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Resumo

A adocdo das melhores praticas que visem a utilizacdo eficiente de recursos promove o
desenvolvimento sustentdvel o que, por sua vez, se traduz em beneficios sociais e
econdmicos. O presente projeto foca-se nos consumos energéticos de um edificio de
servigos, nomeadamente o Nucleo de formacdo do CENFIM da Marinha Grande, com o
objetivo de utilizar ferramentas de ciéncia de dados para realizar previsfes diarias de
consumos energéticos. O edificio em estudo promove cursos nas areas da metalurgia e da
metalomecénica, estando equipado com méaquinas adequadas para o efeito. Tendo em conta
gue os consumos energéticos medidos ao longo do tempo podem ser estudados através de
séries temporais, este projeto reporta as metodologias e os modelos utilizados usualmente
para a sua andlise, dividindo-os em dois grupos, 0os modelos de base estatistica, onde se
destacam os modelos SARIMA e SARIMAX, e o0s modelos de aprendizagem
computacional, com maior énfase em redes neuronais do tipo MLP, RNN, LSTM e GRU. O
problema foi abordado de varias formas, nomeadamente na defini¢do da quantidade e forma
de dias anteriores para realizar a previsdo do consumo do dia seguinte, assim como na
utilizacdo de varidveis exdgenas para melhorar o resultado da previsdo, como €é o caso da
ocupacdo do edificio. Foi possivel obter uma previsdo com um MAPE de cerca de 12,5%
utilizando o modelo SARIMAX com a ocupacdo total do edificio por dia como variavel
exogena. Com as redes neuronais foi apenas utilizada a varidvel referente ao consumo
energético, contudo, véarias arquiteturas, tipologias e hiperparametros foram testados para
cada rede. A rede que apresenta melhor resultado para o problema em questdo é a GRU com

um MAPE de cerca de 14,5%, embora a MLP apresente um resultado bastante semelhante.

Palavras-chave: consumos energéticos, séries temporais, redes neuronais, previsao,

ciéncia de dados, andlise de dados



Abstract

The adoption of best practices aimed at the efficient use of resources promotes sustainable
development which, in turn, translates into social and economic benefits. This project
focuses on the energy consumption of a service building, namely the CENFIM training
center in Marinha Grande, with the aim of using data science tools to make daily forecasts
of energy consumption. The building under study promotes courses in the areas of
metallurgy and metalworking, and is equipped with suitable machines for this purpose.
Taking into account that energy consumption measured over time can be studied through
time series, this project reports the methodologies and models usually used for its analysis,
dividing them into two groups, the statistical-based models, where highlight the SARIMA
and SARIMAX models, and computational learning models, with greater emphasis on neural
networks such as MLP, RNN, LSTM and GRU. The problem was approached in several
ways, namely in defining the quantity and form of previous days to forecast the next day's
consumption, as well as in the use of exogenous variables to improve the forecast result, as
is the case with building occupancy. It was possible to obtain a forecast with a MAPE of
around 12,5% using the SARIMAX model with the total occupancy of the building per day
as an exogenous variable. With neural networks, only the variable referring to energy
consumption was used, however, several architectures, typologies and hyperparameters were
tested for each network. The network that presents the best result for the problem in question
is GRU with a MAPE of around 14,5%, although MLP presents a very similar result.

Keywords: energy consumption, time series, neural networks, forecasting, data science,

data analysis
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Aplicacdo de Técnicas de Ciéncia de Dados na Previsdo de Consumos Energéticos

1. Introducao

A escassez de recursos e as preocupacOes ambientais sdo temas comuns hoje em dia.
Naturalmente, a utilizacao de recursos energéticos esta correlacionada com o meio ambiente,
refletindo o facto de que, a utilizacdo dos primeiros, de uma forma geral, prejudica o
segundo. Em todo o caso, 0 progresso das sociedades encontra-se ligado a sua capacidade
de producéo, o que significa que, quanto maior o progresso, maior a quantidade de energia
consumida. Contudo, a existéncia de politicas relacionadas com o meio ambiente e a energia
tém vindo a ser atualizadas e adaptadas a realidade com que nos deparamos, num esforco de
alcancarmos um desenvolvimento mais sustentavel. O presente relatério foca-se na energia
elétrica utilizada por um edificio e na aplicacdo de técnicas de Ciéncia de Dados para realizar

previsdes de consumos energeticos.

1.1. Enquadramento

A reflexdo pratica “O que ndo conseguimos medir, ndo conseguimos melhorar” de William
Thompson (Lorde Kelvin) teve a sua origem na fisica, embora esta possa ser aplicada a varias
areas do conhecimento. Assim, e aplicando este conceito ao tema em estudo, ganhos
energéticos s6 sdo alcancaveis ap6s medicBes dos consumos energéticos, sendo que,
atualmente a existéncia de sistemas de medicdo de energia de edificios é comum, tendo estes

a capacidade de fornecer os dados necessarios para uma analise fina do consumo energético.

Hoje, face aos constantes aumentos dos custos associados aos mercados da energia, o tema
da sustentabilidade ganha uma importancia acrescida. Aliado a este tema, vem o da
eficiéncia energeética. O principio da eficiéncia significa a capacidade de produzirmos o
mMesmo COM menos recursos que outrora, 0 que representa ganhos em qualquer que seja o
processo. Todavia, este principio ndo basta por si s6 para alcangar uma sociedade
desenvolvida, cabendo a cada um de nds, assim como aos governos e as empresas,
estruturarmo-nos num outro, o principio da suficiéncia, que objetiva a minimizacdo do

desperdicio.

Em relacdo ao tema da energia, em Portugal, no decorrer dos anos, a capacidade instalada
de fontes de energia renovével tem vindo a aumentar e 0 consumo energetico tem vindo a

diminuir, sendo este Gltimo aspeto visivel na Figura 1 [1]. Contudo, sobre este aspeto
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devemos ter em consideragdo dois pontos. O primeiro encontra-se relacionado com a
pandemia COVID-19, tendo esta sido mais proeminente durante o ano de 2020 e 2021,
fazendo com que alguns estabelecimentos de comércio e servicos, assim como edificios
industriais, embora estes ultimos de forma menos rigida, fechassem ou diminuissem
substancialmente a sua atividade. Este facto resultou numa reducéo do consumo energético
da tipologia de edificios mencionada. Contudo, resultou também num aumento do consumo
energético de edificios habitacionais, embora estes possuam uma capacidade energética
instalada inferior relativamente aos edificios de comeércio/servicos e industriais, logo um
consumo também inferior. O segundo ponto refere-se a um aspeto ja abordado: o consumo
energético de um pais encontra-se relacionado com a sua producdo, 0 que por sua vez se
encontra relacionado com o seu crescimento econdémico. Logo, embora os graficos
relacionados com o consumo energético permitam dar uma ideia da evolucdo do consumo,
da diversificacdo das fontes de energia e da parcela especifica de cada setor, estes devem ser
analisados com cautela, uma vez que néo espelham de uma forma clara os ganhos de energia

provenientes do aumento de eficiéncia de processos ou tecnologia.
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Figura 1 — Evolucdo do consumo total de energia priméaria (Esquerda), Evolucdo do consumo de energia final por setor
de atividade (Direita), ambos referentes a Portugal. Fonte: DGEG

Em Portugal, uma das formas de medir os ganhos energéticos dos edificios é através da
emissdo e andlise do certificado energético, sendo que estes possuem a classificacdo global
do desempenho energético de um edificio e medidas que promovem ganhos de eficiéncia e,
consequentemente, uma classificagao superior. Porém, a maioria destas medidas carecem de
um investimento substancialmente elevado e possuem periodos de retorno também bastante

elevados, 0 que as torna pouco atrativas.
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Outra forma de medir o desempenho energético de um edificio é através da monitorizacao
do seu consumo relativo a sua producdo. O presente trabalho foca-se nos consumos
energéticos de um edificio de comércio e servicos, nomeadamente, servicos de formacéo
profissional da industria metalirgica e metalomecanica. Os consumos energeéticos
associados a este edificio sdo, naturalmente, os consumos relacionados com o seu
funcionamento, onde se incluem os sistemas de climatizacdo e iluminagdo relacionados com
0S ocupantes dos espacos e 0s sistemas de apoio a formacdo, nomeadamente, maquinas,
ferramentas elétricas e sistemas de producéo, distribuicdo e exaustdo de gases. Esta analise
promove uma maior consciencializacdo para a utilizacdo eficiente dos recursos, pelo que a
previsao de consumos energéticos e a detecao atempada de consumos andmalos configuram-
se também como estratégicas. De forma a executar esta atividade, devem ser criados modelos
que consigam prever com precisdo 0 consumo energético, pelo que diferentes modelos,
assim como diferentes parametrizagOes de cada um destes, devem ser testados de forma a
encontrar o que apresenta melhor desempenho, com a finalidade de o selecionar para

posterior utilizagéo.

1.2. Breve Descricdo da Entidade

O presente estudo € realizado no CENFIM — Centro de Formacao Profissional da Industria
Metalurgica e Metalomecanica, o qual foi criado em 1985 e tem como propdsito a promocao
de atividades de formacédo para valorizagdo dos recursos humanos no setor metallrgico,
metalomecanico e eletromecanico. Geograficamente, o CENFIM distribui os seus 13
Nucleos de Formacdo em Portugal Continental, sobretudo na faixa litoral, de acordo com a
distribuicdo das empresas do setor. Neste momento, os Nucleos do CENFIM encontram-se
em Amarante, Arcos de Valdevez, Caldas da Rainha, Ermesinde, Lisboa, Marinha Grande,
Oliveira de Azeméis, Peniche, Porto, Santarém, Sines, Torres Vedras e Trofa. Tendo em
conta as atividades industriais dos locais onde cada Nucleo do CENFIM esta localizado, e
tendo em conta que a maior parte do volume de formacéo desenvolvido é na area profissional
da metalurgia e metalomecénica, podemos dizer que o CENFIM explora um conjunto de
areas de formacao, tais como a fabricacdo de produtos metélicos, a fabricacdo mecénica, a
soldadura, o projeto de desenho e fabrico assistido, assim como as areas de energia, frio e

climatizagdo, e de eletricidade, eletronica e automacgao.
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1.3. Objetivos

O principal objetivo deste trabalho consiste em aplicar técnicas de Ciéncia de Dados para
realizar previsdes de consumos de energia elétrica de um edificio do CENFIM — Nucleo de
Formacdo da Marinha Grande e, de forma concomitante, comparar as técnicas consideradas
de base estatistica com algumas das técnicas mais recentes de aprendizagem computacional
(&rea designada em inglés por Machine Learning). De forma breve, a anélise dos consumos
energéticos pode ser representada como um problema de séries temporais, pelo que as
técnicas de base estatistica objetivam a analise das diferentes componentes da série temporal
e a aplicacdo de modelos regressivos, enquanto que, as técnicas de aprendizagem
computacional objetivam a captacéo das representacées lineares e néo lineares dos dados em

estudo para criar um modelo representativo desses dados.

Para isso, este trabalho visa a recolha e o tratamento dos dados de consumo energético e
outras variaveis (temperatura, ocupacdo) que se configurem pertinentes, a selecdo dos

modelos a utilizar e, por fim, a comparacéo, analise e apresentacdo dos resultados obtidos.

1.4. Estrutura do Trabalho

Os restantes capitulos deste documento estdo organizados da seguinte forma:

e Capitulo 2, Matéria Relacionada — Através da matéria relacionada comegamos por
introduzir os contetidos relacionados com os temas que sdo desenvolvidos neste
relatério;

e Capitulo 3, Estado da Arte — Neste capitulo é analisado o estado da arte dos
contetdos desenvolvidos no decorrer deste trabalho;

e Capitulo 4, Metodologia, Modelos e Métricas — Capitulo onde é apresentada a
metodologia que se adotou para o tratamento dos dados e a analise dos resultados.
Neste capitulo ainda sdo descritos e explicados os algoritmos utilizados na
realizacdo das previsfes dos consumos energéticos do edificio em estudo, assim
como as métricas de erro para a analise dos resultados;

e Capitulo 5, Descricdo e Tratamento dos Dados — Neste capitulo sdo descritos
aspetos relacionados com a recolha e tratamento dos dados, as operacOes de
limpeza realizadas e outros aspetos relacionados com o edificio de onde os dados

foram originados;
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Capitulo 6, Criacdo dos Modelos e Anélise dos Resultados — Nesta fase descrevem-
se 0s modelos utilizados e as suas parametrizacdes, assim como a apresentacao e
discussdo dos resultados obtidos;

Capitulo 7, Conclusdo — Por fim, é apresentada a conclusao do trabalho realizado

e as perspetivas de conteidos que possam originar trabalho futuro.
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2. Matéria Relacionada

O estudo das séries temporais tem sido uma area de interesse em diversos campos do
conhecimento. O objetivo principal deste estudo é analisar e compreender a dindmica de
uma variavel registada ao longo do tempo, isto &, identificar padrdes e tendéncias numa
sequéncia de valores observados. Assim, a utilizacdo de técnicas de base estatistica, as quais
foram melhoradas mais tarde com o apoio e modernizacao de sistemas computacionais, tem-
se tornado cada vez mais relevante na andlise de séries temporais, permitindo a criacdo de
modelos preditivos cada vez mais precisos e eficazes. A aprendizagem computacional utiliza
algoritmos que aprendem a partir dos dados e sdo capazes de identificar padrdes complexos

numa grande quantidade de informacao.

Este capitulo tem como objetivo introduzir conceitos gerais de séries temporais e de
aprendizagem computacional, destacando os principais conceitos e técnicas utilizados para
a analise de dados relativos a séries temporais. A primeira sec¢do aborda conceitos gerais de
séries temporais, como estacionariedade, tendéncia, sazonalidade, autocorrelacdo, entre
outros. Sao apresentadas as principais técnicas de andlise de séries temporais, como as
funcBes de autocorrelacdo e as técnicas de decomposicdo. A segunda sec¢do explora os
conceitos gerais de aprendizagem computacional, tais como as redes neuronais € a

aprendizagem profunda (designada em inglés por Deep Learning).

2.1. Conceitos Gerais de Séries Temporais

A analise de séries temporais (também conhecidas por sucessdes cronoldgicas) € uma area
de estudo que conta com varios anos de histéria e que consiste em entender e prever
fendmenos que variam ao longo do tempo. Esta técnica ganhou bastante interesse,
especialmente para economistas e estatisticos nos seus primordios, uma vez que a
implementacdo de medidas e estratégias de uma forma atempada apenas se torna possivel
através da andlise e da interpretacdo do passado [2]. As séries temporais sdo conjuntos de
dados organizados por ordem cronoldgica, isto &, cada variavel em estudo varia consoante a
sua progressao no tempo. Assim, sdo consideradas séries temporais 0s conjuntos de dados
gue variam ao longo do tempo tais como a temperatura, o Produto Interno Produto (PIB), a
guantidade e tipos de produtos vendidos ou a quantidade de energia consumida por edificios

ou sistemas destes. A aplicacao do estudo das séries temporais € utilizada em diversas areas
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do conhecimento, tais como economia, financas, meteorologia, salde, engenharia, entre
outras. Nesta &rea, quando se estuda apenas uma variavel dizemos que estamos no caso
univariado, enquanto que o estudo de mais de uma variavel em simultaneo designa-se por

analise multivariada.

O estudo das séries temporais é uma area de investigacdo que se encontra em constante
evolugéo, sendo impulsionada pela disponibilidade de dados em grande escala e pela
necessidade de tomar decisdes em tempo real [3]. De facto, este estudo requer geralmente
uma grande quantidade de dados para garantir consisténcia e fiabilidade durante o tratamento
estatistico, permitindo uma analise que possa eliminar dados ruidosos e identificar
corretamente os padrfes associados a movimentos ou variagdes caracteristicas de cada série,
designados por componentes da série. A analise de séries temporais ganha um maior
interesse quando utilizada para fazer previsbes. Quando os dados sdo analisados em
intervalos constantes é possivel realizar previsoes de probabilidade de eventos futuros, sendo
esta considerada uma analise preditiva, ao mesmo tempo que possibilita a identificacdo de
mudancas provaveis das componentes da série, o que por sua vez fornece uma melhor
compreensdo das varidveis em estudo, permitindo igualmente uma previsdo de boa

qualidade, que pode ser interpretada pelas medidas de precisao [4].

Enquanto que realizar previsdes de ativos financeiros do mercado acionista € dificil devido
ao elevado grau de complexidade associado ao valor de um ativo, isto é, existem muitas
variaveis que afetam o preco de um ativo financeiro dificeis de quantificar e analisar, outras
variaveis mais simples e que apenas dependam de alguns parametros possibilitam uma
previsdo com uma precisao consideravel. Por exemplo, um hospital pode usar a analise de
séries temporais para identificar oportunidades de melhoria no atendimento ao paciente e
reduzir os custos para 0s pacientes e para o hospital. Foi desta forma que o hospital Stamford
Health [5] usou o histérico de dados dos seus pacientes e identificou melhores horarios para
administrar medicamentos, reduzindo o tempo médio de internamento e 0s custos associados

a estes tratamentos.

As componentes das séries temporais sdo mais facilmente explicadas quando visualizadas.
Assim, apresenta-se na Figura 2 um exemplo de uma série temporal que possui as quatro
componentes, consideradas nas abordagens classicas. A série temporal é constituida por
dados trimestrais recolhidos durante cerca de 50 anos relativamente a quantidade de tijolos

produzidos na Australia.
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Figura 2 — Producdo trimestral de tijolos na Australia

Através da inspecdo visual, sendo esta a primeira analise que se deve realizar no estudo de

séries temporais, é possivel identificar o seguinte [6]:

Tendéncia (Tt): Esta componente identifica se os valores se encontram, de uma
forma geral, a aumentar ou diminuir e de que forma o fazem ao longo do tempo. Esta
¢ a componente mais simples de identificar numa série temporal. Neste caso, €
facilmente visivel que a producéo de tijolos na Australia teve um aumento até cerca
de 1980 e, sensivelmente apds essa data, a producdo de tijolos até ao final da série
apresenta uma tendéncia decrescente.

Sazonalidade (St): A sazonalidade de uma série temporal caracteriza-se pela
constante e regular variacdo de dados ao longo de um periodo fixo de tempo. Por
exemplo, é expectavel que o consumo de energia de um edificio de servigos, que
esteja aberto durante o dia e fechado durante a noite, possua sazonalidade diéaria, isto
é, num periodo de 24 horas, existe sempre um consumo mais elevado de energia
durante o dia e uma diminuig¢do de consumo durante a noite. Na série apresentada é
visivel uma componente sazonal anual, uma vez que em todos 0s anos a producéao de
tijolos € superior no 2° e 3° trimestre e inferior no 1° e 4° trimestre de cada ano.
Componente ciclica (Ct): Esta componente é mais dificil de identificar e nem
sempre tem sido considerada na literatura. Padrées ciclicos existem quando os dados
apresentam subidas ou descidas repentinas em periodos inconstantes. O que

diferencia os padrdes ciclicos da sazonalidade é o facto de estes ndo apresentarem
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um periodo fixo e conhecido de flutuagGes, enquanto que as variagcBes sazonais
acontecem num periodo possivel de identificar. Na producéo de tijolos na Austrélia,
esta componente € visivel a partir do ano de 1975, onde se verifica a primeira queda
de producdo, sendo que as componentes sazonais e a tendéncia permanecem
praticamente inalteradas. Este primeiro ciclo parece estender-se por oito anos até se
identificar um segundo minimo por volta do ano de 1983. Por esta altura comeca um
segundo ciclo que, por coincidéncia, também possui oito anos, estendendo-se até ao
ano de 1991. Ateé ao final da série temporal sdo visiveis pelo menos mais dois ciclos
com duragBes mais curtas e que coincidem com 0s minimos observados no ano de
1996 e 2001. Estas quedas abruptas podem ser explicadas pelas mais variadas
questdes politicas, socioeconomicas ou por questdes de oferta e procura.

e Componente Irregular (It): Esta componente, também designada por componente
aleatdria ou de ruido, a semelhanca da anterior, deriva de varios fatores que acabam
por influenciar o comportamento de uma série temporal, sendo estes imprevisiveis,
como greves, eleicdes, epidemias. Todas as séries temporais reais apresentam
componentes irregulares que podem afetar o movimento da série temporal e, por sua

vez, originar movimentos ciclicos.

Quanto a componente irregular, esta é semelhante ao erro aleatério em modelos de regresséo,
como serd apresentado mais a frente neste trabalho. Contudo, esta componente € visivel
apenas quando se realiza a decomposicdo ou a andlise da série temporal e caracteriza-se
como a componente que ndo pode ser explicada pelo modelo utilizado para ajustar as
restantes componentes. Ao construir um modelo para uma série temporal, o0 objetivo € extrair
os diferentes padrdes subjacentes nos dados, por forma a efetuar previsdes minimizando os
respetivos erros de previsdo. A componente aleatoria € uma importante ferramenta de
diagnostico na avaliacdo do ajuste de um modelo de série temporal, pois permite avaliar a

qualidade do ajustamento das previsdes aos dados originais.

Do ponto de vista da analise ao longo do tempo, as séries temporais podem ser dividas em
dois tipos, nomeadamente, as séries estacionarias e as ndo estacionarias, sendo que para
efetuar esta analise normalmente recorremos a testes de hipdteses, como o teste Augmented
Dickey-Fuller (ADF) ou o teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) [7, 8]. As séries
temporais estacionarias possuem duas caracteristicas, a saber, a média e a variancia
praticamente constantes ao longo da série, ao contrario das séries ndo estacionarias onde

estas medidas ndo assumem valores constantes. Na pratica, a maior parte de séries com
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tendéncia e sazonalidade ndo sdo estaciondrias, assim como o exemplo apresentado
anteriormente, sendo que, para a analise adequada das séries devera ser efetuado um teste de
hipdteses para averiguar esta condi¢do. A modelacéo de séries temporais atraveés de modelos
estatisticos exige geralmente que a série seja estacionaria, pelo que existem varios métodos,
como a remocéo da tendéncia, a aplicacdo de diferenciagdes ou a logaritmizacdo dos dados
para a tornar estacionaria [9].

O estudo de séries temporais come¢a na maior parte das vezes com a averiguacdo da
existéncia das diferentes componentes da série, sendo esta frequentemente classificada como
a decomposicdo da série nos seus movimentos caracteristicos. Nos modelos de
decomposicdo de séries temporais inclui-se a decomposi¢do classica, 0 método de médias
moveis, a suavizagdo exponencial e o método STL (Seasonal-trend Decomposition
Procedure Based on Loess) [10]. Quanto a decomposicdo classica existem dois tipos de
modelos principais, sendo estes 0 modelo aditivo e 0 modelo multiplicativo, representados
pelas equagOes abaixo, onde X: representa a seérie temporal ao longo do tempo ¢ Alguns

autores ndo consideram a componente ciclica Ct, 0 que simplifica as expressoes.
Xt :Tt+St+Ct+It
Xe =T *SexCex 1y

Os métodos estatisticos de analise de séries temporais incluem a decomposi¢do da série
temporal nas suas diferentes componentes, a aplicacdo dos mais variados modelos tais como
médias mdveis para suavizar a série ou os modelos ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average) e SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average), sendo
estes topicos abordados mais a frente. Independentemente disso, existem parametros que
deverdo ser definidos quando aplicados estes métodos, que surgem da analise de conceitos
de series temporais. Destes conceitos, devem destacar-se as func¢des de autocorrelacéo (ACF,
do inglés Auto-Correlation Function) e de autocorrelagdo parcial (PACF, do inglés Parcial

Auto-Correlation Function) [11].

A autocorrelacdo € utilizada para indicar como uma observacdo de uma série temporal é
semelhante a outra num instante temporal diferente e desfasado. Por outras palavras, 0s
gréficos de autocorrelacdo indicam o grau de similaridade entre uma série temporal e a
versdo desfasada dessa série (lags) nos varios intervalos observados. A funcdo de

autocorrelacdo parcial é semelhante a funcdo de autocorrelagdo, contudo é um pouco mais
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dificil de entender. A autocorrelacdo parcial € um resumo das correlagdes das observagdes
de uma série temporal com as observagdes da versao desfasada da série onde as correlagdes
entre estas observacdes foram removidas. A autocorrelagdo parcial no lag 10, por exemplo,
é a correlacdo que resulta apds a remocao de quaisquer efeitos de correlacdo devido a lags
anteriores. Resumindo, a funcédo de autocorrelacéo, para uma observagdo e outra numa etapa
anterior, é composta pelas correlacGes diretas e indiretas. As correlacdes indiretas sdo uma
funcdo linear da correlacdo entre a observacdo e as observacfes de lags intermédios. A

funcdo de autocorrelacdo parcial procura remover as correlacdes indiretas [12].

Na Figura 3 apresentam-se o0s graficos de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial
correspondentes a série temporal de producdo de tijolos na Austréalia. As observagdes que
excedam o tracejado azul s&o consideradas significativas e podemos verificar que, em ambos

os graficos, existem varios lags significativos.
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Figura 3 — Esquerda: Gréafico de autocorrelagdo. Direita: Grafico de autocorrelacdo parcial. Ambos referentes a série
temporal de produgdo de tijolos na Australia

Estes graficos ndo apresentam o lag O, uma vez que os valores de autocorrelacdo e
autocorrelacdo parcial sdo sempre iguais a 1 nesse ponto. Este valor representa a correlagéo
da série temporal com ela prépria, o que € esperado e ndo fornece informacdes Uteis para
identificar padrdes de sazonalidade ou tendéncia na série. E também possivel verificar que,
o grafico de autocorrelagdo aparenta uma funcéo sinusoidal, o que é indicativo de existéncia
de uma componente sazonal na série. Sem entrar em grande detalhe, os lags significativos
identificados nestes graficos ajudam a parametrizar modelos estatisticos adequados para esta

série definindo as suas ordens, que poderdo posteriormente ser utilizados para realizar
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previsdes. Nestes parametros incluem-se 0s autorregressivos, as ordens de integracao ou de

diferenciacdo e os relativos as médias moveis.

Os gréficos ACF e PACF podem configurar-se de vérias formas, as quais dependem do tipo
de série temporal que se esta a analisar e que, por sua vez, ajudam a parametrizar o melhor
modelo a aplicar para a série em questdo. De seguida, apresenta-se uma tabela resumo com
alguns tipos de gréficos que se podem obter e alguns modelos estatisticos que se identificam
como mais adequados para cada uma das hipoteses [13]. Para o exemplo apresentado na
Figura 2, como ambos os graficos de autocorrelacdo e de autocorrelacdo parcial parecem
cair gradualmente ou de forma exponencial, o mais adequado seria um modelo
autorregressivo de médias moveis. Todavia, ainda seria necessario analisar a
estacionariedade da série de forma a perceber se deveria ser aplicada alguma ordem de
diferenciacdo. Através da aplicacdo de métodos para tornar uma série temporal estacionéria
e da analise dos graficos ACF e PACF, onde analisamos os lags significativos e a forma
como os graficos se comportam, obtemos as ordens dos modelos autorregressivos, de médias

maveis e as ordens de diferenciacdo para parametrizar os modelos ARIMA e SARIMA.

Tabela 1 — Modelos vs Autocorrelacéo e Autocorrelacéo parcial

ACF PACF Modelo
o ) Gréfico cai instantaneamente a ]
Gréfico cai gradualmente ) Autorregressivo (p)
partir do lag p

Gréfico cai instantaneamente a

] Gréfico cai gradualmente Médias méveis (q)
partir do lag q
Graéfico cai gradualmente a Graéfico cai gradualmente a Autorregressivo (p) de
partir do lag q partir do lag p médias maveis (q)

Nenhum modelo deve
Gréfico cai instantaneamente Gréfico cai instantaneamente
ser aplicado
As principais desvantagens na aplicacdo destes modelos de previséo € lidar com a presenca
de ruido e com a variabilidade nos dados, sendo que para enfrentar estas dificuldades sdo
aplicados varios métodos de tratamento de dados. Estes modelos possuem uma ampla
variedade de aplicagdes com grande interesse e, com os recentes avangos em tecnologias de
tratamento e andlise de dados, como a aprendizagem computacional, o futuro (embora este
ja bastante presente) da previsdo de séries temporais envolverd o uso de modelos mais

complexos, como as redes neuronais, e uma maior integracdo de técnicas de aprendizagem
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computacional e Inteligéncia Artificial num formato, possivelmente, hibrido com diferentes

técnicas para diferentes casos e aplicagdes [14].

2.2. Conceitos Gerais de Aprendizagem Computacional

A utilizacdo de ferramentas ao longo da histdria teve sempre 0 mesmo intuito, facilitar a
execucdo de uma tarefa atraves da criacdo de mecanismos que a tornem mais simples. Assim,
conseguimos mudar a forma como realizamos atividades nas mais variadas &reas, como a
dos transportes, na industria e na computacdo, melhorando a nossa qualidade de vida. A
aprendizagem computacional é uma dessas ferramentas que, em varias areas do

conhecimento, tem revolucionado a forma como lidamos com os problemas.

Atualmente, varias aplicagdes que usamos numa base diaria, como motores de busca,
apresentam resultados que provém da utilizacdo desta tecnologia, a qual tem vindo a
melhorar os resultados obtidos nas pesquisas que efetuamos. O que difere a aprendizagem
computacional da programacao classica, € o facto de que o primeiro tem como objetivo dar
a capacidade de aprendizagem a uma maquina sem que esta tenha sido explicitamente
programada para a atividade em questdo. Isto €, na programacéao classica sdo utilizados como
entrada dados e uma logica e, através desta I6gica, o programa da uma resposta como saida,
enguanto que, na aprendizagem computacional, 0 modelo é alimentado com entradas e as
saidas correspondentes, sendo a logica gerada pelo algoritmo de aprendizagem
computacional e posteriormente aplicada a novos dados. Por exemplo, na atividade de
detecdo de spam de email, a programacao classica compara os emails com um conjunto de
emails que sdo rotulados como spam e, caso identifique aspetos iguais, como o remetente ou
outra informagdo caracteristica, marca o email como spam. Para treinar algoritmos de
aprendizagem computacional para esta atividade, seria criada uma base de dados que
contivesse emails normais e emails de spam devidamente rotulados como tal, sendo o
modelo treinado e testado com esse conjunto de dados e, posteriormente, posto em
utilizacdo. A programacdo classica é, portanto, considerada uma técnica determinista,
enguanto que a aprendizagem computacional € probabilistica [15]. Embora nenhuma destas
técnicas alcance uma precisdo de 100%, a programacdo classica exige um maior esforco,
uma vez que necessita de atualizagbes manuais na logica para se adaptar a mudancas,
enguanto que nas técnicas de aprendizagem computacional, os algoritmos permitem uma

aprendizagem continua quando Ihes forem cedidos novos dados de treino.
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A éarea da aprendizagem computacional utiliza diferentes algoritmos para resolver problemas
com dados. Numa altura onde a quantidade de dados é abundante, muitas vezes deparamo-
nos com situacdes onde extrair informacao Util destes € uma tarefa dificil e que, geralmente,
representa mais valias consideraveis em diferentes areas de negécio. Contudo, nao existe um
algoritmo unico e melhor para resolver todos os problemas relacionados com dados. A
selecdo da melhor técnica, para além de depender fortemente do nivel de conhecimento do
problema a resolver e da sensibilidade do cientista de dados para 0 mesmo, exige sempre
uma certa quantidade de experimentacdo. Isto €, independentemente do conhecimento
especializado que tenhamos sobre um problema, existe sempre a necessidade de selecionar
varios algoritmos, e varios parametros para cada um deles, com o objetivo de testar cada
uma das hipoteses e analisar qual apresenta o melhor modelo que pode ser posto em
utilizacdo. Para além disso, estes algoritmos dependem de varios fatores, tais como o tipo de
problema a resolver e o nimero de variaveis do conjunto de dados [16]. Hoje em dia, existe
uma enorme quantidade destes algoritmos a disposi¢cdo dos investigadores em geral e dos
cientistas de dados em particular. Na figura seguinte, podemos observar alguns desses
algoritmos, os quais incluem redes neuronais artificias, arvores de decisdo, maquinas de

suporte vetorial, entre outros.
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Figura 4 — Mapa de algoritmos de Aprendizagem Computacional [17]
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Os problemas de aprendizagem computacional podem ser divididos em trés &reas principais,

nomeadamente [18]:

Problemas de Classificacdo: Nestes problemas o objetivo é prever uma categoria
de uma determinada observacdo. Isto é, procura-se estimar uma classificacdo
qualitativa de um dado ndo observado com base em dados de entrada que serviram
para treinar o modelo. Os dados de treino deste problema podem incluir, por
exemplo, uma base de dados de fotografias de diferentes racas de cées, todas
corretamente classificadas, e objetiva a classificacdo de uma nova imagem dentro de
todas as categorias que foram utilizadas para o treino.

Problemas de Agrupamento: Estes problemas sdo também conhecidos como
clustering e tém como objetivo agrupar observacdes em grupos que apresentem
aspetos semelhantes entre si e distintos dos outros grupos. Por exemplo, o
agrupamento de diferentes racas de cédes tendo em conta as caracteristicas que 0s
distinguem, como peso, estatura e outras. Nesta abordagem, ao contrario dos
problemas de classificacdo, ndo se realiza uma rotulacdo em grupos, apenas um
agrupamento tendo em conta as semelhancas de cada grupo.

Problemas de Regresséo: Estes problemas sdo semelhantes aos anteriores, contudo,
a diferenca encontra-se na previsdo que se pretende obter. Nos problemas de
regressdo, em vez de classificar uma observacdo, pretende-se estimar um valor
numeérico com base em valores de entrada. Por exemplo, na analise de uma série
temporal univariada, podemos pretender utilizar os valores passados para prever 0s
valores futuros da série em estudo. Outro exemplo € a previsdo dos valores de
imdveis com base em vérias caracteristicas conhecidas. Isto &, utiliza-se como treino
uma base de dados de precos de casas e outros dados relativos a estas como, tipologia,
ano de construcao, acessibilidades e utiliza-se 0 modelo para prever o preco de uma

casa onde seja conhecida a informacdo referida.

Para além da divisdo feita dos diferentes tipos de problemas, os algoritmos de aprendizagem

computacional ainda podem ser distinguidos pelo processo de aprendizagem que utilizam, e

que delimita o tipo de algoritmo a utilizar para o cenario a analisar. Os trés métodos

principais sdo: a aprendizagem supervisionada, a aprendizagem ndo supervisionada e a

aprendizagem por reforgo.
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A aprendizagem supervisionada envolve o treino de um modelo com dados rotulados, onde
0 algoritmo aprende padrdes e relacbes entre os dados de entrada e os rétulos
correspondentes. Esta metodologia é utilizada em cenarios como reconhecimento de imagem
e classificacdo de texto, onde podem ser utilizados algoritmos como regressdes lineares e
arvores de decisdo para fazer previsdes e classificacdes. Ao contrario da aprendizagem
supervisionada, a ndo supervisionada ndo utiliza dados rotulados e tem como objetivo
descobrir padrdes, estruturas ou relacGes inerentes nos dados em estudo. Algumas das
técnicas mais utilizadas nesta metodologia incluem o agrupamento através da técnica do
vizinho mais préximo e reducdo de dimensionalidade, permitindo revelar informaces e
relagBes nos dados que, de outra forma seria dificil de visualizar em dados néo estruturados.
Ja a aprendizagem por reforco envolve um agente que, ao interagir com um ambiente e a
medida que toma decisdes sequenciais para maximizar uma recompensa, aprende um
“caminho” ou um conjunto de decisdes que permitem resolver o problema da forma mais
eficiente possivel. Esta metodologia utiliza conceitos de probabilidade de processos
estocasticos, como o Processo de Markov, e sinais de reforco ou, por outras palavras,
recompensas por decisdes positivas. Esta metodologia permite que a maquina aprenda
através da exploracdo do ambiente onde se encontra e abriu caminho para avancos em areas

como a automacdo, robdtica e jogos tradicionais, como € o caso do xadrez ou do go.

Dentro das técnicas de aprendizagem computacional, destaca-se a aprendizagem profunda
(ja referida anteriormente como Deep Learning). Esta abordagem tem como objetivo simular
o funcionamento do cérebro humano para realizar tarefas de processamento de informacao
complexas. Estes modelos sdo denominados por redes neuronais artificiais que sdo
constituidos por camadas de neurdnios artificiais, como visivel na Figura 5. As redes
neuronais possuem a capacidade de aprender representacdes hierarquicas dos dados em
estudo com diferentes niveis de abstracdo, de acordo com a quantidade de camadas que
constitui a arquitetura da rede [19]. Os algoritmos de Deep Learning permitiram melhorar
significativamente o desempenho de modelos artificiais em problemas como o de
reconhecimento de fala e o de reconhecimento visual de objetos, ao terem a capacidade de

descobrir estruturas complexas num grande volume de dados.
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Figura 5 — Exemplo de uma rede neuronal artificial [20]

Estas técnicas tém sido desenvolvidas desde a década de 1960, contudo, foram consideradas
de aplicacdo dificil no final da década de 1980. S6 mais tarde, com a evolucdo das
tecnologias de computagdo, como o caso dos GPUs, o desenvolvimento de algoritmos mais
eficientes, o aumento da disponibilidade de dados e por se ter verificado que estas
tecnologias superavam outras de aprendizagem computacional, atrairam uma atencéo

generalizada [21].

Uma rede neuronal utilizada frequentemente é a MLP — Multilayer Perceptron, que é
composta por uma arquitetura de varias camadas constituidas por neuronios artificiais
ligados entre si de uma camada para a camada seguinte, como representado na Figura 5. Para
perceber como funciona uma MLP, temos que entender os diferentes componentes principais
que a constituem, sendo estes os dados de entrada, 0s pesos, 0 bias, e 0 mecanismo de

atualizacao dos pesos.

Os dados de entrada correspondem a vetores de valores que representam as diferentes
caracteristicas dos dados, por exemplo, em problemas de regressdo e analise de séries
temporais, estes vetores de entrada podem representar uma quantidade de dias definida para

aplicar qualquer uma das técnicas.

Os pesos representam valores que sdo atualizados a medida que se treina a rede neuronal.
No inicio, quando uma rede neuronal é treinada, 0s pesos sdo iniciados com valores
aleatorios, sendo que, & medida que a rede € treinada, estes sdo atualizados de forma a
melhorar o desempenho da rede. Os pesos determinam a forca das conexdes entre 0s

neuronios artificiais da rede e controlam como a informacao circula na rede. Para além dos
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pesos, cada neurdnio da rede neuronal possui um bias, sendo este um parametro que ajuda a
rede neuronal a capturar a tendéncia geral dos dados. Este bias é também atualizado a medida
que uma rede é treinada através de algoritmos como o de gradiente descendente. A diferenca
entre o bias e 0s pesos da rede € que o bias ndo € influenciado pelos resultados obtidos da

camada anterior, ao contrario dos pesos [22].

A saida de uma MLP é gerada por meio de uma série de calculos que envolvem a soma
ponderada das entradas e uma funcgdo de ativagdo. Cada neurdnio da rede realiza a soma
ponderada das suas entradas com o0s pesos das conexdes, adiciona o termo bias e aplica uma
funcdo de ativacdo para produzir uma saida, como exemplificado na Figura 6. As funcgdes
de ativacdo comuns incluem funcdes lineares, sigmoides, ReLU (unidade linear retificada) e
tanh (tangente hiperbdlica) [23]. Esta transmissdo de informacdo de camada para camada

permite que a rede aprenda representacdes hierarquicas de caracteristicas nos dados.

bias
X1 Wy
X2 Wo ’ 0
: Ay
X D o

Figura 6 — Entradas e saidas de um neurénio artificial de uma rede neuronal

Na Figura 6 os calculos efetuados no neurdénio apresentado sdo 0s seguintes, onde u
representa a soma ponderada das entradas (X1 a Xp) multiplicadas pelos respetivos pesos (W1

a Wp) mais o bias:
u=X;*W;+ Xy« W, +--+ X, xW, + bias

O neurdnio representado na figura possui uma funcéo de ativacdo, y, bastante simples que

assume apenas dois valores, sendo que a saida do neurdnio é o resultado de:

_ _y=1,seu21
y_f(u)_{y=0,56u<1

Assim, o valor a saida do neurdnio em analise assume apenas um de dois valores, ou 1 ou 0,

sendo este facto determinado pela funcao de ativacao.

19



Aplicacdo de Técnicas de Ciéncia de Dados na Previsdo de Consumos Energéticos

Vejamos outro exemplo numa rede que contém dois dados de entrada, peso e altura,
definidos pelas letras p e a, e uma camada escondida com dois neurdnios, representada na

figura seguinte.

[ Camada de Camada Camada de
entrada oculia saida

oeso .
gEners

e S

~
e

SN 0000 S

e S
Figura 7 — Exemplo de uma rede neuronal para determinar o género com base no peso e na altura

O célculo dos valores de saida dos neurdnios seria dado pelas seguintes expressdes, onde f
representa a funcdo de ativacdo utilizada na camada da rede, w 0s pesos da rede, b os bias

de cada neuronio, hl, h2 e 01 o resultado de cada neurdnio:
hl =f(p*wy+ a*xw, +bl)
h2 =f(p*ws;+ ax*xw, + b2)
0l = f(hl * ws + h2 * wg + b3)

O valor obtido em 01 (neste caso, pretende-se prever o género de uma pessoa com base em
dois parametros apenas, 0 peso e a altura) podera ser resultado de uma funcéo de ativagédo
semelhante a apresentada anteriormente, onde, por exemplo, o valor O representa 0 género

masculino e o valor 1 representa o género feminino.

O mecanismo de atualizacdo em MLPs é baseado num algoritmo de otimizagdo chamado
backpropagation [24]. Durante o processo de treino, a saida do modelo é comparada com a
saida desejada dos dados rotulados por meio de uma funcdo de perda, que quantifica a
diferenca entre os valores previstos e os reais. O algoritmo de backpropagation calcula o
gradiente da funcdo de perda em relacdo aos pesos e aos bias, permitindo que o modelo

ajuste estes parametros de forma a minimizar os erros.

O treino de um MLP envolve iterar o conjunto de dados varias vezes, conhecido como épocas

(epochs). Em cada época, 0 modelo processa todo o conjunto de dados. Isto é, caso sejam
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definidas 100 épocas para o processo de treino, o conjunto inteiro de dados seré processado
pela rede neuronal 100 vezes, ndo querendo dizer que 0S pesos e 0s bias sejam atualizados
apenas 100 vezes. Outro parametro critico no treino das MLP € o tamanho do lote (batch
size). O tamanho do lote define a quantidade de observacdes processadas pela rede neuronal
antes de 0s pesos e 0s bias serem atualizados. Assim, quanto menor for o tamanho do lote,

mais frequente s&o as atualiza¢bes dos parametros da rede.

Todos os componentes das redes MLP e a forma como estas sdo construidas permitem que
estes algoritmos aprendam padrdes complexos em grandes conjuntos de dados e fagcam

previsdes precisas numa gama ampla de tarefas em varias areas do conhecimento.

No campo do Deep Learning, é importante mencionar as diversas formas de relagdo entre
os dados de entrada e saida, nomeadamente os conceitos de um-para-um (1:1/one to one),
uma-para-muitos (1:N/one to many), muitos-para-um (N:1/many to one) e muitos-para-
muitos (N:M/many to many), representados na Figura 8. Estas relagdes entre dados de
entrada e de saida podem influenciar os resultados obtidos durante o treino de uma rede

neuronal e ser aplicados consoante o tipo de ferramenta que se pretende criar.

one t_o one Te to many many to oie many t_o many mi\y t_o mj]y
1 OUL 1 U0 HOC
t t ot 1 tt 1 t t 1
| R HHHH  [HA
t t ttt Pttt i
1 Job CODoE [

Figura 8 — Tipos de relacdo entre entradas e saidas de uma rede neuronal

Numa relagdo de um-para-um, cada dado de entrada corresponde a um dado de saida. Isto &,
existe um mapeamento entre cada entrada e a correspondente saida. Por exemplo, na
classificacdo de imagens, uma rede neuronal recebe uma imagem como entrada e faz
corresponder uma previsao de classe onde a imagem se insere. Nas relagfes um-para-muitos,
uma Unica entrada gera um conjunto de saidas. Este tipo de relagdo é comum em redes que
geram legendas de imagem, onde a rede neuronal recebe uma imagem e tem como proposito
gerar uma frase que a descreva. De forma inversa, as relacbes muitos-para-um, representam
uma relacdo que recebe varias entradas e gera apenas uma saida, esta relagcdo pode ser

encontrada em problemas de regressdo, onde sdo utilizados, por exemplo, os Gltimos dez
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valores para prever o décimo primeiro. Outra aplicagdo deste tipo de relacdo entre entradas
e saida € na analise de sentimento, onde um texto pode ser analisado para perceber qual o
sentimento relacionado com o tipo e contetudo do texto. Por fim, as relacBes muitos-para-
muitos, recebem varias entradas que resultam em varias saidas. O comprimento destas pode

diferir e é utilizada, por exemplo, em atividades de tradug&o.
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3. Estado da Arte

Atualmente, o crescimento econdémico de paises subdesenvolvidos e o aumento da
populagdo mundial estdo a causar um aumento no consumo global de energia. Apesar dos
ganhos de eficiéncia energética alcangados nas ultimas décadas pelo desenvolvimento
tecnoldgico dos sistemas, é estimado que entre 2017 e 2040 a procura global de energia
aumente em 67% [25]. Além disso, outros fatores como as preocupacdes ambientais e 0s
eventos geopoliticos, sendo 0 mais recente e relevante a guerra entre a Ucrania e a RUssia,
afetam a disponibilidade e a economia de utilizacdo de recursos energéticos. O consumo
energético de edificios representa cerca de 40% do total de energia consumida no mundo, 0
que o torna responsavel por uma parcela significativa do mercado global de energia [26].
Por estes motivos, a previsdo de consumos energéticos para alcancar uma maior eficiéncia
energética em edificios tornou-se num campo de grande interesse, potenciando uma reduc¢éo
dos custos associados com o consumo e, de forma consequente, uma reducdo no impacto

ambiental que esta parcela de energia consumida representa.

A criacdo de modelos de previsdo de consumos energéticos é um tépico de estudo que tem
vindo a ser analisado, existindo hoje uma ampla variedade de modelos que utilizam
diferentes métodos de previsdo. Estes modelos sdo abordados por varios autores aqui
referenciados e, de uma maneira geral, podem ser divididos em trés grupos principais,
nomeadamente, os modelos fisicos, ou de engenharia (“white-box”), os modelos baseados

em dados, ou data-driven (“black-box’’) e os modelos hibridos (“grey-box”) [27].

Os modelos fisicos (“white-box’’) preveem o comportamento térmico de um edificio através
de equacdes que consideram as trocas de calor entre espacos, tendo em conta as propriedades
fisicas dos materiais de construcdo e outras caracteristicas como a orientacdo solar e 0s
elementos de sombreamento dos espagos exteriores. Existem ja muitos sistemas de previsdo
baseados em modelos fisicos, como o EnergyPlus, o TRNSYS, o DOE-2 e 0 eQUEST, sendo
estes utilizados, a titulo de exemplo, para efeitos de certificacdo energética de edificios em
Portugal. As principais vantagens destes modelos sdo a sua capacidade de descrever 0s
mecanismos de transferéncia de calor e de apresentar uma visdo computacional detalhada do
edificio em estudo [28]. Contudo, quanto maior for a complexidade do edificio maior é a
complexidade na criacdo destes modelos. Ao contrario dos edificios habitacionais, 0s

edificios industriais e de servi¢os possuem outras dindmicas como o perfil de ocupacao e de
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utilizagdo de equipamentos, os sistemas de aquecimento, ventilagdo e ar condicionado
(AVAC), redes de distribuigédo e outros equipamentos de producdo que fazem com que a
complexidade dos modelos aumente e se torne num trabalho exigente do ponto de vista
técnico. Além disso, alguns destes sistemas possuem componentes que se degradam ao longo
do tempo, o que dificulta a obtengdo de um modelo preciso. Estes factos, aliados as
dificuldades em fazer suposic¢Oes apropriadas, o elevado tempo na defini¢cdo de todas estas
caracteristicas e a incapacidade de adaptacdo as vicissitudes ambientas e socioeconémicas
tornam o calculo do consumo de energia por meio de modelacdo do edificio muito dificil
[29].

Os modelos hibridos (“grey-box”) surgem como uma op¢ao para diminuir a complexidade
dos modelos fisicos. Estes modelos sdo uma combinacdo dos modelos fisicos e dos data-
driven e tém vindo a ganhar cada vez mais interesse nos Ultimos anos, uma vez que possuem
a capacidade de beneficiar das vantagens dos dois métodos, simultaneamente reduzindo as
desvantagens de cada um. Exemplos destes modelos utilizam técnicas de aprendizagem
computacional para aprender o impacto que as variaveis em estudo representam num
edificio, como as condi¢cdes ambientais exteriores e o perfil de ocupacédo, dados que podem
ser recolhidos ou obtidos através de simulacdo de modelos fisicos [30]. Estes dados sdo
utilizados para a criacdo de modelos hibridos que depois séo validados com dados novos, de
forma a aferir se a previsdo de consumo de energia elétrica é viavel e se pode ser aplicada a
outros edificios. No entanto, os modelos hibridos continuam a enfrentar os problemas que
geralmente se encontram nos modelos fisicos, como suposi¢fes improprias, exigéncia de

especializacdo e um tempo consideravel de execucdo [31].

Os modelos baseados em dados (“black-box), uma vez que apenas dependem dos dados de
consumo energeético do passado, conseguem superar as limitagdes mencionadas dos modelos
anteriores. A aplicacdo de métodos matematicos para o estudo de séries temporais possui a
capacidade de descobrir padrdes estatisticos nos dados disponiveis e realizar previsdes para
o futuro. Hoje em dia, é possivel melhorar o desempenho energético dos edificios através da
instalacdo de sistemas modernos de operacao e gestao de energia, assim como de medicao e
monitorizagdo, tornando possivel uma recolha vasta de dados. Esta analise e controlo
potencia o desenvolvimento de atividades de reducdo do consumo energético, fornecendo
simultaneamente os dados necessarios para a criagcdo de modelos com a capacidade de prever
necessidades futuras. Assim, estes modelos tornaram-se alvo de maior interesse nos tltimos

tempos. O principal objetivo dos modelos data-driven é fornecer uma estimativa precisa e
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confidvel do consumo de energia de edificios, sem a necessidade de conhecer todos os
detalhes técnicos ou as dindmicas deste. Estes modelos utilizam varias técnicas de base
estatistica e de aprendizagem computacional, ou até combinacGes distintas de ambas. Desta
forma, possuem a capacidade de aprender padrdes complexos e ndo lineares nos dados de
consumo de energia, podendo ser Uteis em situacGes em que os modelos de engenharia sdo
impraticaveis devido a falta de informacdo detalhada ou & elevada complexidade dos
sistemas de energia em questdo. A aplicacdo dos modelos fisicos e hibridos também se torna
impraticavel em situacfes em que se pretende prever o consumo energético de cidades e
grandes conjuntos de edificios, uma vez que o tempo necessario para a sua modelacéo €
demasiado elevado, assim como o risco de obter previsdes pouco precisas.

Considerando os resultados obtidos e o potencial que a aplicacdo de modelos baseados em
dados representa, tem-se verificado um aumento exponencial nas Ultimas décadas de
publicacBes sobre estes, como se verifica na Figura 9 [32]. Na maior parte dos casos, 0S
estudos séo especificos do local e os resultados dependem fortemente do horizonte de tempo
de previsdo e das caracteristicas dos dados e dos modelos utilizados, o que torna uma
generalizacdo dos resultados dificil.
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Figura 9 —Artigos publicados para previsao de consumos energéticos, 2005-2019, [32]
De acordo com o horizonte temporal, existem principalmente trés categorias de estudos de
previsdo de consumos energeéticos na literatura. A previsdo de longo prazo considera um
horizonte temporal de 5 a 20 anos e ¢ utilizada para gestdo de recursos e para investimentos
em desenvolvimento. A previsdo de médio prazo possui um horizonte temporal de um més

a cinco anos e € aplicada principalmente para planeamento de recursos e taxas de produgéo
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de energia elétrica pelos distribuidores e produtores de energia. As previsdes de curto prazo,
de uma hora a uma semana, sdo utilizadas para estudos de analise de consumos, gestdo de
operacdes da rede de distribuicdo elétrica e estudos de modelos. Tendo em conta que a
procura de energia varia consoante um conjunto variado de fatores, tais como as variaveis
climaticas, as alturas do ano, os pardmetros socioecondmicos e os demograficos, prever o
consumo de energia € uma tarefa importante e dificil [33]. Os modelos black-box, sendo
alimentados com dados suficientes e parametrizados de uma maneira otimizada, permitem
obter previsdes precisas de consumo de energia. Todavia, o horizonte temporal de previséo
é 0 que definira o tipo de medida a implementar. Espera-se que politicas de economia de
energia implementadas por governos surjam da aplicagéo de previsdes de longo prazo, assim
como medidas de gestdo de recursos energéticos por parte dos produtores de energia surjam
de previsdes de médio prazo. Ja as previsdes de curto prazo potenciam um funcionamento
otimizado dos sistemas de energia de edificios através da previsdo de necessidades, sendo
também utilizadas para comparar diferentes modelos e configuragdes. A maioria dos artigos
publicados sobre a previsdo de consumos energéticos com recurso a abordagens baseadas
em dados referem-se a previsdes de curto prazo, considerando também que estas sao as que

atingem melhores resultados de previséo [34].

Os modelos baseados em dados podem ter duas abordagens distintas, uma de base estatistica,
onde se inserem os modelos de estatistica classica e outros mais recentes de analise e estudo
de séries temporais, e outra de base de aprendizagem computacional onde se incluem as
técnicas mais recentes de aprendizagem computacional. A abordagem de base estatistica
normalmente aplica uma funcdo matematica pré-definida e tem mostrado bom desempenho
para previsao de energia de médio e longo prazo, superando 0s métodos mais recentes
quando aplicado a um grande numero de edificios [35]. Os métodos de aprendizagem
computacional tém sido mais aplicados ultimamente e apresentam altos niveis de precisdo
na previsdo de consumos energéticos em edificios singulares, superando os métodos

estatisticos tradicionais [36].

Dos métodos estatisticos podemos destacar os modelos ARIMA e o0 SARIMA,
desenvolvidos por Box e Jenkins em 1976 [37]. A diferenca entre estes dois modelos prende-
se com o facto de o SARIMA ter em conta a sazonalidade da série temporal e 0 ARIMA
apenas considerar a tendéncia da série. Estes dois modelos sdo frequentemente utilizados
nos estudos de séries temporais univariadas. Ainda assim, existem varia¢des destes modelos

quando se adiciona uma variavel exdgena, nomeadamente os modelos ARIMAX e
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SARIMAX, sendo que o0 X representa essa variavel. A variavel exdgena pode ser, por
exemplo, o nivel de ocupacdo de um edificio ou a temperatura ao longo do tempo e tem
como objetivo melhorar o desempenho dos modelos originais. De uma forma geral, o modelo
ARIMA e as suas variagdes, ARIMA sazonal e com varidveis exogenas, sao bastante
utilizados em previsbes de séries temporais uma vez que sdo relativamente faceis de
implementar e interpretar, e ttm uma boa capacidade de lidar com diferentes tipos de
variacdes e tendéncia nos dados, o que resulta em bons resultados de previsdao em certas
situacbes. Os modelos ARIMAX foram aplicados para varias aplicacbes de consumos
energéticos em edificios, como por exemplo, a modelacdo e previsdo de temperaturas
ambiente dos espacos, otimizacao de operagdes dos sistemas de aquecimento e refrigeracéo
e previsdo e controlo do consumo energético num edificio governamental em horas de pico.
Uma vez que a ocupacdo de um edificio esta correlacionada com o consumo energético do
mesmo, as componentes da série temporal de consumo energético possuem implicitamente
esse efeito. Contudo, a adi¢do desta variavel como variavel exdgena num modelo ARIMA
apresenta melhorias ao modelo original que poderdo ser justificaveis pelo facto de os dados

de ocupacdo de edificios serem geralmente faceis de obter e quantificar [38].

Dentro dos métodos de base estatistica apresentados, 0 modelo SARIMAX é a versao mais
avancada destes modelos e tem a capacidade de minimizar os valores de erro e apresentar
bons resultados de previsdo mesmo para horizontes de longo prazo de previsdo. Este modelo,
aplicado a séries temporais ndo estacionarias possui a capacidade de diferenciar a série

temporal e a variavel exdgena antes de proceder a estimacao do mesmo [39].

O modelo SARIMAX foi aplicado a um caso de estudo da Arédbia Saudita que teve como
objetivo analisar o comportamento do sistema de energia a longo prazo [40]. Foram
recolhidos dados histdricos em intervalos trimestrais durante o periodo de 1980 a 2020 para
prever o consumo de eletricidade, geracdo, poténcia de pico e capacidade instalada para um
periodo de 30 anos (2021 a 2050). A pesquisa efetuada forneceu evidéncias de que esta
abordagem de base estatistica, apresentou resultados superiores aos métodos mais
complexos de aprendizagem computacional, como as arvores de decisdo e as redes
neuronais, concretamente uma rede MLP — Multilayer perceptron e uma LSTM — Long short-
term memory para este caso de estudo. Os autores realgam ainda a necessidade de testar
ativamente vérias combinagdes de modelos e métodos de preparacdo de dados para
determinar qual o método mais eficaz, para além de definir e usar cuidadosamente uma

estratégia de preparacao de dados e de modelos. Os resultados deste estudo revelaram que o
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modelo SARIMAX superou os outros modelos referenciados em termos de precisdo de
previsdo, sobreajuste dos dados (overfitting), eliminagédo de redundancia e tempo de treino
do modelo e de execucdo dos testes, 0 que prova o seu desempenho notavel. Contudo, os
autores do estudo referem que este modelo pode ainda ser aprimorado através da otimizagéo
dos pardmetros e ao utilizar um conjunto de dados de intervalo inferior, como o histérico

mensal.

Em 2016 foi realizado um estudo de previsdo de poténcia de energia elétrica em Abu Dhabi
nos Emirados Arabes Unidos, com o objetivo de realizar previsdes de curto prazo para
melhorar a gestdo das operacdes e planeamento do sistema de energia da cidade com vista a
atingir melhores niveis de estabilidade e rentabilidade do sistema [41]. Este estudo baseou-
se na recolha de dados horarios de eletricidade pelo sistema de servicos publicos da cidade,
bem como dados meteoroldgicos, incluindo a temperatura, a humidade especifica, a radiacao
solar e a velocidade do vento. Os dados recolhidos védo desde o segundo semestre de 2009
até ao final no primeiro semestre de 2011, desde 1 de julho de 2009 até 30 de junho de 2011,
sendo os dados de eletricidade maioritariamente imputéveis a edificios residenciais,
comerciais e institucionais e os dados meteorol6gicos recolhidos através de estacdes
meteoroldgicas. Foram utilizados e comparados trés métodos, nomeadamente, um modelo
ARIMA, uma rede neuronal artificial e um modelo que os autores denominaram de transfer
function, o qual corresponde a um modelo ARIMAX. Dos modelos analisados, concluiu-se
que a inclusdo das variaveis exdgenas no modelo ARIMAX melhorou o desempenho dos
modelos. Quando comparados, 0 modelo ARIMAX revelou apresentar melhores resultados
para todos os horizontes temporais testados, neste caso, previsdes de um dia, dois dias e uma
semana. Com um cenario mais realista, onde as variaveis exdgenas ndo sao conhecidas ao
longo do horizonte de previsdo e devem ser previstas antes de utilizadas, o modelo ARIMAX
apresentou melhores resultados do que a rede neuronal para todos os horizontes de previséo
testados. Todas as variaveis meteoroldgicas foram estimadas com base nos valores do
passado de cada variavel exdgena, tendo sido posteriormente inseridos no modelo de
previsdo. A rede neuronal apresentou previsdes superiores das variaveis meteorologicas
exogenas quando comparado com 0 modelo ARIMAX, enquanto que este ultimo apresentou
um desempenho significativamente superior na previsdo da eletricidade para todos o0s

horizontes de previséo.

Para além dos métodos apresentados anteriormente, outros de base estatistica, como as

regressoes lineares simples e maltiplas foram aplicadas para o estudo de séries temporais de
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consumos energéticos em edificios. Num caso de estudo onde foi comparada a utilizagéo de
uma rede MLP — Multilayer Perceptron com a utilizacdo de um método de regressao linear
multipla observou-se que ambas as técnicas apresentaram resultados satisfatorios, tendo a
rede neuronal apresentado um melhor desempenho [42]. Neste caso de estudo, a previsdo de
consumos energéticos refere-se a um edificio habitacional de trés andares e seis fragdes,
tendo os autores discriminado a energia utilizada pelos diferentes sistemas de cada fracéo,
nomeadamente iluminacdo, aquecimento e arrefecimento dos espacos, aquecimento de agua,
ventilacao, refrigeracdo e outros de uso diverso. Foi determinado um perfil de utilizacdo de
equipamentos e ocupacdo dos espacos onde o consumo de energia resultante foi depois
comparado com o valor registado nas faturas de energia elétrica, sendo assim validada a
desfragmentacdo do consumo entre as diferentes aplicacGes. Desta forma, os autores
conseguiram criar um dataset de consumo energético horario para as diferentes aplicacdes,
sendo que, a energia total consumida foi posteriormente validada com a fatura energética,
permitindo assim uma previsdo especifica por sistema. Para além disso, foram ainda
recolhidos dados de parametros fisicos do edificio para serem utilizados nos modelos,
nomeadamente, o ano de construcdo, a area da fracdo, materiais dos pavimentos e das
paredes e valores de pé-direito. Todos os dados recolhidos e gerados foram utilizados para a
criacdo dos modelos de regressao linear maltipla e para a rede neuronal com o objetivo de
fazer previsdes de consumos energéticos por aplicacdo e global para um horizonte temporal
de médio prazo, nomeadamente, para 0 més seguinte. Para a rede neuronal o dataset foi
separado em 80% de treino e 20% de teste. Os dados de previsdo foram depois comparados
com os dados reais de consumo e verificou-se que a rede neuronal apresentou os resultados

com variagdes mais baixas.

Um estudo semelhante foi realizado em edificios de escritérios no Chile para a previsao do
consumo global de energia, especifico de aquecimento e arrefecimento e quantidade de
emissdes de dioxido de carbono, recorrendo a regressao linear e a redes neuronais [43]. Neste
estudo foram recolhidas oito variaveis relacionadas com os parametros fisicos dos edificios,
sendo que, as necessidades e 0s consumos energéticos, assim como as emissdes de CO>
foram determinadas através de formulas estabelecidas na norma ISO 13790:2008 que
considera coeficientes de desempenho e outras racios relacionados com emissdes e
eficiéncias dos sistemas. Deve referir-se que este estudo procurou inicialmente gerar uma
base de dados de diferentes edificios, isto é, edificios tipicamente considerados edificios de

escritorio localizados no Chile sujeitos as condigdes climaticas da regido. Assim,
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considerando varios casos possiveis de edificios de escritdrios e gerando todos os dados para
cada um deles, o dataset deste estudo ficou composto por 77 000 casos em que cada um
deles possui informacao diferente relativa aos dados anteriormente referidos. Estes conjuntos
de dados ndo sdo compostos por uma sé variavel, mas sim por uma complexa interacdo de
varios pardmetros que suportam tanto relagfes lineares como néo lineares. Os dados s&o
posteriormente divididos em treino, validacdo e teste com uma distribuicdo respetiva de
50%, 25% e 25%. Aplicados os dois métodos a este conjunto de dados, nomeadamente,
regressoes lineares multiplas e uma MLP, os autores concluiram que os modelos criados a
partir da rede neuronal tém uma maior precisdo para substituir os procedimentos de calculo
estabelecidos na norma ISO 13790:2008, o que leva a crer que a implementacdo deste
método avancado de aprendizagem computacional podera ser aplicada para o panorama
legislativo Chileno. Os modelos de redes neuronais podem fornecer informacdes
simplificadas e métodos de calculo mais rapidos, assim como outras utilidades na defini¢do
de politicas e objetivos relacionados com a eficiéncia energética em edificios. Para além
disso, este estudo possui um potencial de replicacdo considerando condi¢fes climatéricas

distintas e outras tipologias de edificios.

Os métodos apresentados anteriormente objetivaram uma comparacao dos métodos de base
estatistica com os de aprendizagem computacional informatica. Contudo, no que toca a estes
ultimos, foram realizados vérios estudos que os analisam e comparam para diferentes
situacOes de previsdo de consumos energéticos em edificios. Num desses estudos foram
aplicadas trés técnicas de aprendizagem computacional, nomeadamente uma rede MLP, uma
SVM - Suport Vector Machine — maquina de suporte vetorial regressivo e uma rede neuronal
LSTM, para previsdo de consumos energéticos dos sistemas de aquecimentos, arrefecimento
e iluminacdo e para previsdo de producdo elétrica de um sistema de painéis solares
fotovoltaicos [44]. Foi modelado um edificio de quatro andares com recurso a modelos
fisicos para gerar as poténcias elétricas necessarias durante um ano, tendo em conta as
variagdes climaticas da regido. Assim, os dados de entrada nos algoritmos séo divididos em
trés grupos, nomeadamente, as varidveis relacionadas com o tempo, sendo estas a
temperatura ambiente, a humidade relativa, a quantidade de radiacdo e o racio de cobertura
de nuvens; varidveis relacionadas com a operacdo do edificio onde se enquadram os perfis
de ocupacao e utilizacdo de equipamentos e iluminacao e, por fim, as variaveis relacionadas
com a energia, nomeadamente, a poténcia e a temperatura do sistema solar fotovoltaico e o0s

consumos energéticos dos sistemas de aquecimento, arrefecimento e iluminagdo. Quanto aos
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dados de saida, pretendeu-se prever a quantidade de energia relacionada com os sistemas
mencionados de energia. Neste estudo, 0 modelo que utiliza a rede MLP foi o0 que apresentou

melhores resultados e um tempo computacional de execucdo mais baixo.

Similar ao anterior, outro estudo foi realizado com o objetivo de comparar trés tipos de
modelos de aprendizagem computacional para previsdo de consumo de energia,
nomeadamente uma rede MLP, os SVM e modelos hibridos [45]. Este estudo pretendeu
analisar a complexidade dos modelos, a precisdo dos resultados e outros parametros dos
modelos estudados, analisando uma vasta gama de tipologias de edificios, especificamente
residenciais, comerciais, governamentais e educacionais e diferentes horizontes temporais
como dados de entrada e saida dos modelos. Com este estudo, os autores concluiram que 0s
métodos de aprendizagem computacional, quando comparados com outros métodos de base
estatistica ou os modelos fisicos, tendem a apresentar resultados de previsdo superiores em
termos de precisdo e com um tempo de parametrizacdo de modelos inferior. Quando
aplicados a edificios residenciais, atendendo que estes edificios possuem dinamicas
individuais que dependem de cada morador, torna-se muito dificil prever o consumo de
energia de uma forma confidvel. Os diferentes métodos aplicados possuem diferentes
recursos que sdo utilizados em diferentes situacées, possuindo assim respetivos pontos fortes
e pontos fracos, o que leva a que, para diferentes casos, os modelos mais adequados precisam

de ser selecionados e parametrizados para 0 caso concreto que se pretende analisar.

Num outro estudo, foi realizada uma reviséo bibliogréfica sobre técnicas de aprendizagem
computacional para previsdo de consumos energeticos em edificios através da utilizacdo de
técnicas de text mining com o objetivo de entender os fatores mais relevantes que afetam o
consumo de energia e as melhores técnicas utilizadas para classificar e prever o consumo de
energia nos edificios [46]. Foram analisados no total 822 publicagdes entre 2013 e 2020 que
constam em algumas bibliotecas digitais, tais como a IEEE Xplore, Science Direct, Springer,
Scopus e Web of Science. Deste estudo concluiu-se que alguns dos fatores
predominantemente relacionados com o consumo energético sdo o perfil de ocupacéo, os
consumos relacionados com o aquecimento e arrefecimento dos espacos e as condicdes
climatéricas. Quanto as técnicas de previsdo, as mais utilizadas séo os algoritmos de Random
Forest (Florestas Aleatdrias), redes neuronais, maquinas de suporte vetorial e modelos de

regressao.
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A aplicacdo de Deep Learning para previsdo de consumos energéticos em edificios tem
apresentado resultados positivos em varios casos de estudo. Assim, com o objetivo de
aumentar a precisdo da previsao de consumo de energia de um edificio, foi proposta uma
tecnologia de Extreme Deep Learning [47]. Esta abordagem combina Stacked Autoencoders
com Extreme Learning Machines de forma a retirar partido das vantagens de cada uma destas
técnicas. Os Stacked Autoencoders sdo utilizados para retirar as caracteristicas principais do
conjunto de dados, enquanto que as Extreme Learning Machines sdo utilizadas para fazer as
previsdes. Outras varidveis de entrada definidas neste estudo foram analisadas através dos
graficos de autocorrelacdo e de autocorrelacdo parcial e foi feita, posteriormente, uma
comparacdo com tecnologias de aprendizagem computacional mais simples, tais como uma
rede neuronal, SVM e regressdes lineares multiplas. Os dados deste estudo foram recolhidos
em intervalos de 15 minutos de um edificio comercial da cidade de Fremont nos Estados
Unidos da América e, posteriormente agregados em intervalos de 30 e 60 minutos de forma
a realizar duas previsdes de médio prazo com as resolucbes temporais definidas. Os
resultados deste estudo demonstraram que o método proposto superou 0s outros meétodos nas
duas resolucGes temporais utilizadas. A principal diferenca que fez este método apresentar
melhores resultados, do ponto de vista dos autores, prende-se com o facto de que este ndo
necessita de tanta afinacdo do modelo e possui uma arquitetura de aprendizagem mais
profunda, assim como estratégias de aprendizagem mais otimizadas, o que permite uma
melhor extracdo de caracteristicas do consumo de energia do edificio, reduz o tempo de

treino do modelo e melhora a preciséo de previsao.

Uma pesquisa semelhante desenvolvida com edificios residenciais do Reino Unido teve
como objetivo realizar a previsdo do consumo de energia anual com recurso a nove
algoritmos de aprendizagem computacional a fim de os comparar e identificar o melhor
algoritmo para o problema em estudo. Os algoritmos de aprendizagem computacional
utilizados foram uma rede MLP, Gradient Boosting, K-Nearest Neighbors, uma rede
neuronal profunda (Deep Neural Network), Florestas Aleatorias, Arvores de Deciséo,
Stacking, Maquinas de Suporte Vetorial e Regressdo Linear. Os dados utilizados foram
recolhidos através de entidades publicas de servigos e referem-se a cerca de 5000 edificios.
Neste estudo, as variaveis dependentes podem ser divididas em trés grupos: as variaveis
meteoroldgicas, as variaveis de construcao e os dados de consumo energético. Quanto aos
dados meteoroldgicos, estes contém informacao relativamente a temperatura, velocidade do

vento e humidade relativa durante o ano de 2020. Quanto as variaveis de construcdo, foram
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analisadas varias como, por exemplo, a altura dos andares a descri¢cdo dos telhados e das
paredes e 0 nimero de quartos habitaveis durante o ano de estudo em referéncia. A variavel
dependente ¢ a energia consumida por cada edificio. As varidveis de entrada, como os tipos
de paredes e de janelas sdo consideradas variaveis importantes, pois tém efeito sobre o
consumo de energia dos edificios e a sua selecdo apropriada poderd reduzir
consideravelmente o consumo de energia. Estas varidveis, numa fase de projeto de novos
edificios, podem ser modificadas para alcancar edificios mais sustentaveis e eficientes
energeticamente. Neste estudo conclui-se que o melhor modelo para previsao de consumo
de energia para um horizonte temporal de um ano, isto €, o modelo que apresentou as
métricas de erro mais baixas e a métrica de explicacao da variancia dos dados mais alta, foi
o0 algoritmo de rede neuronal profunda, seguindo-se a MLP e o gradient boosting em terceiro
lugar [48]. O alto desempenho destes modelos apresenta uma motivacdo para a sua utilizacéo
na fase inicial de projetos de edificios novos, de forma a prestarem auxilio na tomada de

decisdes de ambito energético, material e estrutural.

Como demonstrado neste texto, as tecnologias de aprendizagem computacional tém sido
aplicadas cada vez com mais regularidade na previsdo de consumos de energia, uma vez que
o rapido desenvolvimento de tecnologias modernas, incluindo sensores, comunicacao em
rede, transmissdes sem fios e dispositivos inteligentes levou a uma acumulagdo enorme de
dados, sem os quais estas tecnologias ndo poderiam ser aplicadas. As redes neuronais
feedforward sdo ferramentas poderosas para a realizacdo desta tarefa. Contudo, estas
requerem uma escolha apropriada da sua estrutura e o ajuste preciso dos seus diversos
parametros, sendo que o desempenho pode ndo ser garantido devido ao problema dos
minimos locais, e podem até ser superadas por modelos de regressdes lineares multiplas.
Também outras técnicas de aprendizagem computacional, como o SVM e regressoes
baseadas em métodos gaussianos, possuem a capacidade de apresentar bons resultados,
superando em alguns casos as redes neuronais feedforward, uma vez que ndo utilizam tantos
parametros, logo ndo carecem da necessidade de ajuste tdo rigoroso. Uma publicacdo que
comparou 0s modelos mencionados anteriormente evidencia a grande dificuldade em eleger
um melhor modelo de aprendizagem computacional, uma vez que na literatura entende-se
que varios modelos fornecem previsGes com uma precisdo razoavel quando alimentados com
dados suficientes e parametrizados de forma adequada. Logo, torna-se imperativo analisar
minuciosamente a natureza dos dados disponiveis e a aplicacdo que se pretende dar ao

modelo. Por exemplo, redes neuronais feedforward fornecem previsdes de curto prazo
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rapidas e precisas quando alimentadas com os dados de temperatura e humidade, enquanto
que outros métodos, como as regressdes baseadas em métodos gaussianos, sdo mais
benéficos para previsdes de longo prazo e quando ha incerteza nas variaveis de entrada [49].
Para além da modelacdo de um edificio para previsdo de consumos, 0 agrupamento de
edificios atraves de clustering com base em varios parametros de entrada facilita e aprimora
as metodologias de previsdo de uma forma notavel. A utilizacdo de edificios de referéncia
com boas caracteristicas energéticas leva a uma rotulagem energética mais precisa, 0 que
permite simultaneamente estimar necessidades de construcdes futuras adequadas a um
desenvolvimento sustentavel, a medida que a preocupacao global com a energia aumenta e

muitos paises se esforcam para regular as industrias consumidoras de energia.

De todos os modelos baseados em dados apresentados ndo € possivel identificar um melhor
para todas as situacdes, uma vez que os resultados obtidos variam significativamente de
acordo com muitas varidveis. Algumas destas estdo relacionadas com a sua recolha e
disponibilidade, como os dados de consumo de energia € a sua resolucdo temporal, assim
COMO 0S Mesmos aspetos para as variaveis exdgenas que se relacionam intrinsecamente com
0 consumo energético de um edificio. Outra variavel que afeta consideravelmente o resultado
obtido € o horizonte temporal de previsdo, sendo que esta podera apontar para um modelo a
utilizar. Para além disso, cada modelo encontra-se sujeito a varias configuracdes e
parametrizacdes que terdo que ser testadas de forma exaustiva de forma a encontrar a melhor

configuragdo para os dados disponiveis e o problema em quest&o.
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4. Metodologia, Modelos e Métricas

A eficécia da previsao dos consumos energéticos depende significativamente da abordagem
aplicada, assim como dos modelos utilizados. Assim, de forma a realizar as previsdes de
consumos energéticos do edificio em estudo, foi desenvolvida uma metodologia a aplicar
que engloba as fases, desde a recolha e tratamento de dados, até a obtencao das previsoes e

avaliacdo dos modelos através das métricas de erro mais apropriadas.

O presente capitulo pretende explicar a metodologia desenvolvida, apresentar
detalhadamente os modelos selecionados, dividindo estes em dois grupos, nomeadamente 0s
modelos de base estatistica e modelos de aprendizagem computacional e, por fim, selecionar

as métricas de erro que permitem comparar os resultados obtidos de uma forma imparcial.

4.1.Metodologia

No decorrer do trabalho foi desenvolvida uma metodologia a seguir na criacdo e teste dos

modelos concebidos, a qual se apresenta na figura seguinte.

( )’

Recolha de dados ) Preé processamento de dados
Dados enengeticos do Anzlize L .
d"'g explomionia Limpeza de | ([Conversao
edificio zplorator
cE dados dados de dados
= Modelagao
Dados meteorologicos
I - Selecdo da =
da regiao Juncio de e Criac3o _ .
£ informacao L Selecso de modelos
dados de inferesse do datasst 2
Dadaos do perfil de -
ocupacdo Selecio de matricas
Previshes Avaliagaoc do
modelo

Figura 10 - Metodologia no tratamento e analise dos dados

Esta metodologia foi dividida em cinco atividades principais apresentadas seguidamente por
ordem: Recolha de dados, Pré processamento de dados, Modelacao, Avaliacdo do modelo e

Previsdes. Contudo, esta metodologia foi desenvolvida tendo em conta uma perspetiva
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ciclica das atividades realizadas, uma vez que, a criagao e avaliacdo dos modelos exige uma
repeticdo de atividades com o objetivo de obter o melhor modelo. Como é visivel na Figura
10, a recolha de dados refere-se a forma como os dados foram obtidos, e esta foi uma
atividade realizada apenas uma vez, tendo sido posteriormente dada como concluida.
Relativamente ao pré processamento de dados, esta atividade inclui varios procedimentos,
nomeadamente a analise exploratéria, a limpeza, a conversao e a juncao dos dados, a selecao
da informacdo de interesse e a criacdo do dataset final para aplicar ao modelo. No que diz
respeito a modelacgéo, existem apenas duas tarefas, tendo a selecdo das métricas sido definida
logo ao inicio e apresentada no decorrer deste capitulo, e a selecdo dos modelos, onde se
incluem as atividades de parametrizagdo de cada modelo, isto é, o ajuste dos hiperparametros

que constituem cada modelo aplicado.

4.2. Modelos de Base Estatistica

Varios sdo os modelos de base estatistica que se tém vindo a utilizar ao longo do tempo para
modelar uma série temporal. Alguns destes modelos j& foram apresentados neste trabalho e
passam pela decomposicdo da série temporal nas suas diferentes componentes. Outros, mais
complexos, surgem da juncao de modelos mais simples, como é o caso do modelo ARIMA
(Autoregressive Integrated Moving Average), que provem da juncdo do modelo AR
(Autoregressive) com o0 modelo MA (Moving Average) e o fator | (estacionariedade obtida
por diferenciacdo de ordem I). Nesta seccdo pretende-se dar a conhecer ao leitor os modelos
SARIMA (Seasonal Autoregressive Integrated Moving-Average), o qual proveio do
ARIMA, e SARIMAX (Seasonal Autoregressive Integrated Moving Average with
Exogenous Variables), sendo este uma evolugéo do anterior.

4.2.1. SARIMA
Na analise de séries temporais, a previsao de valores futuros é uma tarefa realizada através
da estimacédo de um modelo que represente da melhor forma possivel os padrées da série. O
modelo SARIMA deriva do modelo ARIMA, sendo que 0 primeiro tem em conta as
componentes sazonais da série, logo, a sua utilizacdo é mais indicada para séries temporais
onde a componente sazonal esteja presente. O modelo ARIMA é composto pelas
componentes p, d e g, sendo estas correspondentes as seguintes partes: autorregressiva,
ordem de diferenciacdo e médias moveis. J& 0 modelo SARIMA, denominado na lingua
portuguesa como Modelo Sazonal Autorregressivo Integrado de Médias Méveis, € composto
pelas componentes do modelo ARIMA e pelas mesmas representativas da parte sazonal e
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representadas pelas letras P, D e Q, com a adigdo de uma outra, denominada “m” e que
representa o periodo da sazonalidade. Desta forma, estes modelos s&o representados
conforme a seguinte figura, onde sdo substituidas as letras representativas das diferentes
componentes por numeros determinados através da analise dos graficos de autocorrelacao e

de autocorrelacdo parcial e por ordens de diferenciacdo para tornar a série estacionaria.

SARIMA (p,d,q)(P,D,Q)

— N

m
-

non— seasonal seasonal

Figura 11 — Representacdo das diferentes ordens de um modelo SARIMA [50]

Quanto as diferentes componentes:

e Componente autorregressiva (p e P): Procura examinar a relacdo entre uma
observacdo e um certo nimero de observacdes desfasadas (em lags diferentes).

e Componente de diferenciacdo (d e D): Representa a ordem de diferenciacdo. Como
ja foi explicado anteriormente, a aplicacdo destes modelos para anélise de séries
temporais exige que a série seja estacionaria e, para isso, poderdo ser aplicadas
ordens de diferenciacdo de forma a remover as componentes de tendéncia e
sazonalidade para tornar a série estacionéria, isto €, tornar a média e a variancia
praticamente constantes ao longo do tempo.

e Componente de média mével (g e Q): Considera a dependéncia entre uma observacao
e o erro residual de um modelo de médias moveis aplicado a observacgdes desfasadas.

e Componente sazonal (m): Representa o periodo da sazonalidade de uma série

temporal ou a duracéo do periodo sazonal que se observa na série.

Os modelos SARIMA possuem flexibilidade e séo versateis, 0 que os torna capazes de lidar
com uma ampla gama de séries temporais com tendéncia e sazonalidade. Estes modelos sdo
também facilmente interpretaveis, permitindo uma melhor compreensdo da dinamica
subjacente da série temporal. Contudo, estes modelos assumem linearidade e podem ter um

desempenho inferior quando confrontados com séries temporais complexas e ndo lineares.

4.2.2. SARIMAX
Um outro modelo semelhante ao apresentado anteriormente € o modelo SARIMAX. Este
modelo estende os recursos do modelo SARIMA ao incorporar variaveis exogenas. Estas

variaveis sdo geralmente fatores externos a série temporal que se encontram em analise e
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que a podem influenciar. A inclusdo de variaveis exdgenas pode aumentar a precisdo das
previsdes ao capturar informacGes adicionais que podem ser correlacionadas com a série
temporal em analise. Todavia, a inclusdo de variaveis exdgenas aumenta consideravelmente

a complexidade do modelo o0 que exige maiores requisitos computacionais.

4.3. Modelos de Aprendizagem Computacional

Como ja foi abordado, as redes neuronais podem assumir varios tipos, sendo que de seguida
sdo abordados dois: as MLP — Multy Layer Perceptron e as RNN — Recurrent Neural
Network. As MLP sdo redes neuronais feedforward constituidas por varias camadas, cada
uma delas constituida por neurénios ligados entre si de uma camada para a outra, como
exemplifica a Figura 12. As redes neuronais sdo técnicas de aprendizagem computacional,
sendo que a quantidade de camadas escondidas (hidden layers) é que determina se a rede
neuronal é de aprendizagem profunda ou de aprendizagem computacional, sendo que a

primeira € uma subarea da segunda.

Deep neural network
Input layer Multiple hidden layers Output layer

QOOOO

Figura 12 — Exemplo de uma rede neuronal artificial [51]

As MLP constituem-se uma arquitetura de rede neuronal que possui a capacidade de capturar
padrdes complexos e relagbes ndo lineares. Contudo, estas redes ndo possuem nenhum
mecanismo para lidar com dados sequenciais, isto €, cada entrada de uma MLP ¢é tratada de
forma independente, ndo considerando nenhum relacionamento sequencial com entradas
anteriores. Assim, estas redes sdo mais adequadas para tarefas em que a ordem dos elementos
de entrada € irrelevante, como classificagdo de imagens. Tendo em conta esta caracteristica,
e atendendo ao objetivo deste trabalho, assim como ao facto que os conceitos relacionados
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com as MLP foram ja explicados no decorrer deste documento, a presente sec¢do pretende
explicar com mais detalhe como funcionam as RNN e as redes neuronais que advieram desta
arquitetura de rede, nomeadamente as GRU — Gated Recurrent Unite as LSTM - Long Short-

Term Memory.

4.3.1. RNN
As RNN sdo redes neuronais que foram criadas com o intuito de lidar com dados sequenciais
e séries temporais, estando estas representadas na Figura 13. Estas redes possuem a
capacidade de capturar dependéncias relacionadas com o tempo, uma vez que, possuem um
elemento de memdria que as permite manter e processar informacdo ao longo do periodo

temporal em anélise.

Figura 13 — Esquerda: Representacéo das entradas e saidas dos neurénios numa RNN. Direita: Representacao das
entradas e saidas dos neurénios numa MLP [52]

Dentro das RNN destacam-se as RNN simples, as LSTM e as GRU, sendo que estas Ultimas
originaram a partir da primeira. Os neuronios destas redes possuem uma ligacdo recorrente
que permite que certas informacg6es fluam de uma etapa para a outra. Esta ligacdo cria um
ciclo dentro da rede neuronal que permite que a informacao do passado seja retida e utilizada
no presente. Embora possuam diferentes arquiteturas, a forma como a informagéo flui dentro
da rede é o fator de semelhanca entre estas. Assim, a arquitetura dentro dos neuronios de

cada camada de uma RNN é a componente chave da rede neuronal.

O neuronio de um RNN simples produz um estado oculto, sendo que este atua como uma
unidade de memdria. Desta forma, o neurdnio de uma RNN recebe a entrada da etapa de
tempo atual, combina-a com as informagGes da etapa de tempo anterior e produz uma saida
e um novo estado oculto, tal como ilustrado na Figura 14. Este processo recursivo permite

que a rede capture dependéncias ao longo do tempo.
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Figura 14 — Exemplo de um neurdnio numa RNN [53]

Tendo em conta a capacidade das RNN de lidarem com dados sequencias e reterem
informagdes passadas, estas sdo adequadas ao processamento de séries temporais [53].
Contudo, a complexidade deste tipo de redes faz com que o poder computacional necessario
para as processar seja superior a redes mais simples, aumentando desta forma o tempo de

treino destas redes.

4.3.2. LSTM
As LSTM sdo um tipo de rede neuronal recursiva que surgiu da evolucdo das RNN simples.
Este tipo de rede neuronal possui um mecanismo de memoria especializado, permitindo a
captura de dependéncias de longo e curto prazo em dados sequenciais e de lidar com o
problema de vanishing gradient que as RNN simples apresentam. Assim, as LSTM foram
projetadas para superar os desafios de capturar dependéncias de longo prazo, possuindo a
capacidade de armazenar, ler e atualizar informacdes seletivamente por periodos
prolongados o que Ihes d& a capacidade de reter informacGes vitais e descartar informaces

irrelevantes.

Este tipo de rede neuronal introduz um mecanismo de gating para atualizar e redefinir o
estado oculto calculado nos neurdnios. Esse mecanismo permite que as LSTM retenham
informagdes importantes em sequéncias mais longas sem ser sobrecarregada por ruido ou
detalhes irrelevantes. Desta forma, a ideia fundamental por detrds da LSTM € utilizar

unidades de gating que regulam o fluxo de informacdes dentro da rede.

A configuracdo das LSTM encontra-se apresentada na Figura 15, sendo desenhada atraves
de gates que regulam o fluxo de informacéo, permitindo e inibindo seletivamente a passagem
de dados. As trés gates principais numa LSTM s&o: a input gate, a forget gate e a output

gate. A primeira gate controla até que ponto novas informacgdes devem ser incorporadas a
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memoria, decidindo quais elementos da entrada atual sdo importantes para atualizar o estado
da memoria. A segunda gate determina quais as informacdes do intervalo de tempo anterior
devem ser descartadas, permitindo que a rede foque nas informacdes passadas mais
relevantes. Quanto a terceira gate, esta determina o novo estado oculto do neuronio para a

proxima entrada de dados e a respetiva saida de dados.

LSTM Architecture
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Figura 15 - Exemplo de um neurénio numa LSTM [54]

Estas redes neuronais, embora possuam uma maior complexidade computacional e
consequente maior tempo de treino, possuem a capacidade de capturar as dependéncias de
longo prazo de dados sequenciais, 0 que as torna ferramentas interessantes na analise de
séries temporais, nomeadamente nas tarefas de previsao e detecdo de anomalias. Contudo,
estas redes sdo conhecidas por serem modelos de caixa preta, 0 que significa que carecem

de interpretabilidade, o qual pode ser uma preocupacdo em areas de estudo especificas [55].

4.3.3. GRU
As GRU séo outro tipo de rede neuronal recursiva que surgiram da evolucdo das LSTM.
Este tipo de rede neuronal é muito semelhante as LSTM, possuindo as mesmas vantagens
no que toca a modelagdo das dependéncias de longo e curto prazo nos dados. Para alem
disso, este tipo de rede neuronal é também composto por um mecanismo de gating para

atualizar e redefinir o estado oculto calculado nos neurénios.

Uma célula GRU consiste em dois componentes principais que geram a saida do neurénio,
nomeadamente o reset gate e o update gate, como apresentado na Figura 16. O reset gate

determina a quantidade de informacdo passada que deve ser esquecida, enquanto que o
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update gate determina a quantidade de informac&o passada que deve ser transportada para o
intervalo de tempo atual.

GRU Architecture

X
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Figura 16 - Exemplo de um neurénio numa GRU [54]

A vantagem deste tipo de rede neuronal encontra-se relacionada com a estrutura simplificada
da célula GRU, o que por sua vez, diminui a complexidade computacional e o tempo de
treino da rede neuronal. Contudo, este tipo de rede também é sensivel a inicializacdo dos
pesos e ainda apresenta dificuldades a capturar dependéncias muitos longas [56]. Pese
embora os factos apresentados, este tipo de rede neuronal é apropriado para a analise de
séries temporais no que toca a tarefas de previsao e dete¢do de anomalias.

4.4.Métricas de Erro

As métricas de erro sdo utilizadas para avaliar os modelos e quantificar a precisdo das
previsdes. Neste trabalho foram selecionadas cinco métricas de erro, nomeadamente MSE —
Mean Squared Error (Erro Quadratico Médio), RMSE — Root Mean Squared Error (Raiz
Quadrada do Erro Quadratico Médio), MAPE — Mean Absolute Percentage Error (Erro
Percentual Absoluto Médio), MAE — Mean Absolute Error (Erro Absoluto Médio) e 0 R% —
Coeficiente de determinacgéo. De seguida, sdo apresentadas as equagdes matematicas de cada

métrica mencionada.

1 ~
MSE = =S, (Y; = %)%

1 ~
RMSE = [1EIL,(1 - 77
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1
MAPE = =37, |

Yi—?i| :
Y; !

MAE = -3, |Y; - 7] ;

n o2
RZ = 1— ﬁ =1— Yi=1(Yi=Yy) :
SsT T (-7
Y, — Valor real para a observacao i SSR — Sum Squared Regression
Y; — Valor previsto para a observagio i SST — Total Sum of Squares
n — Ndmero de observacdes Y; — Valor médio para a observacao i

Estas métricas sdo frequentemente utilizadas na literatura para avaliar a qualidade das
previsdes obtidas pelos modelos matematicos, sendo que cada uma destas fornece
representacdes distintas dos valores obtidos. Nomeadamente, 0 MSE penaliza mais 0s erros
grandes do que os erros pequenos, atendendo a operacdo de elevacdo ao quadrado. O RMSE
é expresso nas unidades da variavel que se estd a prever e é preferido quando se quer
interpretar a métrica de erro na escala original dos dados. J& 0 MAPE e 0 MAE sdo métricas
que ndo sdo tdo sensiveis a outliers [57], sendo importantes para entender o erro relativo e 0
erro absoluto das previsdes com os valores reais. Quanto ao coeficiente de determinacéo,
este € uma métrica que varia entre 0 e 1, e serve para averiguar o qudo bem o modelo esta
ajustado aos dados originais, ou, por outras palavras, quanto da variancia da variavel

dependente é explicada pelas variaveis independentes.
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5. Descricao e Tratamento dos Dados

No presente capitulo sdo descritos todos os aspetos relacionados com a recolha e o
tratamento dos dados, assim como as operacdes de limpeza realizadas. Para além disso, s&o
mencionados outros aspetos relevantes relacionados com o edificio de onde os dados tiveram

origem, assim como explicadas as variaveis do presente estudo.

5.1. Descric¢ao dos Dados

Os dados de consumo energético aqui apresentados referem-se a um edificio de servicos de
prestacdo de formacdo profissional nas areas da metalurgia e metalomecénica localizado na
Marinha Grande que pertence ao distrito de Leiria. O edificio em questdo, como ja
mencionado anteriormente, € 0 CENFIM da Marinha Grande e este € constituido por salas
de formacdo tedricas, teorico-préaticas, laboratorios e oficinas. Excluindo os consumos
energéticos gerais como a climatizacdo e a iluminacdo, as salas de formacdo tedricas
possuem apenas videoprojectores como equipamentos, as salas tedrico-praticas possuem
para além de videoprojector varios computadores e monitores para lecionar disciplinas como
CAD/CAM, os laboratérios sdo de eletricidade, pneumatica e robotica, possuindo
equipamentos didaticos desse ambito e as oficinas dividem-se em 5 grupos, nomeadamente
mecanica convencional, mecénica CNC, fabricacdo aditiva, soldadura e serralharia. Grande
parte do consumo energético do edificio provém da utilizacdo das oficinas, uma vez que
encontramos uma grande variedade de equipamentos que possuem uma poténcia elétrica
consideravel, como é o caso de centros de maquinacdo CNC, impressoras 3D de metal,
fresadoras e tornos convencionais, engenhos de furar, maquinas de soldar e ainda outros
como € 0 caso de compressores para produzir ar comprimido para as maguinas e sistemas de

extracao de gases.

5.1.1. Origem e Formato dos Dados
Os dados aqui trabalhados possuem trés origens distintas. Os dados relacionados com 0s
consumos energéticos foram retirados do site da E-REDES, sendo estes os comunicados para
a faturacdo da empresa comercializadora de energia. Estes dados podem ser retirados na area
do cliente do site da E-REDES em formato CSV, sendo apenas possivel retirar os dados
referentes a um més por ficheiro. Desta forma, existem oitenta e quatro ficheiros, um para

cada més, comegando no més de outubro de 2015 até setembro de 2022. Estes ficheiros séo

45



Aplicacdo de Técnicas de Ciéncia de Dados na Previsdo de Consumos Energéticos

as contagens de poténcia elétrica do edificio, tendo uma resolucdo quarto horéria para os
valores de energia ativa, energia reativa indutiva e energia reativa capacitiva. A energia ativa
é a energia que realiza trabalho num sistema/equipamento, isto é, converte a energia elétrica
em outras formas de energia como luminosa, mecanica ou calorifica. Ja a energia reativa
pode ser indutiva ou capacitiva, sendo que é a parte de energia elétrica que nao realiza
trabalho. No entanto, a parcela de reativa indutiva existe por consequéncia do fluxo
magnético necessario ao funcionamento de motores, transformadores ou outros
equipamentos que utilizem bobines elétricas e, a parcela de reativa capacitiva existe por

consequéncia do funcionamento de condensadores utilizados em equipamentos elétricos.

Os dados relacionados com a ocupacao do edificio foram pedidos ao Departamento de
Sistemas de Informagdo do CENFIM e referem-se apenas ao edificio da Marinha Grande.
Embora estes dados estejam alojados em bases de dados, foi possivel extrair a informacéo
através de uma consulta, tendo sido posteriormente exportados para um ficheiro Excel. Estes
dados estdo tabelados com varias colunas, sendo que as mais importantes séo referentes a

data, hora de inicio, hora de fim, sala e nimero de ocupantes.

Quanto aos dados meteoroldgicos, estes foram solicitados ao IPMA — Instituto Portugués do
Mar e da Atmosfera para o periodo correspondente aos dados energéticos. Os dados enviados
estdo no formato Excel e sdo da temperatura, possuem uma resolucdo diaria e sdo referentes

ao concelho da Marinha Grande.

5.2. Tratamento dos Dados

Os dados meteoroldgicos e os dados de ocupacdo do edificio ndo possuem valores omissos,
pelo que o seu tratamento foi relativamente simples. Os dados meteoroldgicos com a
resolucéo diaria mantiveram-se. Quanto aos dados referentes & ocupacéo, foi desenvolvida
uma férmula no ficheiro Excel para somar a ocupagdo por dia, tendo em conta os horarios
de inicio e de fim e as salas ocupadas. As salas ocupadas foram tidas em conta uma vez que,
atendendo a denominacéao da sala, é possivel separar estas por tipologia. Desta forma, para
além de obter a ocupacao total do edificio, desagregou-se esta ocupagdo em quatro tipologias
de espaco, nomeadamente salas de formacdo teoricas, salas de formacdo tedrico-
praticas/informaética, laboratorios e oficinas. Por fim, obteve-se um ficheiro com a ocupacao

por dia, o qual se juntou com os dados meteoroldgicos.
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Quanto aos dados energéticos do edificio, comegou-se por juntar todos os ficheiros CSV
num so através de uma macro em VBA criada para esse efeito. Nesta fase, procedeu-se a
analise de valores omissos ou valores de zero e valores duplicados, tendo-se concluido que,
embora o dataset ndo possuisse valores omissos, existiam alguns periodos onde a poténcia
elétrica instantanea era zero e tal ndo se deveria verificar mesmo em periodos sem ocupacéo,
uma vez que existem sistemas que estéo ligados de forma permanente e, embora tenham um
consumo residual, este nunca pode ser zero. Para além dos valores zero, também se
identificaram valores duplicados, tendo sido observados no total 103 valores zero e 32
valores duplicados, sendo parte destes correspondentes a mudanca da hora. Para o tratamento
destes dados foram utilizadas técnicas presentes na literatura, sendo que, quanto aos valores
duplicados, foram realizadas as médias entre observacdes. Quanto aos valores zero
referentes a mudanca da hora, sendo estes também correspondentes a 32 observacgdes, foram
utilizados os valores médios para a mesma hora dos 3 dias anteriores e 3 dias posteriores.
Para as restantes observagcdes com valores zero, atendendo que estas se verificaram em
periodos do dia onde deveria existir consumo e, tendo-se concluido que tal ndo se verificou
devido a uma falha de comunicacdo do distribuidor de energia elétrica, utilizou-se o valor
médio do dia e hora correspondente das 3 semanas anteriores e das 3 semanas posteriores.
Assim, por exemplo, a observacdo do dia 21/05/2022 pelas 14:00 que possuia um valor 0 e
correspondia a um sabado, foi substituida pela média do consumo dos 3 sabados anteriores

e dos 3 sabados posteriores.

Apbs a resolucédo dos valores duplicados e omissos e, tendo em conta que o ficheiro obtido
possuia uma resolucdo quarto horaria para as poténcias elétricas instantaneas (kW), foi
necessario transformar as poténcias elétricas em energia elétrica (kWh) e agregar a energia
para obter uma frequéncia diaria. Para isso, utilizaram-se férmulas no ficheiro convertido
anteriormente para Excel, para obter a energia elétrica por dia, onde se multiplicou a poténcia
elétrica pela resolucdo horéria correspondente e, posteriormente, somaram-se 0S CONSUMOS
correspondentes a um s dia. Desta forma, os dados relacionados com a energia elétrica
encontram-se na mesma frequéncia que os restantes, pelo que se pode proceder a sua jungéo

num Gnico dataset para analise.

Por fim, obteve-se um dataset com 2557 observac@es e cujas variaveis se apresentam de

seguida na Tabela 2:
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Tabela 2 - Variaveis do Dataset

Variavel Descricéo Tipo Unidade
Data Data em formato dd/mm/aaaa Data Data
EnergiaA Energia ativa Decimal kWh
EnergiaR_|I Energia reativa indutiva Decimal kVArh
EnergiaR_C Energia reativa capacitiva Decimal kVArh
OcupT Ocupagcdo total Inteiro unidade
Ocup_Teorica Ocupacdo das salas tedricas Inteiro unidade
OcupComput Ocupagdo das salas de computadores Inteiro unidade
OcupLab Ocupagcdo dos laboratérios Inteiro unidade
OcupOfi Ocupagdo das oficinas Inteiro unidade
Tmin Temperatura minima Decimal °C
Tmax Temperatura maxima Decimal °C

5.2.1. Dados de Energia
Os dados de energia ativa alvo de analise, como ja foi referido anteriormente, possuem uma
frequéncia diaria e sdo relativos ao periodo de 01/10/2015 a 30/09/2022, apresentando-se na
Figura 17 a série temporal resultante. Pela anlise da série temporal, € possivel verificar que
os valores minimos se encontram estaveis ao longo do periodo temporal, com a excecdo do
periodo de inicio de marco de 2020 até meados de maio do mesmo ano. Este periodo
correspondeu ao primeiro isolamento geral aquando da pandemia COVID-19, o que levou a
um fecho total das instalacdes e, por consequéncia, uma reducéo significativa no consumo
energético. Para além disso, na série temporal sdo visiveis varios picos e vales. Tendo em
conta que os dados reportam ao consumo de energia ativa diaria, 0s picos correspondem a
dias da semana e os vales a fins-de-semana. Ainda é possivel identificar o periodo de férias
letivas, o qual corresponde ao més de agosto com uma duracdo usual de trés semanas.

Contudo, esta pausa foi menor em 2020 e 2021, devido aos efeitos da pandemia.

CENFIM Marinha Grande | Energia Ativa | Out2015-Set2022
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Figura 17 — Consumo de energia ativa durante o periodo de 01/10/2015 a 30/09/2022
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Na Figura 18 €é visivel o consumo energético diario original, assim como o consumo

energeético agregado por semana e por més.
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Figura 18 — Consumo de energia ativa diério e agregado por semana e por més

Tendo em conta que a série temporal se refere a um periodo temporal relativamente grande,
na Figura 19 é apresentado o consumo de energia elétrica por ano letivo para uma visdo mais

pormenorizada do comportamento do consumo energético em cada ano letivo.

CENFIM Marinha Grande | Energia Ativa | 2015 - 2016

CENFIM Marinha Grande | Energia Ativa | 2016 - 2017

CENFIM Marinha Grande | Energia Ativa | 2017 - 2018

CENFIM Marinha Grande | Energia Ativa | 2018 - 2019

CENFIM Marinha Grande | Energia Ativa | 2019 - 2020

CENFIM Marinha Grande | Energia Ativa | 2020 - 2021

CENFIM Marinha Grande | Energia Ativa | 2021 - 2022

Figura 19 - Consumo de energia ativa por ano letivo
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Da anélise da Figura 19, é possivel verificar que o consumo energético até ao ano de 2019
teve um comportamento semelhante ano ap6s ano. Apenas apds o ano de 2020, é que se
torna visivel o efeito da pandemia COVID-19 no consumo energético do edificio em analise.
Mais especificamente, entre meados de marco e junho de 2020 e entre meados de janeiro e
maio de 2021 o consumo de energia elétrica sofreu alteragdes significativas relativamente
aos anos transatos, sendo que no primeiro periodo a ocupagdo do edificio era completamente
nula e no segundo periodo o edificio era ocupado apenas por colaboradores, o que levou a
um consumo energetico relativamente superior. Para visualizar o consumo energético por

més e por ano devera ser consultado o Anexo I.

De forma a obter uma visdo mais concreta dos consumos energéticos do edificio do CENFIM
da Marinha Grande, foi criado o diagrama de extremos e quartis da energia ativa por ano e

més do periodo em analise, o qual se apresenta na Figura 20.
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Figura 20 — Diagramas de extremos e quartis da energia ativa por ano e por més

Através da analise da figura é possivel verificar que, a mediana do consumo energético foi
inferior nos dois anos onde existiu isolamento devido a pandemia. Para além disso, a pausa
que resultou deste confinamento exigiu que nos restantes periodos de ocupagéao do edificio
0 consumo energeético fosse mais intenso, o0 que originou valores maximos em 2020 e 2021
superiores aos restantes anos. No que toca ao consumo por més, € visivel de forma notoria
gue 0 més de agosto € o que apresenta 0 consumo mais baixo devido a pausa do periodo de
férias letivas. Além disso, os meses de dezembro e abril também apresentam um consumo
energético mediano inferior aos restantes meses, o que é explicado pelos periodos de pausa
letiva relacionado com a época festiva do Natal e da Pascoa. Ja janeiro € o més que apresenta

0 consumo mediano mais alto, o que podera ser explicado pela retoma da atividade de
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formacdo e um alto nivel de ocupacéao do edificio neste més, onde a maior parte das turmas

dos cursos de formacao ndo se encontram em periodo de estagio.

5.2.2. Dados da Ocupacéao
A ocupacdo do edificio em estudo é apresentada de seguida nas Figuras 21 e 22. Indo ao
encontro da analise efetuada anteriormente para 0 consumo de energia ativa, a Figura 21
apresenta a ocupacao total ao longo da totalidade do periodo em estudo, enquanto que a

Figura 22 representa a ocupacao total por ano letivo.

CENFIM Marinha Grande | Ocupacao Total | Out2015-Set2022
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Figura 21 — Ocupacao total do edificio durante o periodo de 01/10/2015 a 30/09/2022

Através da analise da Figura 21, podemos verificar que ao longo do tempo a ocupacao tem
vindo a diminuir de forma geral. Esta diminuicdo podera estar relacionada com um ndmero
inferior de formandos que tém procurado a formacao profissional. Nesta figura séo ainda
visiveis varios periodos de pausa que coincidem com periodos onde o0 consumo energeético
também diminui. Estes periodos sdo correspondentes as pausas letivas dos meses de agosto
e dezembro. Embora a ocupacdo seja O durante esses periodos, é importante referir que a
ocupacdo do edificio poderd ndo o ser. Isto é, os dados aqui apresentados referentes a
ocupacdo sdo indicativos apenas do numero de formandos que estiveram presentes no
edificio, tendo em conta que a origem destes dados foi dos sistemas de gestdo da formagao
do CENFIM. Assim, a ocupacéo dos colaboradores ndo se encontra aqui retratada, uma vez
que esse registo é feito através das picagens de ponto, as quais ndo foram analisadas. E
importante referir que esta parcela de ocupacéo inclui todos os colaboradores do CENFIM
da Marinha Grande, onde se incluem todos os postos de trabalho, nomeadamente a rececéo,
0s servicos administrativos, os formadores, 0s servigos de diregdo e outros servicos de
especialidade. A sua ocupacdo, embora residual no que toca ao consumo energético do

edificio, impacta o total do consumo de energia elétrica.
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Ainda analisando as referidas figuras, em ambas € visivel o impacto do confinamento devido
a pandemia. Mais especificamente, na Figura 22, podemos ver periodos em 2020 e 2021
onde a ocupacdo é 0, o que significa que durante esse periodo ndo existiu formacao
presencial nas instalacdes. Estes periodos coincidem com os ja analisados da energia ativa,

0s quais produziram efeitos no consumo deste recurso.
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Figura 22 - Ocupagdo total do edificio por ano letivo

5.2.3. Dados da Temperatura
Relativamente aos dados de temperatura, estes foram cedidos pelo IPMA e correspondem
aos valores da temperatura maxima e minima diaria para 0 mesmo periodo temporal das
variaveis apresentadas anteriormente. Os dados sdo apresentados na Figura 23 e, como seria
expectavel, os valores de temperatura seguem o0 mesmo comportamento ao longo do tempo
com um aumento da temperatura durante os meses de Verdo e uma diminuicdo da

temperatura nos meses de Inverno. Os dados de temperatura, em termos conceptuais,
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configuram-se relevantes na analise do consumo energético de qualquer edificio, uma vez
que, e tendo em conta o clima temperado de Portugal, as estacdes de Verdo e Inverno exigem
consumos energéticos superiores as estacdes da Primavera e Outono, sendo que tal dever-
se-ia verificar nos consumos energéticos. Contudo, através da inspecdo visual da série
temporal da energia ativa, tal facto ndo se verificou, o que leva a crer que 0s consumos do
edificio relacionados com aspetos de climatizacdo ndo séo relevantes. Este facto ja era
esperado, uma vez que a quantidade e poténcia elétrica dos equipamentos utilizados para
lecionar cursos nas areas da metalurgia e metalomecanica ultrapassam consideravelmente a
poténcia elétrica instalada dos sistemas de climatizacdo. Contudo, para averiguar esse facto
foram calculados os indices de correlacdo entre as variaveis, 0s quais se apresentam de

seguida na Figura 24.
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Figura 23 — Valores de temperatura maxima e minima total durante o periodo de 01/10/2015 a 30/09/2022

Da analise da Figura 24, podemos verificar que a temperatura maxima e a temperatura
minima sao as variaveis com o maior indice de correlacdo positivo, como tal seria de esperar.
Contudo, nenhuma destas varidveis se encontra correlacionada com a energia ativa
consumida. Quanto as restantes variaveis podemos observar que a ocupacao total e a energia

ativa possuem um indice de correlagdo positivo significativo.
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Figura 24 -Mapa de correlagdo das variaveis
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6. Criacdo dos Modelos e Analise dos Resultados

Neste capitulo sdo apresentados os varios modelos utilizados, assim como os parametros
para cada um deles. Os modelos utilizados séo divididos em dois grupos, nomeadamente 0s
modelos de base estatistica e os modelos de aprendizagem computacional, os quais ja foram
explicados anteriormente. Deve referir-se também que todos os modelos foram aplicados
com o objetivo de tirar o maior partido de cada um, tendo em conta as suas especificacdes e

limitacdes.

6.1. Modelos de Base Estatistica

Os primeiros modelos a serem testados foram os de base estatistica, nhomeadamente o
SARIMA e as suas variagdes SARIMAX. Optou-se por escolher apenas 0 modelo SARIMA
tendo em conta que a série temporal apresenta nitidamente uma componente sazonal.
Elaborou-se a Figura 25 que representa a série temporal original do consumo de energia ativa
e as médias moveis centradas com periodos de 7 e 30 dias.
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Figura 25 - Série temporal e médias moveis
Observando as médias moveis, a que aparenta representar a série temporal com mais detalhe
é a de média movel de 7 dias, tendo-se procedido a decomposi¢édo da série temporal com o
modelo aditivo. A decomposicdo da série temporal € visivel na Figura 26.

Através da analise da Figura 26, podemos observar que a tendéncia coincide com a media
movel de 7 dias e os periodos de tendéncia negativa mais acentuados coincidem com a pausa
letiva do més de agosto, excetuando-se o periodo da pandemia, onde também ¢é visivel uma

diminuicdo. Através da Figura 26 ndo conseguimos observar com nitidez que esta série
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temporal possui sazonalidade. Contudo, é possivel afirmar que esta série possui uma
componente sazonal semanal, sabendo que durante a semana existe um maior consumo
energético comparativamente aos fins de semana e a qual é visivel na analise exploratdria

efetuada no capitulo anterior.
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Figura 26 - Decomposic¢do de série temporal através do modelo aditivo e com um periodo de 7
De seguida, procedeu-se a analise de estacionariedade da série temporal, tendo-se realizado
um teste de hipoteses, especificamente o teste de Dickey-Fuller aumentado cujos resultados
sdo visiveis na Tabela 3. Dos resultados obtidos podemos concluir que a série temporal é
estacionaria, pelo que ndo € necessario proceder a nenhum método para a tornar estacionaria

antes de estimar os modelos.

Tabela 3 - Teste de hipéteses para averiguar a estacionariedade

Os dados da série temporal sdo nao estacionarios
Os dados da série temporal séo estacionarios
0,05
9,373e-10

p-value <<< a (alfa) > Rejeita-se a hipétese nula, pelo que assumimos que a

série temporal é estacionaria
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Posteriormente, procedeu-se a andlise dos graficos de autocorrelacdo e de autocorrelagéo
parcial, os quais sdo visiveis na Figura 27. Como se pode observar, existem varios lags
significativos em ambos os graficos. Contudo, para obter o melhor modelo € utilizada a
funcdo auto_arima da biblioteca pmdarima com o Python. Esta funcdo permite estimar
inimeros modelos utilizando vérias combinagdes de ordens das componentes dos proprios
modelos. Os pardmetros da ordem de diferenciagcdo foram mantidos a 0, uma vez que a serie
ja é estaciondria. A sazonalidade foi definida como semanal e os parametros da parte
autorregressiva e de médias mdveis foram iniciados a 0 e testados até ao valor de 15, tendo

em conta os lags significativos visiveis na Figura 27.
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Figura 27 - Gréfico de autocorrelagdo e de autocorrelacdo parcial

6.1.1. Modelo SARIMA
O modelo SARIMA foi estimado com a utilizagao da variavel da energia ativa por dia, sendo
que o modelo que apresentou melhor desempenho, observado através da minimizacdo do
valor das métricas de AIC (Akaike Information Criterion) e BIC (Bayesian Information

Criterion) é o que se apresenta na Tabela 4.

Tabela 4 - Critérios de Informacéao para 0 modelo SARIMA

Critérios de Informacao
Modelo AlC BIC
SARIMA (1,0,0) (1,0,2) [7] 28796,06 28831,14
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Para estimar o0 modelo SARIMA e obter as ordens dos parametros, inicialmente foram
utilizadas todas as observag6es disponiveis, estando disponivel no Anexo Il o resumo dos
resultados dos residuos do melhor modelo. Apo6s a identificacdo dos parédmetros que
configuram o modelo SARIMA, nomeadamente as ordens dos parametros autorregressivos
e de médias moveis para ambas as componentes, o modelo foi aplicado para estimar o

consumo do préximo dia.

De forma a conseguir comparar os resultados obtidos dos modelos de base estatistica com
os modelos de aprendizagem computacional, o0 modelo foi estimado 365 vezes tendo sido
posteriormente feita uma previsdo de um dia. Isto é, tendo em conta que os modelos de
aprendizagem computacional requerem que os dados em anélise sejam divididos em
conjuntos de treino, validacdo e teste, e sendo normal o conjunto de treino ser 0 maior e 0s
outros dois terem 0 mesmo comprimento e serem representativos de um ciclo completo do
que se pretende analisar, para estes modelos, as 2557 observacoes, que totalizam 7 anos,
foram divididas em cinco anos para o treino, um ano para a validagdo e um ano para o teste.
Assim, tanto o conjunto de validacdo como o conjunto de teste tém 365 observacoes.
Contudo, nesta fase onde se estimam os modelos de base estatistica, por estes serem modelos
autorregressivos e de natureza diferente das redes neuronais, ndo se implementa uma fase de
treino onde os parametros sdo iterativamente atualizados, mas sim uma estimagéo do modelo
consoante 0s parametros previamente selecionados e uma previsdao onde se definiu um

horizonte temporal.

Desta maneira, para uma comparacao justa dos modelos e tirando 0 méximo proveito de
cada um deles, decidiu-se criar um ciclo iterativo, onde o modelo é estimado sempre com 0s
pardmetros obtidos previamente e com a janela de dados a aumentar em 1 dia a cada iteracao,
sendo que a previsdo obtida é sempre para o dia seguinte. Com a criacdo deste ciclo é
possivel registar os valores das previsdes num vetor, o qual é de seguida comparado com o
vetor dos valores reais para proceder ao calculo das métricas de erro. Para além disso, as
previsdes obtidas correspondem aos Ultimos 365 dias do conjunto de dados e ao conjunto de

teste que sera utilizado nos modelos de aprendizagem computacional.

Apos a aplicagéo do modelo descrito anteriormente, foram calculadas as métricas de erro, as
quais se apresentam na Tabela 5. Com a aplicacdo desta técnica, foi possivel obter um erro
percentual médio absoluto de 18,27% para as 365 previsdes estimadas com o modelo
SARIMA.
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Tabela 5 — Métricas de Erro para o0 modelo SARIMA
Métricas de Erro
Modelo MSE RMSE MAE MAPE R?

SARIMA (1,0,0) (1,0,2) [7] 340843 58,38 40,27 0,1827 0,7482

Para uma melhor visdo do comportamento das previsdes face aos valores reais sdo
apresentados na figura abaixo ambos os valores em ambiente grafico. Da analise da figura é
possivel verificar que as previsdes correspondentes ao més de agosto sofreram um grande
erro, sendo que o modelo ndo conseguiu identificar uma pausa letiva apenas com a utilizagédo
da variavel da energia ativa e, por isso, decidiu-se estudar, de seguida, um modelo

SARIMAX com a introdugdo de outras variaveis exdgenas no modelo.
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Figura 28 - Valores reais vs previsdes para 0 modelo SARIMA

6.1.2. Modelo SARIMAX — com uma variavel exégena
O modelo SARIMAX foi estimado com recurso a duas variaveis, nomeadamente a energia
ativa como variavel enddgena e a ocupacao total como variavel exdgena, com o objetivo de
obter um modelo mais adequado aos dados em estudo e que realize previsdes mais precisas.
A variavel exdgena selecionada, como se previa e tendo em conta que se encontra fortemente
correlacionada com a energia ativa, impacta significativamente a energia utilizada no
edificio, assim, e como se pode comprovar na Tabela 6, o0 melhor modelo obtido apresenta
tanto um valor de AIC como um valor de BIC inferiores ao modelo anterior, o que significa

que este modelo representa melhor a série temporal em estudo.

Tabela 6 - Critérios de Informacéao para 0o modelo SARIMAX — com uma variavel exégena

Critérios de Informacéo
Modelo AlC BIC
SARIMAX (2,0,0) (7,0,0) [7] 26083,72 26153,88
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Este modelo foi obtido da mesma forma que o anterior, isto é, com recurso a funcao
auto_arima da biblioteca pmdarima e com a iniciacdo de todos os parametros a 0 até a um
maximo de 15, excetuando-se o parametro de diferenciacdo, o qual foi mantido a 0, tendo
em conta que a série temporal é estacionaria. O Anexo Ill contém o resumo dos resultados

dos residuos do modelo obtido.

As previsdes deste modelo foram obtidas da mesma forma que o modelo anterior, tendo-se
criado um ciclo onde a previsdo efetuada foi para o dia seguinte. Contudo, para 0 modelo
estimar o consumo de energia ativa do dia seguinte com este modelo, € necessario fornecer
ao modelo a série temporal da variavel exdgena com o dado correspondente da previsao, isto
é, com informacédo da ocupacdo total do edificio do dia seguinte. Tanto as métricas de erro
para as previsdes como a comparacao destas com os valores reais encontram-se apresentados

de seguida e respetivamente na Tabela 7 e Figura 29.

Tabela 7 - Métricas de Erro para 0 modelo SARIMAX — com uma variavel exdgena
Métricas de Erro
Modelo MSE RMSE MAE MAPE R?

SARIMAX (2,0,0) (7,0,0) [7] 1692,69 41,14 30,74 0,1281 0,8749

Valores Reais vs Previsdes

)
=]
=)

Valores Reais
—— Previsoes

&
&5
=]

S

Energia Ativa (kWh)
w
[=]
3

v o

SV S
& 3> g

W ol § A\ & o* 'y

Figura 29 - Valores reais vs previsdes para 0 modelo SARIMAX — com uma variavel exdgena

Através da analise de ambos os elementos, é possivel verificar que os resultados obtidos
melhoraram em comparagédo com o modelo anterior, tendo-se obtido um erro percentual
médio absoluto de 12,81%. A previsdo dos consumos energéticos ao longo do horizonte
temporal captou de forma correta a evolugdo do consumo energético, sendo visiveis
melhorias face aos resultados anteriores, especificamente as previsdes dos pontos minimos
dos consumos energéticos. Quanto aos pontos maximos, o modelo continua com alguma

dificuldade a estiméa-los, atendendo que estes sdo os mais dificeis de estimar por varios
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fatores, dentro dos quais alguma eventualidade da utilizacdo fora do usual de maquinas e
equipamentos durante os periodos de formacdo e mesmo até a versatilidade de utilizacéo.
Este modelo apresenta melhorias em relagdo ao anterior para o periodo de agosto, contudo,
embora estime um consumo bastante inferior, este ainda néo é representativo da pausa total

da utilizacdo do edificio.

6.1.3. Modelo SARIMAX — com quatro variaveis exdgenas
Tendo em conta que 0o modelo SARIMAX com a adi¢éo de uma variavel exdgena apresentou
melhores resultados que o modelo SARIMA, testou-se outro modelo SARIMAX agora com
a adicdo de quatro varidveis exdgenas, nomeadamente a ocupacdo total, as temperaturas
minimas e maximas e o valor de energia reativa indutiva. Apresenta-se novamente na Tabela
8 os critérios de informacdo para o0 melhor modelo obtido através da funcdo auto_arima,
onde é possivel comprovar, tendo em conta os valores de AIC e BIC, que o modelo obtido é
melhor representativo da série temporal de energia ativa. O Anexo IV contém o resumo dos

resultados dos residuos do modelo obtido.

Tabela 8 - Critérios de Informacéo para 0 modelo SARIMAX — com quatro varidveis exdgenas

Critérios de Informacao
Modelo AlC BIC
SARIMAX (4,0,1) (1,0,7) [7] = 24904,84 25015,92

As previsdes geradas para este modelo foram obtidas da mesma forma que os dois modelos
anteriores. No entanto, para 0 modelo SARIMAX com quatro variaveis estimar 0 consumo
de energia ativa do dia seguinte foi necessario fornecer os valores das séries temporais das
variaveis exogenas correspondentes a previsdo, ou seja, ocupacdo total, as temperaturas
maximas e minimas e valor de energia reativa indutiva do dia seguinte. Os resultados obtidos

sdo apresentados de seguida na Tabela 9 e na Figura 30.
Tabela 9 - Métricas de Erro para o modelo SARIMAX — com quatro varidveis exogenas

Métricas de Erro

Modelo MSE RMSE MAE MAPE R?

SARIMAX (4,0,1) (1,0,7)[7] 96828 31,12 22,89 0,0974 0,9284

Os resultados obtidos para 0 modelo SARIMAX com quatro variaveis exogenas apresentou
os melhores resultados de todos os modelos de séries temporais testados com um erro

percentual médio absoluto de 9,74% e um R? de 0,9284, o que significa que as variaveis
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aplicadas para a criagdo deste modelo explicam 92,84% da variancia da energia ativa para o
horizonte temporal correspondente a previsdo. Também através da inspecdo visual dos
valores previstos versus os valores reais, é possivel verificar que 0 modelo conseguiu captar
adequadamente a evolucdo do consumo energético ao longo do horizonte temporal de
previsdo. Apesar de o modelo aparentar previsdes de valores maximos mais proximos dos
reais, este ainda falha em varios pontos, os quais tém de ser considerados no caso de
aplicacdo deste modelo para previsdo do consumo. Também quanto ao més de agosto, é
possivel verificar que nenhum modelo foi capaz de prever um consumo estavel e baixo
durante o periodo de férias onde a ocupacéo total do edificio é igual a 0, tendo as previsdes
mimicado o padrdo normal do consumo durante as semanas do ano, todavia muito inferior

ao normal durante o periodo letivo de formacdo.
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Figura 30 - Valores reais vs previsdes para 0 modelo SARIMAX — com quatro varidveis exdgenas

Embora estes resultados sejam consideravelmente melhores que os obtidos com os dois
modelos anteriores, devera evidenciar-se o facto de que foram obtidos com valores reais de
variaveis exdgenas que para aplicacdo do modelo poderdo ser dificeis de estimar. Isto é,
quanto a ocupacao total, este valor é facil de estimar com um erro relativamente baixo e
podera ser aplicado para previsdo da energia ativa, assim como o0s valores de temperaturas.
Contudo, a energia reativa indutiva varia consoante a quantidade de equipamentos
especificos que se utiliza e podera ser mais dificil de obter com precisdo, o que podera

comprometer a qualidade da previsédo obtida.

Outro aspeto importante que deve ser referido foi o tempo que demorou cada modelo a
prever 0 consumo para o horizonte temporal de previséo. Tendo em conta que 0 modelo foi
criado para prever a energia consumida do dia seguinte por forma a comparar os resultados
obtidos com os modelos de aprendizagem computacional que se anteveem, a previsdo para
0 horizonte temporal de um ano demorou significativamente algum tempo em termos de

esforco computacional, sendo que este tempo aumentou sempre com a complexidade dos
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modelos. Contudo, apos a realizacdo dos testes para averiguar o melhor modelo e uma vez
utilizado numa aplicacdo, o0 modelo SARIMAX apenas tera que realizar a previsdo para o
dia seguinte, o que por sua vez se traduzira num tempo reduzido de treino e de obtencdo da

previsdo.

6.2. Modelos de Aprendizagem Computacional

Os modelos de aprendizagem computacional testados formam redes neuronais, as quais ja
foram apresentadas anteriormente neste documento. Dentro destas, e atendendo que o
problema a resolver € um problema de regressao, foram aplicadas redes MLP — Multylayer
Perceptron, RNN — Recurrent Neural Network, GRU — Gated Recurrent Units e LSTM —
Long-Short Term Memory, sendo os resultados apresentados nas secgdes seguintes.

Inicialmente foram abordados quatro cenérios distintos, todos para previsao do consumo de
energia elétrica do dia seguinte com base no consumo do passado, isto &, em cada um destes
cenarios foi aplicada apenas uma variavel, especificamente a variavel que se pretende prever,

sendo esta a energia ativa. Os cenarios abordados foram os seguintes:

e C1: Utilizacdo do consumo energético dos 7 dias anteriores para prever 0 consumo
energético do 8.° dia;

e C2: Utilizacdo do consumo energético dos 14 dias anteriores para prever o consumo
energético do 15.° dia;

e (C3: Utilizacdo do consumo energético dos dias das Ultimas 4 semanas para prever
0 consumo energético do dia correspondente da 5.2 semana, por exemplo, prever o
consumo da préxima terca-feira com base nos valores das quatro tercas feiras
anteriores;

e (C4: Utilizagdo do consumo energético dos dias das ultimas 8 semanas para prever

0 consumo energético do dia correspondente da 9.2 semana;

O treino das redes neuronais envolveu a divisdo do conjunto de dados em conjunto de treino,
conjunto de validacdo e conjunto de teste, onde se teve como objetivo o dimensionamento

para 365 observacdes dos conjuntos de validacdo e teste, como observado na Figura 31.

Assim, para estes conjuntos, os dados obtidos sdo representativos de um horizonte temporal
longo o suficiente para possuir informacao relativa aos eventos que ocorrem durante um ano

letivo, dando a0 mesmo tempo aos conjuntos de treino observagdes suficientes para 0s
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parametros das redes neuronais se ajustarem. Os conjuntos de treino possuem sensivelmente
cinco anos de informacéo, estando esta no formato de energia ativa consumida por dia, a
qual possui pequenas oscilacdes dependendo do cenario em estudo.

Divisao Treino-Validagao-Teste
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Figura 31 — Diviséo conjunto treino, validagéo e teste

Outro aspeto importante que deve ser referido nesta fase é a normalizacdo dos dados. No
treino de redes neuronais é recomendado que os dados sejam normalizados a entrada,
contudo, é comum na literatura para previsao de consumos energéticos com redes neuronais
que os dados de saida ndo sejam normalizados. Assim, procedeu-se a normalizacdo dos
valores correspondentes a varidvel independente do conjunto de treino com a funcéo
MinMaxScaler. A férmula de célculo da funcdo apresenta-se de seguida, sendo que X, Xmax,
Xmin € X_scaled representam respetivamente o valor real, o valor méximo e o valor minimo
do conjunto de dados e o valor normalizado.
X_scaled = M
Xmax - Xmin
Desta forma os dados de entrada variam entre o valor de 0 e 1, sendo que os dados de
previsdo de energia ativa, correspondentes a variavel dependente, mantiveram-se com 0s
valores reais. Para alem disso, o conjunto de dados de validacdo e de teste foram
normalizados com o valor maximo e minimo do conjunto de dados de treino. Assim, 0
modelo tem a capacidade de generalizar corretamente para novos dados de entrada, uma vez
que os valores sdo normalizados com a mesma escala com que foram os dados utilizados

para treinar o modelo.

As redes neuronais foram testadas com recurso a varias bibliotecas de Python com destaque
para as bibliotecas Pandas e NumPY para manipulacdo e analise de dados, Matplotlib e

Seaborn para visualizacdo de dados e Scikit-learn, TensorFlow e Keras para aplicacdo dos
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modelos de aprendizagem computacional. Para além das bibliotecas mencionadas,
atendendo a grande quantidade de modelos que se pretende testar, foi também utilizada a
biblioteca Optuna, aplicada para automatizar o processo de busca pelos melhores
hiperparametros. Utilizando esta ferramenta é possivel testar uma rede neuronal com varios
hiperparametros e configuragdes de rede de forma automatizada objetivando a minimizagéao

de uma métrica de erro que se selecione.

Todos os treinos realizados manualmente para uma analise inicial, assim como os treinos
que envolveram a utilizacao da biblioteca Optuna, foram realizados com o conjunto de treino
e 0 conjunto de validacdo. SO apos a selecdo dos melhores modelos para cada tipo de rede
neuronal é que se procedeu ao teste da rede com o conjunto de teste. Esta divisao entre treino,
validacdo e teste garante que o modelo seja treinado de forma adequada, ajustado
corretamente e avaliado de forma imparcial, permitindo que o conjunto de teste obtenha uma

estimativa imparcial do desempenho do modelo.

Tendo em conta o problema que se pretende resolver, todas as redes neuronais foram criadas
com apenas um neurénio como camada de saida sem nenhuma funcéo de ativacédo, sendo o
resultado deste o produto escalar das entradas proveniente da camada oculta anterior. Assim,
encontram-se resumidos todos os parametros testados com o Optuna na Tabela 10. Deve
referir-se ainda que, de acordo com a forma como os dados entraram na rede, isto é, por
exemplo, para o primeiro cenario onde se quer prever o consumo do 8.° dia, 0s dados de
entrada correspondem a um vetor com 7 observagdes, as quais correspondem ao consumo
energético dos 7 dias anteriores. Assim, para o caso das MLP, introduziu-se uma camada
Flatten, a qual tem em conta a estrutura dos dados de entrada da rede. Esta camada tem como
objetivo transformar os dados numa sequéncia unidimensional para que sejam processados

pelas camadas sequentes da MLP.

Tabela 10 - Arquiteturas e hiperparametros testados com o Optuna

Arquitetura Hiperparametros ‘ Treino ‘
Quantidade d Quantidade de Funcoes de
uantidade de
neuronios em Tipo de Camada ativacdo dos o Batch
camadas o ) o Optimizers )

cada camada neuronio de saida neuronios das size

ocultas
oculta camadas ocultas
Dense,

16, 32, 64, 128, . tanh, relu e adam e 16, 32

1,2e3 SimpleRNN, Dense(1) ] .
256, 512 sigmoid rmsprop e 64
GRU e LSTM
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Durante os treinos das redes neuronais foram utilizados callbacks, que s&o objetos que
permitem realizar acdes especificas em momentos determinados durante o treino de uma
rede neuronal e séo Uteis para acelerar os processos de treino, objetivando a obtencdo de um
modelo parcimonioso. Estes estdo presentes na biblioteca Keras e os dois callbacks
utilizados foram o EarlyStoppping e o ModelCheckpoint. O primeiro permite estipular um
valor de patience, por exemplo de 20, e faz com que o treino corra todas as épocas que foram
determinadas até os resultados obtidos ndo melhorarem nas préximas 20 épocas. Isto é, pode-
se definir um total de 1000 épocas para treinar 0 modelo, contudo, se os modelos que
estiverem a ser obtidos ndo apresentarem melhorias 20 épocas consecutivas, o treino €
terminado. Assim, se um modelo que estiver a ser treinado termine na época 300, e tendo
em conta que o patience foi determinado para 20, conclui-se que o melhor modelo alcancado
pelo treino dessa rede corresponde ao modelo obtido na época 280. Ja o segundo callback,
0 ModelCheckpoint, permite que o treino do modelo monitorize uma métrica de desempenho
e crie um ficheiro para guardar o melhor modelo de um treino, garantindo desta forma que

0 modelo guardado foi 0 melhor do treino executado e que pode ser utilizado posteriormente.

A utilizacdo da biblioteca Optuna permite visualizar o impacto de cada hiperparametro no
resultado obtido, sendo este um aspeto relevante da utilizacdo desta ferramenta para a analise
de redes neuronais. Para o leitor interessado, encontram-se a titulo de exemplo no Anexo V
os resultados graficos do Optuna para uma rede neuronal MLP com uma arquitetura de trés

camadas ocultas, a qual sera apresentada mais a frente.

Tendo-se testado com o Optuna todos os tipos de arquitetura de rede com os conjuntos de
dados de treino e validacao apenas com a variavel da energia ativa, assim como a aplicacdo
de diferentes hiperparametros para cada uma das arquiteturas testadas, para 0s quatro
cenarios anteriormente apresentados, sdo posteriormente selecionados 0os melhores modelos
para treino com 0s conjuntos de treino e de teste, 0s quais sdo apresentados nos seguintes
capitulos para cada tipo de rede neuronal. Nos Anexos VI e VII apresentam-se todos 0s
resultados obtidos com a aplicacdo desta ferramenta, assim como os resultados das metricas

de erro para cada processo de treino.
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6.2.1. Rede Neuronal - MLP

Na aplicacdo da MLP para previsdo do consumo energético do dia seguinte foram escolhidos

os melhores modelos para cada cenario obtidos através do Optuna, 0s quais se apresentam

na Tabela 11.

Através da analise da tabela seguinte, é possivel verificar que o modelo com o melhor

desempenho foi obtido com o cenario C2, sendo este a utilizacdo dos 14 dias anteriores para

previsdo do consumo energético do décimo quinto. Este modelo é ligeiramente melhor que

0 seu semelhante C1, contudo, ambos sdo bastantes melhores comparativamente aos

modelos onde se utilizaram os dados passados semanais. O modelo MLP obtido com o

conjunto de treino e de validacdo é constituido com duas camadas ocultas, com 512 e 256

neuronios na primeira e na segunda camadas, respetivamente, ambas com a funcdo de

ativacdo relu.

Cenario Unidades

Flatten() + Dense(64) +

C1
Dense(64) + Dense(512)
- Flatten() + Dense(512) +
Dense(256)
c3 Flatten() + Dense(512) +
Dense(16) + Dense(512)
Flatten() + Dense(64) +
ca 0 (64)

Dense(512)

Tabela 11 - Resultados Optuna - MLP

Funcéo
ativagéo

relu + tanh +

relu

relu + relu

relu +
sigmoid +

relu

relu + relu

Optimizer MSE

adam

adam

adam

adam

3828,06

3689,33

10003,82

9984,89

RMSE

61,87

60,74

100,02

99,92

MAE

39,76

38,86

79,08

74,54

MAPE

0,1741

0,1626

0,3504

0,3338

RZ

0,7360

0,7456

0,3100

0,3113

Tendo-se obtido 0 melhor modelo com os conjuntos de treino e validagéo, posteriormente

procedeu-se ao treino do modelo com o conjunto de treino utilizando o conjunto de teste

para avaliar o desempenho. Para isso, foram realizados 30 treinos onde a média das métricas

de erro e os valores do melhor modelo se apresentam de seguida na Tabela 12.

MLP11

Tabela 12 - Resultados MLP

2699,95

51,96

34,01 0,1495

0,8005

Média dos 30 2917,11

54,00

3532 0,1570

0,7845
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A média do erro percentual médio absoluto das 30 redes neuronais MLP € de 15,70%, tendo
a melhor rede apresentado um MAPE de 14,95%. O progresso do treino desta rede neuronal
e as previsdes realizadas para o periodo correspondente ao conjunto de teste sdo visiveis

respetivamente nas Figura 32 e 33.

Progresso de Treino

Loss | Treino e Validagéo | MSE Loss | Treino e Validagao | MAE
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Figura 32 - Progresso de treino da MLP

Através da andlise da Figura 31 podemos observar que a rede progrediu com o objetivo de
minimizar tanto o MSE como o MAE, tendo sido alcancada uma época onde ambos 0s
valores parecem ter estabilizado. Deve-se relembrar que para o treino foi utilizado o
EarlyStoppping com um patience de 20, o que quer dizer que o processo de treino é
interrompido se se verificar que a métrica de avaliacdo ndo melhora durante 20 épocas
consecutivas . Quanto a Figura 32, é possivel verificar que o modelo conseguiu captar a
tendéncia do consumo energético diario, isto €, as previsdes mostram um consumo superior
durante os dias da semana, sendo estes 0s picos na figura, assim como um consumo inferior
durante os fins de semana, correspondentes aos vales na figura. Para além disso, as previsdes
obtidas captaram corretamente o consumo energético registado durante a época festiva do
Natal, assim como a pausa letiva durante 0 més de agosto, embora esta Gltima tenha sido
prevista de uma forma que ndo representa precisamente a realidade. Podemos ainda observar
que, as previsdes efetuadas possuem uma precisdo superior a prever 0s minimos dos

consumos energeéticos diarios do que 0s maximos.
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Figura 33 - Previsdes vs valores reais da MLP

6.2.2. Rede Neuronal — RNN
Quanto as redes neuronais RNN, para 0s 4 cenarios testados, a que apresentou melhores
resultados com o Optuna foi a rede com a arquitetura apresentada na seguinte Tabela 13 para
0 primeiro cenario.

Tabela 13 - Resultados Optuna - RNN

Funcéo

Cenério Unidades o Optimizer MSE RMSE MAE MAPE R2
ativacio
SimpleRNN(128) +
C1 tanh + relu adam 4136,97 6432 41,13 01729 0,7147
Dense(128)
SimpleRNN(64) + sigmoid +
C2 rmsprop 424580 65,16 4256 0,1785 0,7072
Dense(256) relu
SimpleRNN(256) +
. tanh + tanh
C3 SimpleRNN(512) + anh rmsprop  10290,35 101,44 75,69 0,3438 0,2902
+tan
Dense(256)
SimpleRNN(128) +
C4 tanh + relu adam 10533,08 102,63 75,39 0,3610 0,2735
Dense(128)

As redes RNN, de uma forma geral, apresentaram um desempenho pior que as redes MLP,
tendo-se procedido ao treino da melhor rede obtida através de um ciclo de 30 iteracGes, sendo
0s resultados apresentados na Tabela 14.

Tabela 14 - Resultados RNN

RNN17 342096 58,49 36,83 0,1629 0,7472

Médiados 30 3476,76 5896 37,53 10,1722 10,7431
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A média destas redes apresentou um MAPE de 17,22%, sendo que a melhor apresenta um
MAPE de 16,29%, ambos os valores inferiores as redes MLP. Nas Figuras 34 e 35 sdo
apresentados, respetivamente, o progresso de treino desta rede e as previsdes obtidas com o
modelo. Podemos verificar que o treino deste modelo estabilizou de uma forma mais lenta e
que as previsdes sdo ligeiramente piores que no modelo anterior, com o periodo
correspondente ao periodo do Natal a dltima semana de julho/primeira de agosto com
previsdes bastante distantes da realidade.

Progresso de Treino
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Figura 34 - Progresso de treino da RNN
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Figura 35 - Previsdes vs valores reais da RNN

6.2.3. Rede Neuronal - LSTM
Para a rede neuronal LSTM, através do Optuna obteve-se a melhor rede com uma arquitetura
bastante simples com apenas uma camada oculta com 256 neuronios para 0 cendrio 1,

estando os resultados apresentados na Tabela 15.
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Tabela 15 - Resultados Optuna - LSTM

. . Funcéo o
Cenario Unidades o Optimizer MSE RMSE MAE  MAPE R?
ativacéo
C1 LSTM(256) tanh rmsprop 410290 64,05 41,3732 0,1799 0,7170
LSTM(256) + tanh +
Cc2 LSTM(128) + sigmoid + adam 437588 66,15 41,10  0,1802 10,6982
Dense(64) relu
C3 LSTM(16) sigmoid adam 10492,24 102,43 79,25 | 0,3398 10,2763
LSTM(64) + o
sigmoid +
C4 LSTM(128) + | | rmsprop  10624,98 103,08 76,00 @ 0,3352 0,2672
relu + relu
Dense(256)

Esta rede, a semelhanca das outras, foi treinada 30 vezes com o conjunto de treino e 0
conjunto de teste, tendo-se obtido um MAPE de 17,40% para a méedia de todos os modelos

e de 16,25% para o melhor modelo obtido, de acordo com a Tabela 16.

Tabela 16 - Resultados LSTM

LSTM11 337331 58,08 36,65 0,1625 0,7508

Média dos 30  3490,63 59,07 37,84 10,1740 10,7421

J& o progresso de treino, visivel na Figura 36, assim como as previsfes na Figura 37, ndo

apresentam diferencas significativas comparativamente aos modelos anteriores.
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Figura 36 - Progresso de treino da LSTM
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Figura 37 - Previsoes vs valores reais da LSTM

6.2.4. Rede Neuronal - GRU

Relativamente as redes neuronais GRU, podemos verificar na Tabela 17 que a que

Valares Reais

—— Previsées

apresentou melhor resultado foi a rede com duas camadas ocultas com neuronios GRU e
com, respetivamente, 32 e 512 unidades para o cenario 2.

Cenario

C1

C2

C3

C4

Unidades

GRU(64) +
Dense(128)
GRU(32) +
GRU(512)

GRU(128) +
GRU(32) +
Dense(512)
GRU(64) +
GRU(128) +
Dense(256)

Tabela 17 - Resultados Optuna - GRU

Funcéao

ativacéo

tanh + relu

tanh + tanh

tanh +
sigmoid +
relu
tanh +
sigmoid +

relu

Optimizer MSE

Adam 3852,60

rmsprop 4413,67

Adam 10445,63

rmsprop 10541,06

RMSE

62,07

66,44

102,20

102,67

MAE

39,4424

41,42

76,26

72,86

MAPE

0,1734

0,1705

0,3469

0,3317

R2

0,7343

0,6956

0,2795

0,2730

Esta arquitetura foi selecionada e o modelo foi treinado novamente 30 vezes, com 0 conjunto

de treino e de teste, tendo os resultados de MAPE sido de 15,45% para a médias dos 30
modelos e de 14,58% para o0 melhor modelo obtido.

GRU13

Tabela 18 - Resultados GRU

2905,54

5390 3380 0,1458 0,7853

Média dos

30 3107,49

55,72 3512 0,1545

0,7704
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O progresso do treino desta rede neuronal e as previsdes efetuadas encontram-se visiveis
nas Figuras 38 e 39.
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Figura 38 - Progresso de treino da GRU

E possivel verificar que o treino com a rede neuronal GRU foi 0 mais curto em termos de
épocas. Contudo, este estabilizou de uma forma mais erratica que os anteriores, podendo
este aspeto estar relacionado com os dados ou com os hiperparametros utilizados neste
modelo. Quanto as previsdes, é possivel verificar que tanto a época de Natal como a pausa
de agosto foram previstas com alguma precisdo, embora a rede ainda falhe bastante em
algumas situacdes, como por exemplo a tltima semana de julho, assim como alguns valores

maximos e minimos que se registam no decorrer da série temporal.
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Figura 39 - Previsdes vs valores reais da GRU
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6.3. Analise de Resultados

A aplicacdo dos modelos mencionados para realizar previsdes de consumos energéticos do
dia seguinte, gerou resultados de MAPE que variam sensivelmente entre os 9% e os 18%,
0S quais, conjuntamente com os resultados das outras métricas selecionadas estdo visiveis
na Tabela 19. O pior modelo obtido foi 0o SARIMA e o0 melhor modelo foi 0 SARIMAX com
a utilizacdo da variavel enddégena (energia ativa) e quatro variaveis exdgenas, nomeadamente

a energia reativa, ocupacao total, e as temperaturas maxima e minima.

Tabela 19 — Resumo dos resultados dos modelos utilizados para efetuar previsoes

Cenério Variaveis Modelo MSE RMSE MAE MAPE R?
_ SARIMA (1,0,0)
EnergiaA 3408,43 58,38 40,27 10,1827 0,7482
. . (1.0.2) [7]
Previséo do dia a
_ SARIMAX (2,0,0)
frente com base em  EnergiaA + OcupT (7.00) [7] 1692,69 41,14 30,74 10,1281 0,8749

todos os dados do :
EnergiaA + OcupT

passado ) SARIMAX (4,0,1)
+ EnergiaR_I + 968,28 31,12 22,89 10,0974 0,9284
: (1,0,7) [7]
Tmax + Tmin
MLP
. Flatten() +
C2 EnergiaA 2699,95 5196 34,01 0,1495 0,8005
Dense(512) +
Dense(256)
. SimpleRNN(128) +
C1 EnergiaA 3420,96 58,49 36,83 10,1629 0,7472
Dense(128)
) GRU(32) +
C2 EnergiaA 290554 5390 3380 0,1458 0,7853
GRU(512)
C1 EnergiaA LSTM(256) 3373,31 58,08 36,65 0,1625 0,7508

Porém, a utilizacdo do SARIMAX com a adi¢do de apenas uma variavel exdgena, a ocupacao
total diaria, apresentou um modelo razoavel com o MAPE de 12,81%, sendo que este exige
um poder computacional bastante inferior ao modelo anterior o que podera contribuir para a

sua selecéo.

Quanto as redes neuronais testadas, estas apresentaram um MAPE entre 14,58% e 16,29%,
sendo a melhor a GRU e a pior a RNN, o que se traduz num desempenho inferior quando
comparado com os métodos de base estatistica para analise de séries temporais. Outro aspeto
que devera ser referido relativamente as redes neuronais e o seu desempenho, é o resultado
obtido das duas melhores redes, nomeadamente a GRU e a MLP. Embora o MAPE seja
inferior na GRU, podemos verificar que a MLP apresentou um MSE e um RMSE inferior,

assim como um R? superior. Este facto, e embora os resultados obtidos sejam bastante
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semelhantes para ambos os modelos, leva a afirmar que a MLP explica uma maior proporgéo
da variabilidade dos dados.

Quando analisados os resultados das redes neuronais, foi possivel verificar que os cenarios
que utilizaram dias passados consecutivos apresentaram sempre melhores resultados
comparativamente aos modelos que utilizaram os dias passados semanais, tendo estes
ultimos apresentado um MAPE de sensivelmente 33%. Este facto podera dever-se a

imprevisibilidade de utilizacdo dos equipamentos do edificio em analise.

Quando comparados os modelos SARIMA e SARIMAX, podemos verificar que o SARIMA
apresenta um erro bastante grande, pelo que a sua utilizagao nao fornece resultados com uma
precisdo consideravel. Por outro lado, os modelos SARIMAX, apresentam resultados
precisos, contudo, ainda longe do ideal, com a agravante de que o modelo SARIMAX com
quatro variaveis exdgenas exige a estimacao de valores para as variaveis exdgenas, algumas
dificeis de estimar. Logo, 0 modelo mais parcimonioso e passivel de se utilizar em contexto
de previséo seria 0 modelo SARIMAX com a variavel exdgena da ocupacéo diéria total do
edificio, uma vez que este parametro é possivel de ser estimado com alguma preciséo, tendo

em conta o planeamento das acdes de formacdo e das turmas inscritas.

6.4. Caso de Retroanalise

O processo de previsao de consumos energéticos pode ser aplicado num caso de retroanalise,
isto é, a aplicacdo de técnicas para previsdo de consumos energético que envolve a
modelacdo de dados histdricos para estimar o consumo de energia de um determinado
periodo passado. Este processo pode ser particularmente Util quando se deseja verificar a
eficacia de um modelo de previsdo em dados passados e entender como o0 modelo se teria

comportado em periodos passados.

Uma vez que as redes neuronais, de forma geral, apresentam um desempenho superior
quando alimentadas com um numero maior de dados, e uma vez que os valores horarios da
energia ativa estdo disponiveis decidiu-se utilizar este conjunto de dados para testar algumas
redes neuronais. Assim, a utilizacdo de modelos com os valores horarios de consumos
energeéticos poderéa resultar em previsdes com um erro inferior. Contudo, tendo em conta que
a rede foi criada com os valores horérios, esta apenas tem a capacidade de prever o consumo

efetivo da proxima hora, e ndo do préximo dia como os modelos anteriormente apresentados.

75



Aplicacdo de Técnicas de Ciéncia de Dados na Previsdo de Consumos Energéticos

Desta forma, caso 0 modelo obtido possua um erro bastante pequeno, isto €, uma precisdo
de previsOes bastante alta, este poderia ser utilizado para comparar com os valores reais com
0 objetivo de identificar desvios consideraveis. Estes desvios poderdo representar eventuais
comportamentos anomalos com o intuito de averiguar se existiu algum problema durante um

certo periodo e, se sim, tentar identificar a sua causa.

Para esta analise utilizou-se a mesma metodologia aplicada ao longo do trabalho ja descrito,
com a experimentacdo de varias arquiteturas de rede e hiperpardmetros com recurso ao
Optuna e com os conjuntos de treino e de validacdo. O Anexo VIII contém todos os

resultados obtidos para todas as redes testadas para o leitor interessado.

A rede neuronal utilizada para o treino com o0s conjuntos de treino e de teste foi a RNN,
tendo esta sido treinada 30 vezes com os resultados apresentados na Tabela 20. Para todos
0s conjuntos de previsdo obtidos com as 30 redes neuronais treinadas, os valores das
previsdes foram agregados para os dias correspondentes, tendo os resultados destas somas
sido comparados com os valores reais dos consumos energéticos diarios. Os resultados das

métricas de erro da operacdo mencionada encontram-se também apresentados na Tabela 20.

Podemos observar que a rede neuronal obteve erros inferiores com os valores horarios
quando comparados com os valores diarios, com um MAPE na ordem dos 12%. Quando
analisadas as métricas de erro para os valores de previsdo horarias agregados em periodos
diarios, podemos observar que estas diminuiram substancialmente com a média do MAPE
para 0s 30 modelos de 2,82% e um MAPE melhor do modelo RNN2 de 1,82%.

Tabela 20 - Resultados RNN para valores horéarios

Modelo MSE RMSE MAE MAPE R2
RNN12 7,3379 2,7089 11,5316 0,1194 0,9025
Médiade30 = 7,5774  2,7522 16124 10,1309 0,8993
Agregados 0s consumos a cada 24 horas
Modelo MSE RMSE MAE  MAPE R2
RNN2 43,4169 2,7964 4,8593 0,0182 0,9968

Média de 30 = 100,1189 2,7522 7,6279 @ 0,0282 @ 0,9926

De seguida apresenta-se a Figura 40 das previsdes versus valores reais dos valores agregados
por dia. Podemos observar que as previsdes obtidas com este método se apresentam

perfeitamente alinhadas com os valores reais, tendo um pior desempenho apenas em alguns
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valores maximos da série temporal. Contudo, relativamente a este método é importante
referir que estas previsdes ndo podem ser utilizadas para previsdo do consumo energético do
dia seguinte, uma vez que a rede neuronal nao foi criada dessa forma, isto é, uma vez que a
rede neuronal utiliza os 7 valores horarios passados de energia ativa para prever 0 consumo
energético da hora seguinte e, por isso, esta quando introduzida numa aplicacdo requerera
sempre os valores horarios do consumo energético das 7 horas anteriores para prever a
proxima. Assim, € expectavel que, para se conseguir obter uma estimativa do consumo num
determinado dia, seja necessario o consumo energético horario até a penultima hora do dia
que se pretende analisar, permitindo desta forma agregar posteriormente o consumo horario
para um dia completo.
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Figura 40 — Previsdes vs valores reais da RNN com os valores horarios agregados por dia

Embora a utilizacdo desta rede neuronal ndo seja possivel para o exercicio de previsao do
consumo energético diario, é de salientar que para uma analise do consumo energético do
passado apresenta um erro bastante reduzido. E possivel verificar que em nenhum momento
do horizonte temporal analisado se identificam periodos onde a previsdo e o consumo real
de energia séo significativamente diferentes, o que significa que nao existiu nenhum evento
onde o consumo se tenha identificado como andmalo. A utilizacdo deste modelo apenas €
possivel com um modelo com um erro muito pequeno, com o objetivo de identificar eventos

gue possam ter um impacto significativo no consumo energético.
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7. Conclusao

O presente projeto de mestrado investigou a previsdo de consumos energéticos atravées da
utilizacdo de diferentes técnicas de modelagéo, com foco especial em redes neuronais, como
a MLP, RNN, GRU e LSTM, além de outros modelos de anélise de séries temporais como

0 SARIMA e 0 SARIMAX com diferentes configuracdes de varidveis exdgenas.

Ao longo desta pesquisa, foi possivel observar que a utilizacdo de modelos para a previsdo
de consumos energéticos apresentou resultados interessantes, demonstrando uma capacidade
significativa de capturar padrdes complexos e ndo lineares nos dados de consumo energético.
Além disso, a incorporagdo de varidveis exdgenas permitiu aumentar a eficacia das
previsdes, levando em conta fatores externos que influenciam o consumo energético. A
utilizacdo de uma unica variavel exdgena ja demonstrou beneficios significativos, enquanto
que a inclusdo de mdltiplas variaveis exdgenas revelou-se ainda mais eficaz. Porém, a
obtencdo das varidveis exdgenas de forma a permitir a realizagdo de uma previsao é um facto
que devera ser considerado na aplicacdo de um modelo, uma vez que, a estimacao da variavel

exogena se ndo for efetuada de forma fiavel podera prejudicar a precisao das previsoes.

Os resultados deste trabalho destacam a importancia de explorar diferentes técnicas de
previsdo de séries temporais para abordar problemas complexos, sendo praticamente
impossivel definir um modelo 6timo para diferentes casos de estudo. A sele¢do do modelo e
ainclusdo de varidveis exdgenas relevantes podem aprimorar significativamente a qualidade
das previsdes, fornecendo informacdes valiosas para o planeamento e a gestao eficientes de
recursos energéticos. Contudo, a qualidade das previsGes depende fortemente do caso de
estudo em analise. Para o edificio em estudo, € possivel admitir que o planeamento das
sessOes de formacdo afeta significativamente o consumo expectavel de energia elétrica no
edificio. Uma vez que as formacdes iniciam mediante a inscricdo de formandos, os consumos
podem ser afetados de tal forma que o modelo ndo consegue prever apenas com a informagao
do consumo passado. Por exemplo, tendo em conta o inicio de uma sessdo de formacao em
soldadura de 250 horas, e dependendo do horario estipulado, o qual por sua vez podera ser
todos os dias da semana ou mais desfasado com varias sessdes por semana, a utilizagéo dos
equipamentos associados a esta formacdo poderé gerar padrdes de consumo de energia
elétrica que os modelos terdo dificuldade em captar. Para além disso, 0 modelo também

necessita de modelar todo o consumo considerado de padrdo de utilizagdo normal do
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edificio, podendo este também ser alvo de alteragcBes consoante os formandos estejam em
periodo de estagio nas empresas ou ndo. Estes factos contribuem significativamente para os

resultados obtidos durante a realizagé@o deste trabalho.

De todos os modelos obtidos, embora 0 SARIMAX com quatro variaveis exogenas tenha
sido o que apresentou melhor resultado, consideramos que o modelo mais parcimonioso e
passivel de ser utilizado numa aplicagdo seja 0 SARIMAX com uma varidvel exogena,
nomeadamente a varidvel do nimero de ocupantes total diario do edificio. Este modelo
apresentou um MAPE sensivelmente de 12%, o que permitiria uma previsao aproximada do
consumo energético do dia seguinte com a utilizac¢éo do historico do consumo energético até
ao dia anterior e a ocupacdo prevista do dia seguinte, sendo esta uma variavel exégena
suscetivel de ser prevista no dia anterior com alguma preciséo. Porém, deve-se referir que a
utilizacdo do modelo SARIMAX implica a recriacdo do modelo dia apos dia, uma vez que,
os dados reais dos consumos energéticos podem ser obtidos com o intuito de aperfeicoar a
previsdo obtida. No entanto, este aspeto configura-se um processo leve que pode ser

facilmente automatizado.

Devem-se salientar também os resultados obtidos com a desfragmentacdo do dataset nos
valores horarios de consumo energético com a rede neuronal RNN. Embora o modelo obtido
apenas permita a realizacdo de previsfes de consumos energéticos para a hora seguinte, este
quando aplicado a uma andlise retrospetiva do consumo registado podera revelar eventos

onde o consumo energético se encontrou bastante distante da previsao.

Por fim, é essencial salientar que, 0 campo da previsao de consumos energéticos continua a
evoluir, com um gradual crescente de publicagcdes sobre este tema e com bastantes variagdes
de casos de estudo e formas de analisar o problema. Espera-se que este projeto tenha
apresentado uma visdo global do trabalho que se tem desenvolvido nesta area e que contribua
para o desenvolvimento continuo do conhecimento. No entanto, a fim de melhorar os
resultados obtidos neste projeto apresentam-se de seguida algumas propostas para trabalho
futuro que poderdo melhorar o trabalho até aqui realizado.

7.1. Trabalho Futuro

Tendo os resultados obtidos revelado que as redes neuronais, de uma forma geral, tiveram
um desempenho inferior aos modelos estatisticos SARIMAX, o trabalho futuro devera

incidir sobre as redes neuronais com o objetivo de melhorar os resultados obtidos. Das
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tarefas que podem configurar-se como trabalho futuro, destaca-se o teste de um maior
namero de arquiteturas de redes neuronais, a utilizagdo de um maior nimero de técnicas de
ciéncia de dados como o FB Prophet, NeuralProphet ou uma rede neuronal Transformer e
a utilizacdo de técnicas de regularizacdo de redes neuronais, como L1, L2 e Dropout. Para
além destas, e tendo sido utilizada uma configuracdo de rede de many to one, podera testar-
se uma configuracdo diferente, como a many to many, com o objetivo de averiguar o impacto
que esta configuracdo originaria. Este modelo poderia utilizar os dados de consumo
energético para prever mais do que um dia a fim de averiguar o impacto das suas previsoes.
Por fim, mas ndo menos importante, procurar treinar as redes neuronais com um conjunto
maior de dados resulta, na maior parte das vezes, em resultados melhores, assim como a
utilizacdo de variaveis exdgenas para os diferentes tipos e configuracdes de redes neuronais,
como a utilizacdo dos dias da semana como variavel exdgena para treinar o modelo através
de técnicas de One-hot encoding, ou mesmo a criacdo de variaveis que especifiqguem que

equipamentos estdo em utilizacdo num determinado periodo.
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ANEXO |
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ANEXO 11

Residuos estandardizados, histograma dos residuos, grafico Q-Q

distribui¢do normal dos residuos e correlograma dos residuos do modelo

Sample Quantiles

-2 4

Standardized residual Histogram plus estimated density
0.6 B Hist
—— KDE
— N(0.)

T T T T
1000 1500 2000 2500

Normal Q-Q

T T T T T
-1 ] 1 2 3
Theoretical Quantiles

Correlogram

1.00

0.75 1

0.50

0.25 4

0.00 — -

—0.25

—0.50 A

—0.75 A

-1.00

T
10

89



Aplicacdo de Técnicas de Ciéncia de Dados na Previsdo de Consumos Energéticos

ANEXO 111

Residuos estandardizados, histograma dos residuos, grafico Q-Q

distribui¢do normal dos residuos e correlograma dos residuos do modelo

Sample Quantiles
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ANEXO IV

Residuos estandardizados, histograma dos residuos, grafico Q-Q

distribui¢do normal dos residuos e correlograma dos residuos do modelo

Sample Quantiles
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ANEXO V

Importancia de hiperparametros - Percentagem

Hyperparameter Importances
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ANEXO VI

Resultados obtidos com 0o OPTUNA parao Cle C2

OPTUNA
Dataset Modelo Unidades Fungdo ativagdo Optimizer Loss Epocas - Batch Epoc.as " |patience Meétrica
Total Terminus
Variavel MSE RMSE MAE MAPE R2
Utilizacdo dos valores dos 7 dias anteriores para previsao do 82
1varidvel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense(1) 256 relu adam mse 1000 32 806 20 4036,08 63,53 42,4341 0,1880 0,7216
1variavel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense()+Dense(1) 16+ 128 relutrelu rmsprop mse 1000 32 484 20 3907,39 62,51 40,9767 0,1808 0,7305
1varidvel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense()+Dense()+Dense(1) 64+64+512 relu+tanh+relu adam mse 1000 64 233 20 3828,06 61,87 39,7614 0,1741 0,7360
1varidvel: EnergiaA SimpleRNN+Dense(1) 128 tanh rmsprop mse 1000 16 138 20 5463,47 73,92 43,6583 0,2146 0,6232
1variavel: EnergiaA SimpleRNN+Dense()+Dense(1) 128+128 tanh+relu adam mse 1000 16 239 20 4136,97 64,32 41,1363 0,1729 0,7147
1variavel: EnergiaA SimpleRNN+SimpleRNN+Dense(1) 64+256 relu+tanh adam mse 1000 16 138 20 4166,24 64,55 40,3114 0,1736 0,7127
1variadvel: EnergiaA SimpleRNN+SimpleRNN+Dense()+Dense(1) 32+16+512 relu+tanh+relu rmsprop mse 1000 32 135 20 3918,85 62,60 41,8421 0,1762 0,7297
1variavel: EnergiaA GRU+Dense(1) 256 tanh rmsprop mse 1000 16 183 20 4306,94 65,63 41,7477 0,1841 0,7030
1varidvel: EnergiaA GRU+Dense()+Dense(1) 64+128 tanh+relu adam mse 1000 16 187 20 3852,60 62,07 39,4424 0,1734 0,7343
1variadvel: EnergiaA GRU+GRU+Dense(1) 256+512 relutrelu adam mse 1000 16 171 20 4023,87 63,43 40,5943 0,1760 0,7225
1variavel: EnergiaA GRU+GRU+Dense()+Dense(1) 32+16+32 relu+tanh+relu adam mse 1000 16 164 20 4120,91 64,19 41,9542 0,1808 0,7158
1varidvel: EnergiaA LSTM+Dense(1) 256 tanh rmsprop mse 1000 16 146 20 4102,90 64,05 41,3732 0,1799 0,7170
1variavel: EnergiaA LSTM+Dense()+Dense(1) 32+256 sigmoid+relu rmsprop mse 1000 16 480 20 4060,22 63,72 41,9440 0,1823 0,7200
1varidvel: EnergiaA LSTM+LSTM+Dense(1) 256+64 relu+relu adam mse 1000 32 331 20 4391,62 66,27 43,3090 0,1916 0,6971
1variavel: EnergiaA LSTM+LSTM+Dense()+Dense(1) 64+128+128 |sigmoid+tanh+relu adam mse 1000 16 235 20 3962,57 62,95 41,2989 0,1807 0,7267
Utilizacdo dos valores dos 14 dias anteriores para previsdo do 152
1varidvel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense(1) 512 sigmoid rmsprop mse 1000 16 423 20 4317,22 65,71 44,67 0,1896 0,7023
1variavel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense()+Dense(1) 512+256 relutrelu adam mse 1000 16 122 20 3689,33 60,74 38,86 0,1626 0,7456
1varidvel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense()+Dense()+Dense(1) 64+128+512 relu+relu+tanh rmsprop mse 1000 32 104 20 3839,52 61,96 39,18 0,1709 0,7352
1varidvel: EnergiaA SimpleRNN+Dense(1) 64 tanh rmsprop mse 1000 16 193 20 5442,62 73,77 46,93 0,1945 0,6246
1variavel: EnergiaA SimpleRNN+Dense()+Dense(1) 64+256 sigmoid+relu rmsprop mse 1000 32 194 20 4245,80 65,16 42,56 0,1785 0,7072
1variavel: EnergiaA SimpleRNN+SimpleRNN+Dense(1) 16432 relu+relu adam mse 1000 64 115 20 6473,47 80,46 53,37 0,2295 0,5536
1variavel: EnergiaA SimpleRNN+SimpleRNN+Dense()+Dense(1) 512+128+128 | relu+tanh+relu rmsprop mse 1000 16 70 20 NAN NAN NAN NAN NAN
1variavel: EnergiaA GRU+Dense(1) 16 relu adam mse 1000 32 79 20 8619,28 92,84 66,49 0,3020 0,4056
1varidvel: EnergiaA GRU+Dense()+Dense(1) 5124256 tanh+sigmoid rmsprop mse 1000 32 123 20 4458,87 66,77 43,04 0,1820 0,6925
1variavel: EnergiaA GRU+GRU+Dense(1) 324512 tanh+tanh rmsprop mse 1000 32 116 20 4413,67 66,44 41,42 0,1705 0,6956
1varidvel: EnergiaA GRU+GRU+Dense()+Dense(1) 64+512+64 | relu+sigmoid+relu rmsprop mse 1000 16 103 20 4293,16 65,52 42,75 0,1884 0,7039
1varidvel: EnergiaA LSTM+Dense(1) 64 tanh rmsprop mse 1000 16 147 20 5161,14 71,84 46,85 0,1993 0,6441
1variavel: EnergiaA LSTM+Dense()+Dense(1) 16+512 sigmoid+relu adam mse 1000 16 102 20 4398,11 66,32 44,18 0,1945 0,6967
1varidvel: EnergiaA LSTM+LSTM+Dense(1) 256+128 tanh+relu adam mse 1000 32 101 20 5317,30 72,92 46,83 0,2034 0,6333
1variavel: EnergiaA LSTM+LSTM+Dense()+Dense(1) 256+128+64 |tanh+sigmoid+relu adam mse 1000 32 121 20 4375,88 66,15 41,10 0,1802 0,6982
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ANEXO VI

Resultados obtidos com 0 OPTUNA parao C3 e C4

OPTUNA
Dataset Modelo Unidades Fungdo ativagdo Optimizer Loss Epocas - Batch Epoc.as " |patience Meétrica
Total Terminus
Variavel MSE RMSE MAE MAPE R2
Utilizacdo dos valores das 4 semanas anteriores para previsdo do dia correspondete da 52 semana
1varidvel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense(1) 512 relu adam mse 1000 64 355 20 9933,17 99,67 78,41 0,3585 0,3149
1variavel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense()+Dense(1) 64+64 relu+relu adam mse 1000 16 161 20 9895,03 99,47 77,64 0,3564 0,3175
1variavel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense()+Dense()+Dense(1) 512+16+512 |relu+sigmoid+relu adam mse 1000 32 54 20 10003,82 100,02 79,08 0,3504 0,3100
1varidvel: EnergiaA SimpleRNN+Dense(1) 512 sigmoid rmsprop mse 1000 16 222 20 10466,41 102,31 83,31 0,3918 0,2781
1variadvel: EnergiaA SimpleRNN+Dense()+Dense(1) 256+64 sigmoid+relu adam mse 1000 16 127 20 10038,41 100,19 80,44 0,3623 0,3076
1varidvel: EnergiaA SimpleRNN+SimpleRNN+Dense(1) 512+64 sigmoid+relu adam mse 1000 64 195 20 11222,33 105,94 78,31 0,3641 0,2260
1varidvel: EnergiaA SimpleRNN+SimpleRNN+Dense()+Dense(1) 256+512+256 [ tanh+tanh+tanh rmsprop mse 1000 32 118 20 10290,35 101,44 75,69 0,3438 0,2902
1variavel: EnergiaA GRU+Dense(1) 512 relu adam mse 1000 16 167 20 10899,53 104,40 80,82 0,3675 0,2482
1varidvel: EnergiaA GRU+Dense()+Dense(1) 32+32 relu+relu adam mse 1000 16 172 20 10582,55 102,87 77,94 0,3504 0,2701
1varidvel: EnergiaA GRU+GRU+Dense(1) 16+32 tanh+relu adam mse 1000 16 288 20 10707,02 103,47 78,44 0,3597 0,2615
1variavel: EnergiaA GRU+GRU+Dense()+Dense(1) 128+32+512 |tanh+sigmoid+relu adam mse 1000 32 110 20 10445,63 102,20 76,26 0,3469 0,2795
1varidvel: EnergiaA LSTM+Dense(1) 16 sigmoid adam mse 1000 16 432 20 10492,24 102,43 79,25 0,3398 0,2763
1variadvel: EnergiaA LSTM+Dense()+Dense(1) 32+512 relu+relu rmsprop mse 1000 16 112 20 10509,91 102,52 78,78 0,3590 0,2751
1varidvel: EnergiaA LSTM+LSTM+Dense(1) 256+256 sigmoid+relu adam mse 1000 64 180 20 10700,72 103,44 77,60 0,3580 0,2619
1varidvel: EnergiaA LSTM+LSTM+Dense()+Dense(1) 16+128+32 tanh+tanh+relu rmsprop mse 1000 16 146 20 10907,18 104,44 79,53 0,3729 0,2477
Utilizagdo dos valores das 8 semanas anteriores para previsdo do dia correspondete da 92 semana
1varidvel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense(1) 512 sigmoid rmsprop mse 1000 16 229 20 10385,85 101,91 80,95 0,3850 0,2837
1varidvel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense()+Dense(1) 64+512 relutrelu adam mse 1000 16 172 20 9984,89 99,92 74,54 0,3338 0,3113
1variavel: EnergiaA Flatten()+Dense()+Dense()+Dense()+Dense(1) 128+128+256 [ relu+sigmoid+relu rmsprop mse 1000 32 58 20 9785,22 98,92 76,18 0,3600 0,3251
1varidvel: EnergiaA SimpleRNN+Dense(1) 16 tanh adam mse 1000 16 102 20 NAN NAN NAN NAN NAN
1variavel: EnergiaA SimpleRNN+Dense()+Dense(1) 128+128 tanh+relu adam mse 1000 16 91 20 10533,08 102,63 75,39 0,3610 0,2735
1varidvel: EnergiaA SimpleRNN+SimpleRNN+Dense(1) 32+16 tanh+sigmoid adam mse 1000 64 89 20 NAN NAN NAN NAN NAN
1varidvel: EnergiaA SimpleRNN+SimpleRNN+Dense()+Dense(1) 64+64+512 relu+tanh+relu rmsprop mse 1000 64 65 20 10558,04 102,75 76,30 0,3729 0,2718
1variavel: EnergiaA GRU+Dense(1) 64 sigmoid adam mse 1000 16 354 20 10145,63 100,73 79,73 0,3531 0,3002
1varidvel: EnergiaA GRU+Dense()+Dense(1) 16+512 tanh+relu rmsprop mse 1000 32 198 20 10435,44 102,15 77,57 0,3422 0,2802
1varidvel: EnergiaA GRU+GRU+Dense(1) 128+512 tanh+tanh rmsprop mse 1000 64 104 20 9908,31 99,54 74,06 0,3467 0,3166
1variavel: EnergiaA GRU+GRU+Dense()+Dense(1) 128+512+256 [tanh+sigmoid+relu| rmsprop mse 1000 16 80 20 10541,06 102,67 72,86 0,3317 0,2730
1variavel: EnergiaA LSTM+Dense(1) 16 tanh adam mse 1000 16 396 20 10730,26 103,59 85,85 0,3944 0,2599
1varidvel: EnergiaA LSTM+Dense()+Dense(1) 128+128 tanh+relu rmsprop mse 1000 16 116 20 9947,28 99,74 76,31 0,3360 0,3139
1variavel: EnergiaA LSTM+LSTM+Dense(1) 256+64 sigmoid+relu adam mse 1000 16 179 20 10192,13 100,96 77,90 0,3450 0,2970
1varidvel: EnergiaA LSTM+LSTM+Dense()+Dense(1) 64+128+256 |sigmoid+relu+relu rmsprop mse 1000 16 130 20 10624,98 103,08 76,00 0,3352 0,2672
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ANEXO VIII

Resultados obtidos com 0 OPTUNA para a Retro anélise

OPTUNA
Dataset Modelo Unidades Fungdo ativagdo Optimizer Loss Epocas - Batch Epoc.a s- Patience Meétrica
Total Terminus
Variavel MSE RMSE MAE MAPE R2
Utilizacdo dos valores das 7 horas anteriores para previsio da 82
1varidvel: EnergiaA MLP + Dense(1) 128 relu rmsprop mse 1000 64 95 10 9,32 3,05 1,74 0,1471 0,8762
1variavel: EnergiaA MLP + MLP + Dense(1) 512+512 relu+relu adam mse 1000 16 39 10 6,92 2,63 1,48 0,1238 0,9080
1varidvel: EnergiaA MLP + MLP + MLP + Dense(1) 64+256+256 | relu+relu+sigmoid adam mse 1000 16 63 10 6,95 2,64 1,48 0,1217 0,9077
1variadvel: EnergiaA SimpleRNN + Dense(1) 256 relu adam mse 1000 32 37 10 6,88 2,62 1,53 0,1298 0,9086
1varidvel: EnergiaA SimpleRNN + Dense() + Dense(1) 128+128 sigmoid+sigmoid adam mse 1000 16 80 10 6,68 2,59 1,45 0,1161 0,9112
1varidvel: EnergiaA SimpleRNN + SimpleRNN + Dense(1) 64+256 relu+relu adam mse 1000 16 34 10 6,48 2,54 1,43 0,1156 0,9139
1variavel: EnergiaA SimpleRNN +SimpleRNN + Dense() + Dense(1) 16+128+64 tanh+relu+relu adam mse 1000 16 43 10 6,57 2,56 1,45 0,1192 0,9126
1varidvel: EnergiaA GRU + Dense(1) 64 sigmoid adam mse 1000 32 43 10 8,01 2,83 1,71 0,1469 0,8935
1variavel: EnergiaA GRU + Dense() + Dense(1) 256+128 reluttanh adam mse 1000 16 40 10 6,74 2,60 1,46 0,1177 0,9105
1varidvel: EnergiaA GRU + GRU + Dense(1) 32+64 tanh+sigmoid rmsprop mse 1000 64 37 10 7,10 2,66 1,51 0,1224 0,9057
1varidvel: EnergiaA GRU + GRU + Dense() + Dense(1) 16+256+32 [ relu+sigmoid+relu adam mse 1000 16 44 10 7,11 2,67 1,49 0,1162 0,9055
1variavel: EnergiaA LSTM + Dense(1) 512 relu rmsprop mse 1000 16 19 10 7,44 2,73 1,72 0,1609 0,9011
1varidvel: EnergiaA LSTM + Dense() + Dense(1) 128+32 sigmoid+tanh adam mse 1000 16 42 10 7,00 2,65 0,12 1,4979 0,9070
1varidvel: EnergiaA LSTM + LSTM + Dense(1) 512432 sigmoid+relu rmsprop mse 1000 16 35 10 7,29 2,70 0,12 1,5137 0,9032
1varidvel: EnergiaA LSTM + LSTM + Dense() + Dense(1) 256+32+64 relu+tanh+relu rmsprop mse 1000 64 53 10 6,46 2,54 0,12 1,4449 0,9141
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