidveis exdgenas nessas previsoes.

Como os dados utilizados neste estudo se baseavam num modelo de simulagdo dinamica
dimensionado e calibrado para o edificio do caso de estudo (principalmente os valores
relativos as necessidades de aquecimento e arrefecimento, que foram utilizados como
valores de referéncia), existe sempre alguma margem de erro associada aos resultados deste
estudo, uma vez que ndo se estd a trabalhar com os valores realmente registados naquele

edificio.

Ainda assim, com os modelos construidos neste estudo, foi possivel obter uma previsao
bastante precisa nao sO das necessidades de aquecimento, mas principalmente das

necessidades de arrefecimento do edificio do caso de estudo.

No que diz respeito as variaveis que mais influenciaram as previsoes de aquecimento, o
modelo que registou as métricas de erro mais baixas foi o modelo ANN H4, que tinha como
variaveis de entrada os histéricos de consumo para aquecimento 7 € 14 dias antes do dia a
ser previsto, a temperatura exterior e ainda a radia¢do solar direta. Quanto ao periodo de
arrefecimento, o modelo que melhor previu as necessidades de arrefecimento do edificio do
caso de estudo foi 0 modelo SVM+SA C35, que considerava como variaveis de entrada os
histéricos de consumo para arrefecimento 7 e 14 dias antes do dia a ser previsto, a

temperatura exterior, o perfil de ocupacgdo estimado e a humidade relativa.

A meta-heuristica selecionada para o processo de otimizacdo dos parametros SVM
(simulated annealing) mostrou ser um complemento muito valioso de modo a melhorar as
previsoes pelos modelos SVM e tornando estes modelos bastante mais fidveis na previsao

das necessidades de aquecimento e arrefecimento do edificio.

Uma das formas de aumentar a fiabilidade deste estudo seria confrontar os modelos
desenvolvidos com os valores reais registados no edificio e aferir quais seriam os erros

associados as previsdes dos modelos.
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Outra forma de melhorar os resultados obtidos neste estudo, desta vez mais focada nas
redes neuronais artificiais, seria procurar o nimero ideal de neurdnios a definir na camada
oculta consoante o nimero de registos a ser introduzidos nestes modelos. Esta otimizagao
iria permitir as redes neuronais artificiais uma melhor adaptagdao aos dados que lhes sao

introduzidos, melhorando as suas previsdes.

Na fase de pré-processamento dos dados, poderiam ser ainda aplicadas algumas técnicas,
como a transformada wavelet, que permitiria a dete¢do de padrdes de consumo ou de algum

ruido existente nos dados, contribuindo assim para uma melhoria nos resultados obtidos.
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Anexo A

Ficheiro Python para as redes neuronais artificiais no periodo de arrefecimento

Separacio dos dados em inputs e outputs para os subconjuntos de treino e teste

import numpy as np
from numpy import array
import pandas as pd

dataset=pd.read_excel(r'cC:\Users\Xxavi2\Desktop\Escola\Dados de entrada\Dados de entrada Python.xlsx',sheet_name='24 Horas Arrefecimento Norm')
dataset=array(dataset)

outputs_Trains(dataset[1:136,12:22]).astype(float)
outputs_Test=(dataset[136:170,12:22]).astype(float)

Inputl_Train=(dataset[1:136,39:49]).astype(float)
Inputl_Test=(dataset[136:170,39:49]).astype(float)

Input2_Train=(dataset[1:136,66:76]).astype(float)
Input2_Test=(dataset[136:178,66:76]).astype(float)

Temperatura_Train=(dataset[1:136,93:103]).astype(float)
Temperatura_Test=(dataset[136:17@,93:183]).astype(float)

Ganhos_Train=(dataset[1:136,119:129]).astype(float)
Ganhos_Test=(dataset[136:170,119:129]).astype(float)

Ocupacao_Train=(dataset[1:136,145:155]).astype(float)
Ocupacao_Test=(dataset[136:17@,145:155]).astype(float)

vento_Train=(dataset[1:136,172:182]).astype(float)
vento_Test=(dataset[136:170,172:182]).astype(float)

Direct_Rad_Train=(dataset[1:136,199:289]).astype(float)
Direct_Rad_Test=(dataset[136:17e,199:289]).astype(float)

Diffuse_Rad_train=(dataset[1:136,226:236]).astype(float)
Diffuse_Rad_Test=(dataset[136:17@,226:236]).astype(float)

HumidadeRelativa_Train=(dataset[1:136,253:263]).astype(float)
HumidadeRelativa_Test=(dataset[136:17@,253:263]).astype(float)
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Implementacio dos modelos ANN, calculo das métricas de erro associadas e gravacio dos modelos gerados em cada ciclo

‘artificial Neural Network”

fram sklearn.noural network import MUPScgressor
fraw sklcarmm.metrics import meam_adsclate error
Fmﬁlmmmnww
import pickle

for simulacao in rangs (8,13):
print ( Artificial Newral Neteork®)

&00i_ndl.fit(lnputs_Train,Outpets Traim) = -
?_ptednﬂ-l--ﬂmmmvml- S t3r o models criadd g estimor soud
Y_pred_Test_ANN-AAN_nd]_predict(lsputs Test) = 2 tor o modelo criad o estimn

\'_pﬁ ﬂz J]J-

for i in range (8, len(Y_pred Test aN)):
for j in rangs (@,len(Y_pred ANN[2])):
1f ¥_pred Test ANN[1,j]c2:
¥_pred_Test_anN[1,j]-a.2am

Modelo_AMN - “Modelo 20N Arref TompesSicleOcum sav’
pickle. dump(2N _ndl, coon(Modelo ANN + str(samulacac), ‘wa'))

£200_ndl-MPRcgressor (hadden layer sizes - («-l m = ‘tanh’, max_iter<53008, tolele-1d, carly_stopping-Truc, verbose='Truc’, validation fraction-d.2)
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Replicacao do melhor dos 10 modelos gerados para as redes neuronais

"Best-of’

del ANN_mdl

loaded_model = pickle.load(open('Modelo ANN Arref Temp+HRel+Ocup.savl', 'rb'))
Y_pred_ANN_Best_Of=loaded_model.predict(Inputs_Train) # para sujeitar o modelo criado o ¢ [
Y_pred_Test_ANN_Best_Of=loaded_model.predict(Inputs_Test) # parc sujeitar o model iodo a estimor saidas baseadas nas ent

for i in range (8,len(Y_pred_ANN Best _Of)):
for j in range (@,len(Y_pred_ANN_Best_Of[6])):
if Y_pred_ANN_Best_Of[i,j]«@:
Y_pred_ANN_Best_0f[i,j]=0.0001

for i in range (@,len(Y_pred_Test_ANN_Best_Of)):
for j in range (@,len(Y_pred_ANN_Best_Of[@])):
if Y_pred_Test_ANN_Best_Of[i,j]<@:
Y_pred_Test_ANN_Best Of[i,j]=0.0001
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Anexo B

Ficheiro Python para as maquinas de vetores de suporte no periodo de arrefecimento
Separacio dos dados em inputs e outputs para os subconjuntos de treino e teste

import numpy as np
from numpy import array
import pandas as pd

#Im

dataset=pd.read_excel(r C:\Users\Xavi2\Desktop\Escola\Dados de entrada\Dados de entrada Python.xlsx')
dataset=array(dataset)

Inputl_Trains(dataset[2160:5736-336,16]).astype(float)
Inputl_Tests(dataset[5736-336:6552-336,16]).astype(float)

Input2_Train=(dataset[2328:5736-168,16]).astype(float)
Input2_Tests(dataset[5736-168:6552-168,16]).astype(float)

Ocupacao_Train=(dataset[2496:5736,1]).astype(float)
Ocupacao_Test=(dataset[5736:6552,1]).astype(float)

Ganhos_Train=(dataset[2496:5736,2]).astype(float)
Ganhos_Test=(dataset[5736:6552,2]).astype(float)

Temperatura_Train=(dataset[2496:5736,6]).astype(float)
Temperatura_Test=(dataset[5736:6552,6]).astype(float)

vento_Train=(dataset[2496:5736,7]).astype(float)
vento_Test=(dataset[5736:6552,7]).astype(float)

Direct_Rad_Train=(dataset[2496:5736,18]).astype(float)
Direct_Rad_Test=(dataset[5736:6552,18]).astype(float)

Diffuse_Rad_Train=(dataset[2496:5736,19]).astype(float)
Diffuse_Rad_Test=(dataset[5736:6552,19]).astype(float)

HumidadeRelativa_Train=(dataset[2496:5736,2@]).astype(float)
HumidadeRelativa_Test=(dataset[5736:6552,22]).astype(float)

outputs_Train=(dataset[2496:5736,15]).astype(float)
Outputs_Test=(dataset[5736:6552,16]).astype(float)
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Escolha de variaveis de entrada e respetiva normalizaciao

- g Ao
% d rariaveils

Escolha

m

Inputs_Trainl=np.vstack((Inputl_Train,Input2_Train,Temperatura_Train,Ocupacao_Train,HumidadeRelativa_Train))
Inputs_Train=np.transpose(Inputs_Trainl)

Inputs_Testl=np.vstack((Inputl_Test,Input2 Test,Temperatura_Test,Ocupacao_Test,HumidadeRelativa_Test))
Inputs_Test=np.transpose(Inputs_Testl)

al donriia das sAAadas
#ivormaiizacao a

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler=MinMaxScaler()

scaler.fit(Inputs_Train)
Inputs_Train_Norm=scaler.transform(Inputs_Train)
Inputs_Test_Norm=scaler.transform(Inputs_Test)

65



Previsdo do consumo de energia associado a climatizagdo em edificios de servicos com base em estratégias de Machine Learning

Implementacio dos modelos SVM e calculo das métricas de erro associadas

Support Vector Regression

from sklearn.sva import SVR

SVR_mdl= SVR (C=50@, kernel='rbf’', epsilon=0.5,gamma=0.5)
SVR_mdl.fit(Inputs_Train_Nors,Outputs_Train)
Y_pred_SVR=SVR_mdl .predict (Inputs_Train_Norm)
Y_pred_Test_SVR=SVR_mdl.predict(Inputs_Test_Norm)

for i in range (@,len(Y_pred_SVR)):
if Y_pred_SVR[i]«@:
Y_pred_SVR[i]=0.0001

for j in range (@,len(Y_pred_Test_SVR)):
if Y_pred_Test_SVR[j)«@:
Y_pred_Test_SVR[j]=0.0001

from sklearn.metrics import msean_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_squared_error

MAE_SVR_Train=mean_absolute_error(Outputs_Train,Y_pred_SVR)
MAE_SVR_Test=mean_absolute_error(Outputs_Test,Y pred_Test_SVR)

MSE_SVR_Train=mean_squared_error(Outputs_Train,Y_pred_SVR)
MSE_SVR_Test=mean_squared_error(Outputs_Test,Y_pred_Test_SVR)

RMSE_SVR_Train=np.sqrt(MSE_SVR_Train)
RMSE_SVR_Test=np.sqrt(MSE_SVR_Test)
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Anexo C

Ficheiro Python para a otimizacio dos parametros SVM através do simulated annealing no

periodo de arrefecimento

Separacio dos dados em inputs e outputs para os subconjuntos de treino e teste

import pandas as pd
import numpy as np
from numpy import array

dataset=pd.read_excel(r C:\Users\Xavi2\Desktop\Escola\Dados de entrada\Dados de entrada Python.xlsx',sheet_name="24 Horas Arrefecimento’)
dataset=array(dataset)

Outputs_Traine(dataset[1:136,12:22]).astype(float)
Outputs_Tests(dataset[136:170,12:22]).astype(float)

Inputl_Trains(dataset[1:136,38:48]).astype(float)
Inputl_Test=(dataset[136:17@,38:48]).astype(float)

Input2_Trains=(dataset[1:136,66:76]).astype(float)
Input2_Test=(dataset[136:170,66:76]).astype(float)

Temperatura_Train=(dataset[1:136,94:184]).astype(float)
Temperatura_Test=(dataset[136:170,94:184]).astype(float)

Ganhos_Train=(dataset[1:136,121:131]).astype(float)
Ganhos_Test=(dataset[136:17@,121:131]).astype(float)

Dcupacao_Train=(dataset[1:136,147:157]).astype(float)
Dcupacao_Test=(dataset[136:17@,147:157]).astype(float)

vento_Train=(dataset[1:136,174:184]).astype(float)
vento_Test=(dataset[136:170,174:184]).astype(float)

Direct_Rad_rTrain=(dataset[1:136,281:211]).astype(float)
Direct_Rad_Test=(dataset[136:170,201:211]).astype(float)

Diffuse_Rad_Train=(dataset[1:136,228:238]).astype(float)
Diffuse_Rad_Test=(dataset[136:170,228:238]).astype(float)

HumidadeRelativa_Train=(dataset[1:136,255:265]).astype(float)
HumidadeRelativa_Test=(dataset[136:178,255:265]).astype(float)
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Abertura do ciclo “for” com selecdo de inputs e outputs, normalizacio dos dados e separacio entre dados de treino e validaciao para cada

hora

for h in range (0,10):
#Definicdo de Inputs e Outputs parao cada

Inputs_Train=np.transpose(np.vstack((Inputl_Train[:,h],Input2_Train[:,h],Temperatura_Train[:,h],Ocupacao_Train[:,h],HumidadeRelativa_Train[:,h])))
Inputs_Test=np.transpose(np.vstack((Inputl_Test[:,h],Input2_Test[:,h],Temperatura_Test[:,h],Ocupacao_Test[:,h],HunidadeRelativa_Test[:,h])))

Hour_Outputs_Train=Outputs_Train[:,h]
Hour_Outputs_Test=Outputs_Test[:,h]

sNormo -acd 1

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

scaler=MinMaxScaler()

scaler.fit(Inputs_Train)
Inputs_Train_Norm=scaler.transform(Inputs_Train)
Inputs_Test_Norm=scaler.transform({Inputs_Test)

#Separacdo de 28% dos dados de treino para validogdo

from sklearn.model_selection import train_test_split

Inputsl=np.transpose(Inputs_Train_Norm)
Train=np.transpose(np.vstack((Inputsl,Hour_Outputs_Train)))
Train_Valid=train_test_split(Train,test_size=0.2)

Dataset_Train_Valid=Train_Valid[@]
Inputs_Train_Valid=Dataset_Train_Valid[:,@:len(Dataset_Train_Valid[®])-1]
Outputs_Train_Valid=Dataset_Train_valid[:,len(Dataset_Train_valid[e])-1]

Dataset_Valid=Train_vValid[1]
Inputs_Valid=Dataset_Valid[:,0:1en(Dataset_Valid[@])-1]
Outputs_Valid=Dataset_Valid[:,len(Dataset_Valid[@])-1]
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Definiciao da func¢ido objetivo

from sklearn.svm import SVR
from sklearn.metrics import mean_absolute_error
from sklearn.metrics import mean_squared_error

def f(x):
SVR_mdl= SVR (C = x[@], epsilon = x[1], gamma = x[2], kernel='rbf")
SVR_mdl.fit(Inputs_Train Valid,Outputs Train Valid)
Y_pred_SVR=SVR_mdl.predict(Inputs_Train_Valid)
Y_pred Valid_SVR=SVR_mdl.predict(Inputs_Valid)
MSE_SVR Valid=mean_squared_error(Outputs Valid,Y pred Valid SVR)
RMSE_SVR_Valid=np.sqrt(MSE_SVR _Valid)
obj=RMSE_SVR Valid
return obj
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Definicao de parametros iniciais para o simulated annealing

import math

inicial

[5e8, .5, @.5]

# Combin

x_start =

# Simuloted Annealing

emperatura inicial
-1.8/math.log(pl)

peratura finao

cur .
-1.8/math.log(p5e)
ro¢do de redugdo em coda ciclo
(t5e/t1)**(1.8/(n-1.8))
dniciairzar x
= np.zeros((n+1,3))
x[@] = x_start
xi = np.zeros(3)
= x_start
na + 1.0
Lhor combina¢do @
np.zeros(3)
x[@e]
fc = f(xi)
fs = np.zeros(n+1)
fs[8] = fc
Temperatura atuol
= tl
Média [

Del
DeltaE_avg

=
o e
o

- -
L

€ ogora
Xc
XxC

wonon o

ot %

3
La

™m

8.0
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Processo de simulated annealing

for i in range(n):
print('Cycle: " + str(i) + ' with Temperature: ' + str(t) + ' Objective: ' + str(fc))
for j in range(m):
uport randon
xl[e] = x:[a] + randon random()*188 - 5@
xi[1] = xc[1] + random.random() - @.5
x1[2] = xc[2] + random. randon() - 8.5

ir Limites mdximo e minimo para cod

5]

max(min(xi[@],700.0),1.8)
max(min(xi[1],3.0),0.000801)
max(min(xi[2],10.0),0.0001)
DeltaE = abs(f(xi)-fc)

if (f(xi))fc)

LtoE se uma pior solugdo for encont
eira itera¢do

if (1--0 and j==0): DeltaE _avg = DeltaE

51
Q
5]

Lidode de aceitagdo
-ath exp( DeltaE!(DeltaE avg * t))

determinor se aceito ou ndo a p or solugédo

L - BT

# oceitor o pior solugdo
accept = True

else:
# ndo aceitar a pior solucdo
accept = False

5]

else:
# o fungdo objetivo é menor, aceita a solugdo ocutomaticomente
accept = True
if (accept==True):
# otuolizor o combinacdo atualmente aceite
xc[@] = xi[@]
= xi[1]
xc[2] = xi[2]
= f(xc)
2 incrementor o numero de solucdes aceites
na =na + 1.0

DeltaE _avg (DeltaE avg * (na-1.8) + DeltaE) / na
# Guordor os melhores valores de cada pardmetro no fim de coda ciclo
x[i*l][e] = xc[ﬁ]
x[i+1][1] = xc[1]
x[i+1][2] = xc[2]
fs[i+1l] = fc
# Boixor o temperaotura para o prdximo ciclo

t=frac * t

print("’ Best solution:
print('Best objective:

'+ str(xc))
'+ str(fc))

71



Previsdo do consumo de energia associado a climatizagdo em edificios de servicos com base em estratégias de Machine Learning

Criacao de graficos para a evolucao da otimizacio dos parametros SVM, obtencio de valores previstos para cada hora, gravacao dos

respetivos parametros obtidos e fecho do ciclo “for”

import matplotlib.pyplot as plt

fig = plt.figure(figsize=(8.0,5.0))
axl = fig.add_subplot(311)
axl.plot(fs, 'r.-")
axl.legend(['Objective’])

ax2 = fig.add_subplot(312)
ax2.plot(x[:,1],'b.-")
ax2.plot(x[:,2),'g--")
ax2.legend(['epsilon’, ' gamma’])
ax3 = fig.add_subplot (313)
ax3.plot(x[:,0),'b.~-")
ax3.legend(['C"])
plt.xlabel('Iterations")

tos para s dados de treino aglido¢cdo e teste com bose nao

i 1
r

melhor so rdo retirodo do simulaoted onnealing em coda hora

SVR_mdl= SVR (C = xc[@], epsilon = xc[1], gamma = xc[2], kernel='rbf')
SVR_mdl.fit(Inputs_Train_Valid,Outputs_Train_Valid)
Y_pred_Train_SVR=SVR_mdl.predict(Inputs_Train_Valid)
Y_pred_Valid_SVR=SVR_mdl.predict(Inputs_Valid)
Y_pred_Test_SVR=SVR_mdl.predict(Inputs_Test_Norm)

50 gr olores previstos em codo s bconjunto e parametros para cada hora

#50LV0 VULOTES Previsios CO000 SUDCO Uncto c pc

Predicted_Train_Random=np.hstack((Y_pred_Train_SVR,Y_pred_Valid_SVR))
Predicted_Train[:,h]=np.hstack((Y_pred_Train_SVR,Y_pred_Valid_SVR))
Predicted_Test[:,h]=Y_pred_Test_SVR
Parameters=np.hstack((xc[8],xc[1],xc[2]))
Hour_Parameters[:,h]=Parameters

Outputs_Train_Random[: ,h]=np.hstack((Outputs_Train_Valid,Outputs_Valid))
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Conversao de valores negativos gerados pelo modelo SVM+SA e calculo das métricas de erro associadas

for i in range (@,len(Previsoes_Train)):
for j in range (@,len(Previsoes_Train[@])):
if Previsoes_Train[i,j]«@:
Previsoes Train[i,j]=0.0001

for 1 in range (0,len(Previsoes_Test)):
for j in range (0,len(Previsces_Test[@])):
if Previsoes_Test[i,j]<0:
Previsoes Test[i,j]=0.06001

Outputs_Train=np.hstack((Horas® 8 Train,Outputs Train_Random,Horas19 24 Train))
Outputs_Test=(dataset[136:170,4:28]).astype(float)

upport Vector Machine

MAE_SVR_Train=mean_absolute_error(Outputs_Train,Previsoes_Train)
MAE_SVR_Test=mean_absolute_error(Outputs_Test,Previsoes_Test)
#MSE Artificial Neural Network
MSE_SVR_Train=mean_squared_error(Outputs_Train,Previsoes_Train)
MSE_SVR_Test=mean_squared_error(Outputs_Test,Previsoes_Test)

S icial ural Network

m

RMSE_SVR_Train=np.sqrt(MSE_SVR_Train)
RMSE_SVR_Test=np.sqrt(MSE_SVR_Test)
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Anexo D

Graficos de otimizaciao dos parametros SVM no periodo
de arrefecimento
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