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Resumo. Este trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de um simulador para previsdo do consumo energético diario de um
hotel utilizando redes neurais artificiais. A partir dos dados histéricos de consumo da instalacdo e dados histéricos climaticos,
foram implementadas diversas configuracdes de rede neural, desde mais simples (do tipo feed-forward), até mais complexas (dos
tipos feed-back e mapas auto-organizaveis). O desempenho das diferentes configuracdes foi comparado por meio do erro
quadratico médio normalizado (EQMN), de forma a verificar qual a configuragdo de rede neural mais adequada para o caso em
questdo. Os resultados obtidos indicam que as redes parcialmente recorrentes do tipo Elman sdo mais indicadas para problemas
similares ao tratado neste trabalho. Concluiu-se também que o perfil de consumo do hotel estudado é bastante estavel, tornando
viavel a previsdo de seu consumo, e o de instalagdes similares, através do uso de redes neurais.
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1. Introducéo

Atualmente, devido a questdes ambientais e econdmicas, é de extrema importancia o estudo do consumo energético
em instalacGes prediais. Entre os diversos fatores responsaveis pelo consumo em uma edificacdo, os sistemas de
climatizacdo sdo, normalmente, uns dos maiores consumidores de energia. Logo, o uso de métodos capazes de prever o
consumo energético constitui uma poderosa ferramenta na gestdo da instalacéo predial.

Para esse fim, é possivel a utilizacdo de modelos de redes neurais. Tais modelos sdo capazes de, a partir de dados
histéricos de consumo, extrapolar o consumo para novas situacfes. A grande vantagem desse método, ao contrario da
utilizacdo de modelos analiticos, é ndo necessitar um conhecimento aprofundado das diversas variaveis que influenciam
o0 problema.

Rede neural artificial (RNA) é o0 nome dado para um conjunto de modelos matematicos baseados na estrutura e no
funcionamento do sistema nervoso humano. A caracteristica principal que nos motiva a usar modelos de RNA neste
trabalho é a sua capacidade de, com base em dados correspondentes a situacdes ja conhecidas, aprender a “regra” que
rege o problema e, assim, fornecer resultados para novas situacdes.

O objetivo deste trabalho consiste, entdo, na implementacdo de diversos modelos de redes neurais para a previsao
do consumo energético de um hotel localizado em Séo Paulo, mais especificamente na regido da avenida paulista. Tais
redes serdo testadas e comparadas de forma a obter a rede que mais se adequada a esse tipo de edificagéo.

2. Redes neurais artificiais

Rede neural artificial (RNA) é o nome dado para um conjunto de modelos matemaéticos baseados na estrutura e no
funcionamento do sistema nervoso humano. A principal motivagao para o uso desses modelos esta na capacidade que as
RNAs tém de aprender com o meio externo, de forma semelhante ao aprendizado do cérebro humano. A Figura 1.
mostra um neurénio biologico e um modelo de neurénio artificial. Uma RNA é composta por diversas unidades de
neurénios artificiais.

Figura 1. — Esquema de um neurdnio biologico e de um modelo de neurdnio artificial
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2.1. Perceptron multicamadas (MLP)

Tal rede é constituida por um conjunto de nos fonte que formam a camada de entrada, uma ou mais camadas
ocultas e uma camada de saida. E importante notar que apenas as camadas ocultas e de saida sdo constituidas por
neurénios. Trata-se de uma rede do tipo feed-forward e, portanto, ndo possui lagos de realimentacdo. Um exemplo de
rede MLP pode ser encontrado na Figura 2.
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Figura 2. — Rede MLP

O perceptron multicamadas apresenta aprendizado supervisionado, no qual o algoritmo back-propagation é
utilizado. A modelagem da arquitetura dessa rede deve envolver 0s seguintes aspectos:

. Determinacdo do nimero de nés na camada de entrada;
Il. Determinacdo do nimero de neurdnios na camada de saida;
Il Determinacdo do nimero de camadas ocultas;
V. Determinacdo do nimero de neurdnios nas camadas ocultas;
V. Determinacéo da funcéo de ativacéo.

Os itens | e 1l sdo definidos, respectivamente, pelo nimero de entradas e saidas. Quanto aos itens 1l e 1V, ndo ha
regras determinadas para tal especificacdo, no entanto, alguns aspectos podem ser levados em conta na determinagéo da
configuragdo das camadas ocultas, entre elas: o nimero de exemplos de treinamento e a complexidade da fungéo a ser
aprendida pela rede.Com relagdo ao item V, a rede perceptron multicamadas utiliza fungéo de ativacdo nédo-linear,
sendo a fungdo sigmoidal mais comumente utilizada.

A principal aplicacdo desse tipo de rede é o reconhecimento e classificacdo de padrfes, permitindo estabelecer a
correlacdo entre dados de entrada e saida. Isso possibilita a resolucdo de problemas complexos sem a necessidade de ter
conhecimento aprofundado da “regra” que rege o problema. Sua principal desvantagem ¢ o lento aprendizado e a
necessidade de um grande nimero de dados de treinamento.

2.2. Redes de Hopfield

A rede neural de Hopfield é uma rede formada por uma Unica camada na qual cada neurénio que a constitui esta
conectado a todos os outros neurdnios através de lacos de realimentacdo. A cada conexdo é associado um peso,
denominado peso sindptico e é nesses pesos que reside o conhecimento da rede. Os pesos das conexdes sao
armazenados em uma matriz, denominada matriz de pesos. Um exemplo desse tipo de configuracdo de RNA esta
indicado na Figura 3.

A principal caracteristica dessa rede é o fato de todos os neurdnios se comunicarem, fazendo a rede operar em
ciclos, passando por varios estados sucessivos até convergir para um estado estavel. Tal estado confere a rede uma
memodria associativa, permitindo que, ao ser apresentada a um padrdo, a rede retorne o padrdo que lhe é mais préximo
do padrdo apresentado. Devido a essa caracteristica as redes de Hopfield tém aplicagdes no reconhecimento de padrdes
com alto nivel de ruido, como por exemplo imagens.



Figura 3. — Rede de Hopfield

2.3. Redes de Elman e Jordan

As redes de Elman e Jordan sdo variages da rede perceptron multicamadas com a adi¢do de unidades de contexto.
Tais unidades sdo elementos de processamento capazes de memorizar ativacdes anteriores da rede. A Figura 4. mostra
uma rede de Elman e suas unidades de contexto.

Em uma iteraco de treinamento k, as ativacOes obtidas em k-1 da camada oculta estdo armazenadas nas unidades
de contexto. Tanto as ativacOes armazenadas de k-1 como as novas entradas de k sdo utilizadas como entradas da rede.
Essas entradas sdo, entdo, propagadas para frente a fim de produzir as saidas. Posteriormente, a rede é treinada com o
algoritmo back-propagation. Ap6s este passo, as ativagdes da camada oculta obtidas na iteracdo k sdo reintroduzidas
através de ligacOes recorrentes nas unidades de contexto, sendo salvas nessas unidades para o proximo passo do
treinamento (k+1).

A recorréncia na rede de Elman, como indicado na figura, é feita da camada oculta para as entradas. Ja na rede de
Jordan a recorréncia é feita das saidas para as entradas. As unidades de contexto permitem as redes de Elman e Jordan a
habilidade de extrair informacdes temporais dos dados de treinamento. Dessa forma, tais redes tém aplicacdes na
resolucdo de problemas em que ha dependéncia temporal.

Unidades de|
Contexto |

Camada Oculta Camada de Saida

Figura 4. — Rede de Elman



2.4. Mapas Auto-Organizaveis de Kohonen

Estas redes combinam competi¢do com uma forma de aprendizagem para fazer os ajustes de seus pesos. Uma outra
caracteristica importante desse tipo de rede é que elas utilizam treinamento ndo supervisionado, onde a rede busca
encontrar similaridades baseando-se apenas nos padrfes de entrada. O principal objetivo dos mapas auto-organizaveis
de Kohonen é agrupar os dados de entrada que sdo semelhantes entre si formando classes ou agrupamentos
denominados clusters.

Em uma rede classificadora ha uma unidade de entrada para cada componente do vetor de entrada. Cada unidade de
saida representa um cluster, o que limita a quantidade de clusters ao ndmero de saidas. Durante o treinamento a rede
determina a unidade de saida que melhor responde ao vetor de entrada. O vetor de pesos para a unidade vencedora é,
entdo, ajustado de acordo com um algoritmo de treinamento. Um exemplo de mapa de Kohonen esta indicado na Figura
5.
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Figura 5. — Rede de Kohonen

Devido a essas caracteristicas, os mapas de Kohonen sao capazes de preservar as relacdes de vizinhanca dos dados
de entrada, tornando esse tipo de RNA interessante em aplicagdes como reconhecimento de voz e anélise exploratéria
de dados.

3.5. Redes Modulares feed-forward

As redes modulares sdo formadas a partir de um conjunto de sub-redes MLP. que processam as entradas em
paralelo para, entdo, recombinar os resultados. Em contraste com as redes MLP simples, as redes modulares nao
possuem total interconectividade entre suas “camadas” (as sub-redes), permitindo, assim, um menor nimero de pesos se
comparado com uma rede MLP com 0 mesmo nimero de neurénios.

Além de melhorar a capacidade de processamento, a decomposicéo da rede em modulos ndo conectados entre si,
cada um com uma sub-tarefa distinta,, permite a solu¢do de problemas que possuem caracteristicas significativamente
distintas em regimes de operacéo diferentes. Por exemplo, uma rede modular é mais indicada para a aproximagao de
uma funcéo definida em trechos do que uma rede MLP comum. A Figura 6. mostra um exemplo de rede modular feed-
forward.
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Figura 6. — Rede Modular

3. Estudo de caso

3.1. Descricao da edificagdo estudada

O presente trabalho foi desenvolvido para um hotel localizado na cidade de S8o Paulo, na regido da Avenida
Paulista. O pavimento térreo da edificacdo é composto por restaurante, recepcédo, almoxarifado, garagem e governanga,
sendo as trés Gltimas areas nao climatizadas. O térreo apresenta ocupacdo maxima de 180 pessoas.

J& o pavimento tipo é composto por corredor, 21 quartos e a area correspondente ao elevador. O hotel possui 19
pavimentos tipo (ou seja, 19 andares) que, juntamente com o térreo, totalizam 20 pavimentos. A taxa de ocupacédo
média anual é da ordem de 85%.

O sistema de climatizacdo utilizado no hotel é indireto com dgua gelada, com resfriador de liquido de 234,7 kW de
capacidade (acionamento elétrico).

Tais informac@es foram retiradas do trabalho de Mariana (referéncia [3]).

3.2. Definicdo da base de dados de entrada

Para a implementacdo das diversas configuracdes de redes neurais existe a necessidade de se definir corretamente
os dados de entrada. Para tanto serdo adotadas as seguintes hipéteses:

e As variacBes no consumo energético da edificacdo decorrem, predominantemente, das varia¢des no
consumo do sistema de climatizacéo;

e O sistema de climatizacdo é influenciado diretamente pelas condi¢Bes climéaticas no local da
edificacdo;

e As condicdes climéticas sdo uniformes para toda a edificacdo e seus arredores.

Um dos resultados obtidos no trabalho de Campoleoni (referéncia [1]) foi de que a implementacdo de redes
alimentadas por dados de temperatura, radiagdo e umidade relativa ndo obteve ganhos significativos se comparados com
redes alimentadas somente com dados de temperatura.

Com base nessa informacdo e nas hipéteses adotadas, serdo implementadas, primeiramente, redes alimentadas
somente por dados de temperatura. Mais especificamente pelas temperaturas de bulbo seco méximas e minimas do dia.
Posteriormente serdo incluidos os demais dados climéticos (umidade e radiacdo) e sera feito um teste com a rede que
obteve o melhor resultado. Assim podera ser verificado se, para o caso do hotel, os demais dados séo relevantes para a
previsdo do consumo.

3.3. Organizacdo da base de dados

A partir dos dados climéticos fornecidos pela estacdo meteoroldgica do Instituto de Astronomia, Geofisica e
Ciéncias atmosféricas da USP organizou-se um banco de dados com as temperaturas de bulbo seco méximas e minimas
para os anos de 2006 e 2007.



O consumo diério total da edificacdo em kWh foi obtido a partir dos dados de demanda medidos a cada 15 minutos
pelo sistema de gerenciamento do hotel, também para os anos de 2006 e 2007. Os perfis da demanda tipicos da
instalacdo nos dias Uteis e finais de semana podem ser vistos na Figura 7.

Nota-se que os perfis sdo bastante similares. Quantitativamente, o consumo médio obtido nos finais de semana e
feriados foi de 3125 kWh enquanto que nos dias Uteis foi de 3007 kWh. Isso indica que ndo ha grandes discrepancias de
consumo entre dias Uteis e finais de semana. Logo, ndo ha necessidade de criar uma rede para cada tipo de dia.

Os dados foram entdo separados em dois grupos:

e grupo de treinamento: composto por 300 dias do ano de 2006, tal grupo contém os dados que irdo
alimentar a rede na etapa de treinamento;

e grupo de teste: composto por 300 dias do ano de 2007, esse grupo contém os dados que irdo alimentar
a rede ja treinada; a saida fornecida pelas diversas redes nessa fase serd comparada com os dados reais de
consumo para avaliagdo da melhor configuracdo de rede.
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Figura 7. — Perfil de demanda
4. Resultados
4. 1. Implementacé&o das redes
Na a implementacdo das redes foi utilizado o software Neurosolutions™, juntamente com um suplemento para o

Excel. Na etapa de treinamento o software faz, em cada ciclo, a comparagdo do consumo fornecido pela rede com o
consumo real utilizando o erro quadratico médio (EQM), que é dado pela média do quadrado do erro, ou seja:

1 N
EQM = WZ (yrede,i _ yreal,i)2 1)
i=1

! No presente estudo foi utilizada uma verséo de teste do software Neurosolutions™ Uma das limitacdes dessa versdo é
0 uso de no méaximo 300 exemplares. Em funcéo disso, oram desprezados os 65 tltimos dias de cada ano.



Ja na etapa de teste a comparacdo € feita através do erro quadratico médio normalizado, que é dado pelo quociente
entre o erro médio quadratico e a variancia da saida desejada:

1 ,
NZ (yrede,i - yreal,i)
coun -~
N Yieal = Yrea i
N — | |

Nas equacdes, yrede,i : yream e Y.a S80, respectivamente, a saida fornecida pela rede, a saida real utilizada para

treinamento ou teste e a média do consumo real.

Com os dados previamente organizados foram criadas 6 redes neurais distintas: MLP, Hopfield, Elman, Jordan,
Mapas Auto-Organizaveis e Rede Modular. Tais redes foram especificadas com funcéo de ativacdo tangente hiperbolica
e regra de aprendizado utilizando o par@metro momento (mencionado no item 2.4.1) igual a 0,7. A escolha desses
parametros, que sdo configuracdo padrdo do programa, foi feita com base no trabalho de Fernandez-Arincibia
(referéncia [2]).

4. 2. Resultados

A Tabela 1. especifica os EQMN obtidos e a faixa de erro na qual as redes conseguiram prever 80% dos valores de
consumo diario do ano de 2007 :

Tabela 1. — Tabela geral com EQMN obtidos para as redes na etapa de teste e faixas de erro

N Rede EQMN | (3056 dos valores)
MLP 0,29 +12,0%
Hopfield 0,28 +12,2%
Elman 0,23 *11,4%
Jordan 0,27 *+12,1%
Mapas Auto-Organizaveis 0,29 +12,9%
Rede Modular 0,29 +12,2%
Elman (radiacdo e umidade incluidas) | 0,26 +12,1%




As Figuras 8. e 9. mostram os resultados na etapa de treinamento e teste para a rede de Elman, que apresentou o
melhor desempenho:
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Figura 8. — EQM para a Rede de Elman durante a etapa de treinamento
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Figura 9. — Comparacéo entre valores medidos e calculados para a rede de ElIman



4. 3. Discussao dos resultados

Numa analise geral os graficos das etapas de treinamento mostram que o erro quadratico médio normalmente
converge para valores na faixa de 0,02-0,03. 1sso demonstra que a etapa de treinamento ocorreu sem maiores problemas
para todas as redes. Para a fase de testes, foram obtidos valores na faixa de 0,2 a 0,3.

Como comparacdo, no trabalho de Fernandez-Arincibia (referéncia [2]), no qual foram implementadas essas
mesmas configuracdes de redes para a previsdo do consumo do edificio da Reitoria da USP, os EQMN obtidos foram de
0,6 e 0,9. Esses maiores erros, no caso da Reitoria da USP, se devem, principalmente, ao fato de que os equipamentos
de condicionamento de ar utilizados na reitoria sdo do tipo split e janela. Assim, de forma diferente do que ocorre no
hotel considerado, a operacdo de cada equipamento é controlada individualmente pelo usuario, o que adiciona ao
problema fatores que ndo podem ser previstos apenas pelos dados climaticos.

Para o hotel considerado nesse trabalho, a rede de EIman considerando apenas a temperatura como dado de entrada
foi a que apresentou o melhor resultado. No caso da reitoria da USP estudado anteriormente, o melhor desempenho
também foi obtido pela rede de EIman, mesmo com os problemas de previsdo ja mencionados. Isso é um indicativo que
tal configuracdo talvez seja a mais indicada para problemas em que se necessita produzir, a partir de valores de entrada,
uma seqiiéncia de valores de saida que estdo relacionados com a entrada por fatores ndo muito bem conhecidos.

O bom resultado desse tipo de rede parcialmente recorrente deve estar ligado as unidades de contexto
retroalimentadas, que permitiram um melhor aprendizado para o caso em questdo. Nota-se também que a recorréncia,
feita da camada oculta para a entrada na rede de Elman conferiu a ela um melhor aprendizado do que a recorréncia feita
da saida para entrada que ocorre na rede de Jordan.

A implementacéo da rede de Elman alimentada com os demais dados climaticos obteve um resultado inferior ao da
a rede alimentada apenas com os dados de temperatura. Esperava-se que ndo houvesse melhora significativa, uma vez
que os demais dados climaticos estdo, de certa forma, ja relacionados com a temperatura. O resultado inferior se deve,
provavelmente, ao uso da temperatura de bulbo seco média ao invés das temperaturas maximas e minimas como
entradas.

A partir dos resultados obtidos, recomenda-se repetir o presente estudo para outros tipos de edificacdo a fim de
corroborar a consideracao de a rede de Elman ser a melhor arquitetura para esse tipo de previsdo. Um outro aspecto que
deve ser aprofundado é uma analise paramétrica dos parametros (nimero de neurdnios, camadas, fungdo de ativacéo)
considerados na implementacéo da rede.

5. Conclusoes

Os resultados obtidos indicam que as redes parcialmente recorrentes do tipo de EIman sdo mais adequadas para o
caso em questdo. Todavia, mesmo usando outras arquiteturas de redes menos adequadas, 0 EQMN nao foi maior do que
0,3. Conclui-se, portanto, que a previsdo do consumo de edificacOes similares ao hotel deste trabalho é bastante viavel.

Assim, 0 uso de redes neurais constitui uma ferramenta préatica e rapida para a previsdo do consumo de energia,
uma vez que nao ha a necessidade de ter conhecimento aprofundado do problema. Isso, todavia, dificulta a avaliagdo de
novas estratégias para a reducdo do consumo, uma vez que tais estratégias somente poderiam ser avaliadas apds sua
implementacéo.
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FORECASTING ENERGY CONSUMPTION IN HOTELS USING ARTIFICIAL
NEURAL NETWORK
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Abstract: The goal of this work is the development of a simulation for predicting the daily energetic consumption of a
hotel, using artificial neural networks. From the historical building consumption and climatic data, there were
implemented several neural network configurations, from the simplest (feed-forward type), to the most complex ones
(feed-back and self-organizing maps). The peformance different configurations were compared through the normalized
mean squared error (EQMN) to check which neural network configuration was adequate to the case in question. The
obtained results indicate that parcially recurring EIman networks are the most suitable for similar problems treated in
this work. It was also concluded that the consumption profile of the studied hotel is very stable, making its consumption
prediction viable, and also of similar instalations, through the use of neural networks.
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