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RESUMO

Este trabalho apresenta o estudo comparativo do uso de diferentes
configuragdes de redes neurais artificiais na previsdo do consumo de
energia de edificacdes. As redes neurais foram modeladas através do
software Neurosolutions e buscou-se encontrar o tipo de rede que fornece
os resultados mais justos.

Considerou-se como hip6tese que as variacbes no consumo de
energia de uma edificagdo se devem em grande parte aos equipamentos
condicionadores do ar. Sendo assim, foram considerados como parametros
de entrada das redes neurais as condicdes climaticas do campus
(temperatura, umidade e pressao), dados obtidos pelo Instituto Astronédmico
e Geofisico da USP (IAG-USP)

A andlise foi feita no Museu de Arte Contemporanea da USP (MAC) e
na Faculdade de Economia, Administragdo e Contabilidade da USP (FEA),
localizados no campus Butantd da Universidade de Sao Paulo. Os
resultados obtidos nestes dois prédios foram comparados com os resultados
obtidos na analise do prédio da Reitoria, tema do trabalho de conclusao de
Esteban Arancibia em 2008 e na analise do Hotel Formule 1, tema do
trabalho de concluséo de Alexandre Rondelo em 2009.



ABSTRACT

This paper presents a comparative study of the use of different
artificial neural network configurations to predict the electric consumption of
buildings. The neural networks were modeled in Neurosolutions and the work
focused on obtaining the network configuration that presents the best results.

The main hypothesis considered is that the variability on the
consumption of electrical energy is mainly explained due to the use of air
conditioning equipment. Thus, the climatic conditions of the campus
(temperature, humidity and pressure) collected by the Instituto Astronémico e
Geofisico da USP (IAG-USP) were considered as input parameters of the

neural networks.

The analysis was conducted in the Museu de Arte Contemporanea da
USP (MAC) and in the Faculdade de Economia, Administracdo e
Contabilidade da USP (FEA), both located in the Butantd campus of the
University of S&o Paulo. The results obtained in these analyses were
compared with those obtained in the analysis of the rectory building, subject
of the final paper of Esteban Arancibia in 2008 and in the analysis of the
Hotel Formule 1, subject of the final paper of Alexandre Rondelo in 2009.



SUMARIO

1 INTRODUCAO E OBJETIVOS

2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
2.1 Introdugéao

2.2 Redes Neurais Artificiais

2.2.1 Funcdes de ativacao

2.2.2 Topologia de uma rede

2.2.3 Processos de aprendizagem

3 ESTRUTURAS DE REDES ESTUDADAS
3.1 Perceptron Multicamadas (MLP)
3.2 Redes de Elman e Jordan

3.3 Mapas Auto-Organizaveis (SOM)
4 DESCRICAO DOS PREDIOS

4.1 FEA-USP

4.2 MAC

5 DADOS CLIMATICOS

5.1 Analise dos dados climaticos

6 AVALIACAO DO CONSUMO DE ENERGIA DA FEA

6.1 Perfil do consumo de energia
6.2 Estrutura das redes neurais

6.3 Desempenho das redes neurais
6.4 Multilayer Perceptron (MLP)

6.5 Elman

6.6 Jordan

6.7 Self-Organizing Map (SOM)

6.8 Modular

6.9 Resumo dos resultados obtidos

7 AVALIACAO DO CONSUMO DE ENERGIA DO MAC

7.1 Perfil do consumo de energia
7.2 Estrutura das redes neurais

11
11
13
14
17
22
23
24
24
25
26
26
31
36
36
39
40
43
44
45
48
51
54
57
60
63
63
66



7.3 Desempenho das redes neurais

7.4 Multilayer Perceptron (MLP)

7.5 Elman

7.6 Jordan

7.7 Self-Organizing Map (SOM)

7.8 Modular

7.9 Resumo dos resultados obtidos

8 COMPARACAO DOS RESULTADOS

9 CONCLUSOES

ANEXO A — RESULTADOS MLP (FEA)
ANEXO B — RESULTADOS ELMAN (FEA)
ANEXO C — RESULTADOS JORDAN (FEA)
ANEXO D — RESULTADOS SOM (FEA)
ANEXO E — RESULTADOS MODULAR (FEA)
ANEXO F — RESULTADOS MLP (MAC)
ANEXO G — RESULTADOS ELMAN (MAC)
ANEXO H - RESULTADOS JORDAN (MAC)
ANEXO | — RESULTADOS SOM (MAC)
ANEXO J — RESULTADOS MODULAR (MAC)
BIBLIOGRAFIA

68
68
71
74
77
80
82
84
87
88
100
112
124
136
148
160
172
184
196
208



1-INTRODUCAO E OBJETIVOS

Na dltima década a preocupacdo com o aumento do consumo de energia
brasileiro se intensificou, sendo impulsionada pela ocorréncia dos “apagdes” em
2001 e a possibilidade de racionamento de energia. A importincia do correto
dimensionamento da rede de fornecimento de energia se tornou evidente, assim

como a necessidade de bons modelos de previsao de consumo de energia.

Tais modelos podem ser aplicados em escala nacional, mas também possuem
interesse ao serem aplicados em menor escala, como na previsdo do consumo de
energia de uma edificacdo. Neste ultimo caso, hd um interesse direto do gestor do
prédio, que pode reduzir seus custos operacionais ao escolher um contrato de energia
mais adequado as suas necessidades. H4 também um interesse indireto das
fornecedoras de energia, que podem forcar uma reducdo do consumo nos horarios de

pico através do seu sistema de tarifacdo.

Da andlise de diversas edificagdes, verifica-se que os equipamentos
associados ao condicionamento de ar sdo os maiores responsaveis pela variagdo do
consumo global de energia. Isto indica que um modelo de previsdo de consumo de
energia baseado em condi¢des climdticas pode ser um bom modelo de previsdo.

Resta entdo escolher o tipo de modelo a ser empregado.

O uso de modelos analiticos € bastante complicado, pois hd a necessidade de
se conhecer toda a estrutura da edificacdo, as caracteristicas de seus equipamentos de
climatizacdo entre outros dados freqiientemente indisponiveis [1]. A utilizacdo de
modelos baseados em dados passados se mostra mais simples, ja que a quantidade de
varidveis é muito menor. Neste caso, pode-se coletar dados relacionados ao clima e
ao consumo de energia da edificacdo e extrapolar os resultados para os periodos
subseqiientes. Um modelo que permite este tipo de andlise € o modelo de Redes

Neurais Artificiais.



Redes Neurais Artificiais (RNA) sdo modelos matemdticos que tentam
representar o funcionamento das redes neurais bioldgicas, encontradas, por exemplo,
no cérebro humano. Estes modelos possuem caracteristicas de aprendizado, que sdo
de grande interesse para o nosso estudo. Ao serem alimentadas com pares de valores
de entrada e saida, as RNAs sdo capazes de determinar uma lei que explica a
interacdo entre esses valores. Este processo € denominado treino ou aprendizado. Em
um segundo momento, essas leis podem ser utilizadas para determinar resultados de

situagdes desconhecidas.

O objetivo deste trabalho € analisar a viabilidade do uso de modelos baseados
em redes neurais artificiais para a previsao do consumo de energia de edificacdes,
tomando como base dados climaticos de facil obtencdo (temperaturas, umidade
relativa e radiacao) e dados de consumo de energia. Além disto, busca-se determinar
o tipo de RNA que gera os melhores resultados e discutir a influéncia do tipo de
instalacdo no erro das previsoes, através da comparacio dos resultados obtidos em

algumas edificagdes.

O estudo serd feito em dois prédios localizados na Cidade Universitdria
“Armando de Salles Oliveira”, em Sdo Paulo: O MAC (Museu de Arte
Contemporanea da Universidade de Sao Paulo) e a FEA-USP (Faculdade de
Economia, Administracdo e Contabilidade da Universidade de Sao Paulo). As

caracteristicas de cada uma das edificacdes serdo descritas em um segundo momento.

Vale ressaltar que este foi o tema de dois outros trabalhos de conclusdo de
curso da Escola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo. Em 2006, Eduardo
Tomita Campoleoni [2] analisou o uso de modelos de RNA do tipo Multi Layer
Perceptron (MLP) para a previsao energética do consumo do prédio da Reitoria da
Universidade de Sdo Paulo. Esta analise foi entdo aprofundada em 2008 por Estaban
Arancibia [3], que utilizou modelos mais complexos de RNA para a mesma previsao,
obtendo resultados ligeiramente superiores. Em 2009, Alexandre Rondelo [4]
realizou um estudo semelhante para o Hotel Formule 1. Os resultados obtidos na
andlise da Reitoria e do Hotel serdo comparados com os obtidos na andlise dos dois

prédios tratados neste trabalho.
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E importante ressaltar que as redes neurais obtidas neste trabalho s6 podem
ser aplicadas para previsdes de consumo de energia de seus respectivos prédios. Isto
se deve ao processo de aprendizado da rede neural, que identifica de modo indireto

caracteristicas proprias do edificio de onde foram extraidos os dados.
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2 - REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

2.1- Introducao

As Redes Neurais Artificiais sdo modelos computacionais inspirados no
funcionamento do sistema nervoso central. Historicamente, elas foram utilizadas
tanto para compreender os principios de organizacdo e funcionamento do cérebro
humano quanto para desenvolver maquinas que sejam capazes de realizar tarefas de

alta complexidade.

O cérebro humano é composto por uma imensa rede de neuronios, células
especiais com capacidade de conduzir sinais elétricos ou quimicos. A Fig. 2.1 ilustra

a estrutura tipica de um neuronio.

Dendritos

Terminais
Sinapse axonais

Figura 2.1. Neur6nio natural [5]
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Os neur6nios podem variar em sua forma e tamanho, mas possuem a mesma
composi¢ao bésica. O corpo do neurdnio é denominado soma e contém o nucleo da
célula. Do soma se projetam diversas extensdes que se assemelham a raizes e um
unico tubo fibroso. Estes elementos sdo denominados, respectivamente, dendritos e
axonio. A outra extremidade do axdnio se ramifica nos terminais axonais, que se

conectam com outros neurdnios através da juncao sindptica.

Os dendritos recebem sinais enviados pelos neur6nios préximos e os
transmitem para o soma. Esta transmissdo nao € perfeita e possui grande
complexidade. De modo simplificado, pode-se dizer que quanto maior o dendrito,

menor serd a intensidade do sinal recebido pelo soma e maior serd seu atraso.

Os sinais transmitidos pelos diversos dendritos se combinam no soma, e,
dependendo de suas intensidades, podem ativar o neur6nio. No estado ativado, uma
descarga elétrica gerada no soma se propagard pelo axonio e serd transmitida até os
terminais axonais. Esta descarga, por sua vez, ativard reacdoes quimicas na regido da

sinapse, que serdo sentidas pelos dendritos de outros neur6nios.

A transmissdo do sinal através da sinapse € complexa e depende do tipo de
neurotransmissor presente assim como de fatores construtivos especificos a sinapse.
De acordo com essas caracteristicas, as sinapses podem ser classificadas em
inibitérias, quando enviam um sinal inibidor ao serem ativadas pelos terminais

axonais, ou em sinapses excitatorias, quando enviam um sinal excitador.

As diversas propriedades vistas acima mostram que os neurdnios sao células
capazes de tratar informacdes, mesmo que isso seja feito de modo bastante limitado.
Este tratamento depende de inimeros fatores, como a disposi¢do e o funcionamento

dos dendritos, o potencial de ativacdo do neurdnio e dos tipos de sinapse presentes.

Além de tratar informagdes, os neurénios possuem a capacidade de adaptar o
tratamento de informacdes de acordo com os estimulos recebidos ao longo de sua

existéncia. Este processo ¢ denominado aprendizagem.

Finalmente, a imensa capacidade do cérebro de interpretar informagdes

complexas ndo se deve a complexidade e diversidade um unico neurdnio, que
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sozinho possui uma capacidade de processamento muito baixa. Esta capacidade se
deve a grande quantidade de neur6nios presentes no sistema nervoso
(aproximadamente 10'" neurdnios) e a4 maneira com que estes neurdnios estdo

interligados [6].

2.2- Redes Neurais Artificiais

Como visto anteriormente, as redes neurais artificiais sio modelos inspirados

no funcionamento do sistema nervoso. Uma rede neural artificial € definida por um

modelo de neurdnio, pela sua organizacao e pelo seu método de aprendizado.

Entradas Neuronio

N N

P
P
P

.
.

Pr

/U J
a=f(Wp+b)

Figura 2.2. Neur6nio artificial de entrada maltipla [5]

Existem diversos modelos de neurdnios artificiais. A Fig. 2.2 apresenta o
modelo que serd utilizado neste trabalho. Este neurdnio recebe R entradas (py, ... , pr)
e retorna uma saida (a). As entradas sao modificadas por pesos (Wy i, ... , WiRr), que
representam os as perdas de sinais nos dendritos. Pesos positivos representam
sinapses excitatorias e pesos negativos sinapses inibitorias. As entradas ponderadas
sdo somadas e comparadas com um valor de referencia b, de modo a considerar o

potencial de ativacdo do neurdnio natural. Este resultado € entdo aplicado a uma
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funcdo de ativacdo (f) que determina o valor da saida. Finalmente, obtém-se as

seguintes equacoes:

Seja p o vetor coluna [py, ..., pR]T e W o vetor linha [wy i, ... , WiR]:
n=Wp (D
a=f(m)=f(Wp+b) (2)

Vale a pena ressaltar que os pardmetros w;; e b sdo varidveis do neur6nio.
Estas varidveis serdo determinadas posteriormente no processo de aprendizagem. O
neurdnio representado na Fig. 2.2 pode ainda ser representado em notacdo compacta,

como mostrado na Fig. 2.3.

Entradas Neurdnio
N\ N
p a
Rx1 W \ W’
1XR n
f 1x1 f
1P b
R 1x1 1
\__/ U J
a=f(Wp+b)

Figura 2.3. Neur6nio de entrada multipla (notagdo compacta) [5]

2.2.1- Funcoes de ativacao

A funcdo de ativacdo f pode ser linear ou ndo linear. Ela deve ser escolhida
de modo a satisfazer o problema que o neur6nio esta tentando resolver. Esta funcao
nao necessariamente deve simular o comportamento de um neurdnio natural e

portanto ela fornece uma liberdade maior no processamento de dados.

Existem diversas fungdes de ativacdo. Trés delas serdo discutidas abaixo:
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e Limitador Forte (Hardlim)

A funcdo limitador forte (Hardlim) estd representada na figura 2.4. Ela fornece
uma saida zero caso a entrada seja inferior a 0 ou uma saida um caso contrdrio. Esta
fun¢do cria neur6nios capazes de separar os dados de entrada em duas categorias

distintas. A direita, podemos ver como os pesos € o valor de referencia modificam a

a = hardlim(n) a = hardlim(wp+b)
funcao.

Figura 2.4. Funcao de ativacdo do tipo Limitador Forte [5]

¢ Linear (Purelin)

A funcao linear (Purelin) retorna como saida o valor de entrada. Ela é bastante

utilizada em redes do tipo ADALINE. Esta fun¢ao esta representada na figura 2.5.

P

a = purelin(n) a = purelin(wp+b)

Figura 2.5. Func¢io de ativacdo do tipo Linear [4]
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e Log-Sigmoidal (Logsig)

A funcdo Log-Sigmoidal (Logsig) recebe uma entrada e retorna uma saida entre

0 e 1 de acordo com a expressao:

Esta funcdo estd representada na Fig. 2.6 e € muito utilizada em redes
multicamadas treinadas pelo algoritmo de backpropagation, ja que este algoritmo s6

pode ser executado em redes de neurdnios com fungao f diferencidvel.

a = logsig(n) a = logsig(wp+b)

Figura 2.6. Funcio de ativacao do tipo Log-Sigmoidal [5]

A Tabela 2.1 sintetiza as fung¢des de ativacdo mais utilizadas e mostra seus
respectivos comandos e simbolos no Matlab. Entretanto, nada impede que outras

funcdes sejam utilizadas.



Competitiva

a=0 no neurdnio com n max.

a=1 nos outros neurdnios

Nome Relacao Entrada/Saida Simbolo
. a=0 paran<0
Limitador Forte a1 para n >0 J:
Limitador Forte a=-1 paran<0 ZF
Simétrico a=+1 paran>0
Linear a=n 74
a=0 paran<0
Linear Saturada a=n para0<n<1 L
a=1 paran> 1
. a=-1 paran< -1
Linear Saturada
Simétrica a=n  paa-lsn=] /
a=1 paran>1
|
Log-Sigmoidal e ya
Tangente Sigmoidal g e’ 7
Hiperbdlica " +e
.\ . a=0 paran<0
Positiva Linear a=n paran >0 _Z
C

Tabela 2.1. Func¢des de ativagdo

2.2.2- Topologia de uma rede

17

Um neurdnio sozinho tem capacidade limitada de processamento de

informagdes mesmo se este receber muitas entradas. Usualmente, utilizam-se 5 a 10
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neurdnios operando em paralelo. Cada configuracdo deste tipo encontrada em uma

rede neural é denominada camada.

Uma rede neural de uma tnica camada é mostrada na Fig. 2.7. Cada uma das

R entradas estd conectada com cada um dos S neurdnios.

Entradas Camada de S neurdnios

N

a,

a=1f(Wp+b)

Figura 2.7. Rede de 1 camada com S neurdnios [5]

Para simplificar a notacdo, determina-se que todos os neurdnios de uma
camada possuem a mesma fun¢do de ativagdo. Entretanto, isto ndo impde qualquer
restricdo a utilizacdo de redes neurais com neurdnios de fungdes de ativacdo
diferentes. Para tal, basta criar duas redes em paralelo que recebam as mesmas

entradas.

De modo semelhante ao que ja foi feito, pode-se definir W como sendo uma

matriz do tipo:

Wi Wy e W g

Wo | Wy g ee

(Ws, 1 W2 --- We g



A notag¢do compacta da rede mostrada acima € mostrada na Fig 2.8.

Entradas

Camada de S neurdnios

N7

P
Rx1

1P

N

Sx1

a=f(Wp+b)

Figura 2.8. Rede de 1 camada com S neurdnios, notagdo compacta [5]

uma destas camadas possui uma matriz de pesos W e um vetor de valores de
referéncia b. A notacdo utilizada até entdo ndo € capaz de distinguir as diversas
camadas, entdo adota-se indices superiores as varidveis, que identificam a sua

camada. As figuras 2.9 e 2.10 mostram esta rede em notacdo normal e em notacio

compacta.

Entradas Primeira Camada

N A\ A\ r
Wl n' at w2 a WA n,
S R S
‘ lb'—l lb*l
1 1
P2 nl, a, a, 1",
2! 2
Ps J J
1 1
JFJR n .\_ 1 o |_\_ 1 ‘ al\_ 2 n =_\_ 3
2P /! — 2 —12
Wt s Wog' 57
lb'—sl lbrsz lb*_p
1 1 1
\_/ \ J J N

Segunda Camada

Considera-se agora uma rede que € composta por diversas camadas. Cada

Terceira Camada

al=f!'(Wip+b!)

a’=f2(W3a'+b?)

a’ =13 (W-3a2+b?)

a> = £ (W3f 2 (W2f 1| (Wip+b1)+b2)+b?)
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Figura 2.9. Rede de 3 camadas
Entradas  Primeira Camada Segunda Camada Terceira Camada
N7 N\ N\ A

p al a2z al
Wi

RxA \ n Stx W \ nZ 52x1 W 3 %1
SR ( ) i f 1 §2x 51 f: 53x 52 ( ) p f
j 5x1 j 52x1 5 x1
L] bt 1P b L b

§x1 s 52x1 52 5 x1 53
AN AN J
al =f1(Wip+b!) a?=f2(Waa'+b2) a’=f3(W3a2+b3)

(]

5

R
__/ \

at =3 (W3 2(W2A 1 (Wip+b')+b2) +b3)
Figura 2.9. Rede de 3 camadas, notagdo compacta

Uma camada cuja saida € igual a saida da rede é denominada camada de
saida. (neste caso, a terceira camada é uma camada de saida) Do mesmo modo,
denomina-se toda camada cuja saida nao é saida da rede como camada oculta (no

caso, a primeira e a segunda camadas sdo ocultas).

As redes multicamadas possuem uma capacidade de tratamento de dados
muito superior a capacidade de uma rede de uma unica camada. Por exemplo, uma
camada de duas redes, tendo uma primeira camada de fungdo sigméide e uma
segunda camada de func¢do linear, é capaz de aproximar a maioria das fun¢des com

bom resultado. J4 uma rede de uma camada ndo € capaz de gerar bons resultados.

Com o aumento da complexidade das redes, € interessante analisar quais sao
as novas varidveis a serem determinadas. Nao € dificil de verificar que a ultima
camada de uma rede neural deve ter tantos neurdnios quanto saidas. Entretanto, para
redes com mais de uma camadas, a quantidade de neurdnios nas camadas ocultas fica
indeterminada. A identificagdo do numero ideal de neurdnios nas camadas ocultas é
um problema que ainda estd sendo estudado. Esta quantidade pode ser determinada

empiricamente, embora o procedimento seja trabalhoso.

Deve-se também saber que redes com mais de 3 camadas sdo raramente

utilizadas e que portanto ndo serdo tratadas neste trabalho.

As redes estudadas até entdo ndao possuem referencias circulares entre os

neurdnios (as informacgdes sempre se propagam no sentido da entrada para a saida) e
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sdo portanto denominadas redes Feedforward. Estas redes serdo posteriormente

estudadas com mais detalhes.

Existem entretanto redes nas quais a saida de um neurdnio € uma das entradas
de um neurbnio na camada anterior. Estas redes sdo denominadas redes

realimentadas ou redes com Feedback.

A descricao destas redes s € possivel através da defini¢do de um bloco de

atraso (D), ilustrado pela Fig. 2.10.

u() a(r)
D
a(0)
-/
a(n=u(r-1)

Figura 2.10. Bloco de atraso (D) [5]
Neste bloco, temos:
a(t) = u(t-1) (3)

No bloco, a entrada € atrasada em um passo de tempo. Considera-se que o
calculo € feito em tempo discreto. Além disto, uma condic@o inicial deve ser

especificada no bloco.

A Fig. 2.11. mostra uma rede neural realimentada. As redes neurais
realimentadas sdo capazes de lidar com problemas de maior complexidade em
comparag¢do com as redes feedforward. Pode-se fazer uma analogia entre a diferenca
de resultados obtidos entre estas redes com a diferenca de resultado obtido em

sistemas de controle em cadeia aberta (feedforward) e cadeia fechada (feedback).
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Condicao inicial Rede realimentada

N / A

sx1 | W\ n(r+1) a(t+1) a(f)

e @ sx1 b7£ sx1 D sx1
1 b '/‘

S Sx1 S

\—/ k J
a(0)y=p a(t+1) = satlins(Wa(r)+b)

Figura 2.11. Rede realimentada [4]

2.2.3 - Processos de aprendizagem

Toda rede neural artificial deve passar por um processo de aprendizagem.

_ . . k . k
Neste processo, serdo determinados os coeficientes w;; e os coeficientes b; .

Existem diversos tipos de processo de aprendizagem e eles podem ser

divididos em duas grandes categorias:

¢ No aprendizado supervisionado a rede conhece os valores de entrada e saida, e
os compara de modo a estabelecer as varidveis.
¢ No aprendizado nao supervisionado a rede nao conhece o valor dos resultados,

mas tenta analisar as entradas e dividi-las em categorias.

O aprendizado pode ainda ser hibrido em redes onde uma parte dos coeficientes é
determinado pelo método do aprendizado supervisionado e a outra pelo método nao

supervisionado.

Os processos especificos de aprendizagem serdo discutidos com mais detalhes

posteriormente.
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3 - ESTRUTURAS DE REDES ESTUDADAS

A combinagdo dos diversos elementos (nimeros de camadas, realimentagcdes
sucessivas) vistos na sec¢do anterior permite a criacdo de intimeras estruturas de redes
neurais. Estes elementos alteram as caracteristicas da rede neural e deve-se procurar
qual € a estrutura que melhor responde ao problema estudado. Neste trabalho nos
interessamos em comparar os resultados obtidos por redes neurais de diversas

estruturas.

A modelagem das redes neurais serd feita com auxilio do software
NEUROSOLUTIONSTV. Buscou-se ainda trabalhar com estruturas que possuam
algoritmos diferentes, de modo a ampliar a gama de aspectos considerados na

comparacao das configuracdes de redes neurais. As estruturas selecionadas foram:

e Perceptron Multicamadas (MLP)
¢ Rede de Elman e Jordan

e Mapas Auto-Organizaveis (SOM)
e Redes Modulares

Nesta secao descreveremos brevemente as estruturas de rede utilizadas no

trabalho e os processos de aprendizagem de cada uma delas.



3.1 — Perceptron Multicamadas (MLP)

Entradas Camada de Perceptron
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Figura 3.1. Perceptron Multicamadas [5]

3.2 — Redes de Elman e Jordan

ai(k-1) I D

24

LW
p ai(k axk)=y
Rx1 W \ ( ) LWz 2
ni Slx1 nz §2x1
Si%R! f §2x5! 7L
j Six1 §2x1
1= b 1 b2
R! Sx1 s1 Six1 s2
/| J J

Entradas Camada recorrente (tansig)
ai(k) = tansig(IWL1p +LWuiiauk-1) + bi1)

Camada de saida (purelin)

ax(k) = purelin (LWz.1ai(k) +b2)

Figura 3.2. Rede de Elman [5]
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3.3 — Mapas Auto-Organizaveis (SOM)

Entrada Camada de Mapa Auto-Organizavel
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Figura 3.3. Mapa Auto-Organizavel [5]
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4 - DESCRICAO DOS PREDIOS

O objetivo deste trabalho € analisar a viabilidade do uso de modelos baseados
em redes neurais artificiais para a previsdo do consumo de energia de edificacdes. A
principal hipétese deste estudo € que as variacdes do consumo de energia nos prédios

estudados se deve em grande parte as variagdes das condig¢des climéticas.

Sendo assim, deve-se verificar se os aparelhos de condicionamento de ar
possuem grande participagdo no consumo de energia final dos prédios analisados.
Neste trabalho foram analisados dois prédios localizados na Cidade Universitaria da
USP. O MAC (Museu de Arte Contemporanea da Universidade de Sdo Paulo) e a
FEA-USP (Faculdade de Economia, Administra¢do e Contabilidade da Universidade
de Sao Paulo).

4.1- FEA-USP

A Faculdade de Economia, Administracdo e Contabilidade da Universidade
de Sao Paulo se localiza na Cidade Universitaria “Armando de Salles Oliveira”, em
Sado Paulo, na Avenida Prof. Luciano Gualberto, 908. A faculdade possui 6 prédios e
acolhe cerca de 3190 alunos de graduacdo, 530 alunos de pds graduacdo, 190

professores e 120 funciondrios diariamente.

Cinco dos seis prédios possui algum sistema de refrigeracdo (Self, Split ou
Chiller) e os prédios, por serem antigos (construidos na década de 70), possuem
pouca preocupagdo com o isolamento térmico, o que agrava ainda mais o consumo

de energia voltado a refrigeracao.

A Fig. 4.1 mostra a disposicao dos 6 prédios da FEA, que serdo descritos em

maiores detalhes em seguida.
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Figura 4.1 - Mapa FEA

FEA 1 (Principal)

Prédio de 2 andares, com grande quantidade de salas de aula (graduacio e pds
graduacdo) e salas de professores. Possui ainda um saldo de eventos. Todos os
ambientes fechados sdo refrigerados através de Fan Coils, o que representa 49,7% da

capacidade de refrigeracdo total da FEA.

FEA 2 (Economia)

Prédio de 3 andares, com grande quantidade de salas de professores e
algumas salas de aula para pés graduacdo. Possui ainda uma sala auditério. Todas as
suas salas sdo refrigeradas através de splits, o que representa 8,4% da capacidade de

refrigeragao total.
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FEA 3 (Contabilidade)

Prédio de perfil semelhante ao FEA 2, sendo que algumas salas possuem
aparelhos de janela mais antigos. Representa 6,3% da capacidade de refrigeracdo

total.

FEA 4 (Biblioteca)

Prédio de 1 andar. Possui alguns escritérios (refrigerados por splits), mas é
caracterizado em grande parte pela biblioteca, que recebe 268 mil usudrios por ano.
A biblioteca € dividida em duas éreas refrigeradas por dois sistemas distintos (Selfs).
Um deles condiciona a temperatura e a umidade do acervo (24h/dia) e o outro a
temperatura da sala de estudos (8h as 22h). Representa 10,8% da capacidade de

refrigeracao total.

FEA S

Prédio de 3 andares. Possui salas de aula, salas de computadores para alunos,
escritérios, um auditério e acolhe ainda os Centros Académicos ¢ a FEA Jr. A
refrigeragdo € feita por Splits e Selfs e representa 24,8 % da capacidade de

refrigeragao total.

Quanto ao perfil energético dos prédios, deve-se ainda notar que em todos
eles existe uma grande quantidade de computadores/projetores (no minimo 1 par de
computador/projetor por sala, sendo que € dificil obter uma estimativa precisa) e que

o controle das luzes é individual para cada sala.

Finalmente, a tabela 4.1 mostra todos os aparelhos de condicionamento de ar

presentes nos prédios, sua localizacao, tipo e funcionalidade.
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Prédio Quantidade Tipo Poténcia Uso
Alas (A, B,C,D, E,
118 Fan Coil *
G, F) — Piso Térreo
FEA 1
Alas (E, G, C, A, F,
134 Fan Coil *
B) — Piso Superior
2 Split 40000 BTU Salas de Professores
Salas de
FEA 2 13 Split 12000 BTU
pos/Professores
(Economia)
1 Split 18000 BTU | Sala de Estudos (P6s)
30 Split 9000 BTU Salas de Professores
25 Split 9000 BTU Salas de Professores
FEA 3
Aparelhos Salas de Aula
(Contabilidade) 8 21000 BTU
de janela (mini auditério)
1 Self 30 TR Acervo (24h/dia)
Salas de Estudos (8h-
1 Self 20 TR
FEA 4 22h)
(Biblioteca) 6 Split 9000 BTU Escritérios
SIEP (Centro de
2 Split 12000 BTU
estudo a distancia)
15 Salas de Aula
20 Split 30000 BTU
5 Escritérios
FEA 5 4 Self 15 TR Auditério
CA, FEA Ir,,
2 Self 10 TR Escritérios e Salas de

Aula

Tabela 4.1. Aparelhos de Ar Condicionado — FEA
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e O prédio FEA 1 € refrigerado com o auxilio de dois Chillers. Estes resfriam a
dgua que € circulada pelos Fan Coils presentes nos ambientes refrigerados

(Fig 4.2). Os Chillers possuem poténcias mdximas de 107,7 TR e 151,77 TR.

Figura 4.2 — Dutos de agua gelada — Chiller 1

Dada a grande quantidade de aparelhos de ar condicionado existentes e as
condi¢des do prédio (pouca preocupacdo com o isolamento térmico), pode-se dizer
que os sistemas de refrigeracdo possuem uma grande participagdo no consumo de
energia final e que nosso modelo de redes neurais deve fornecer previsdes confidveis

para o consumo de energia no prédio da FEA.
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4.2- MAC

O Museu de Arte Contemporanea da Universidade de Sdo Paulo se localiza
na Cidade Universitaria “Armando de Salles Oliveira”, em Sao Paulo, na Rua da
Praga do Reldgio, 160 (antiga Rua da Reitoria). O Museu possui dois prédios (Fig.
4.3), sendo que o prédio principal (Fig. 4.4) abriga boa parte do acervo e o depdsito
do museu, enquanto que o prédio anexo (Fig. 4.5) abriga os setores administrativos e
eventualmente algumas exposi¢des de menor tamanho. Ambos os prédios sio
refrigerados e possuem preocupagdo com o controle da temperatura interna, de modo

a garantir o bom estado das obras de arte.

Figura 4.3 - Mapa MAC



Figura 4.4 — Prédio principal do MAC

i)

Figura 4.5 — Prédio anexo do MAC
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Quanto ao perfil de utilizacdo dos prédios, eles sdo abertos ao publico durante

toda a semana, com excecao das segundas-feiras, quando o acesso € permitido

apenas aos funciondrios para a manuten¢do do prédio e a montagem de exposicoes.

O ndmero de pessoas nos prédios pode variar bastante, sendo que na semana de

visita do prédio, o nimero de visitantes por dia variou entre 17 e 200 pessoas. Além

dos visitantes, 114 funcionarios trabalham em 3 turnos.

A temperatura interna € rigorosamente controlada e o histérico de

temperatura é gravado através do uso de termoOmetros digitais. O MAC nao

disponibilizou o histérico da temperatura interna do prédio, mas de acordo com

entrevistas feitas com funciondrios, este controle de temperatura falha com certa

frequéncia. Os motivos das falhas sao:

Mal funcionamento dos chillers: De acordo com o projeto do edificio, foram
instalados dois chillers para a refrigeracao do prédio principal, sendo que
apenas um deles precisa funcionar para suprir as necessidades do edificio. O
segundo chiller € utilizado para emergéncia. Atualmente, um dos chillers esta
quebrado e o segundo apresenta problemas frequentes, sendo necessdria a

presenca semanal de um técnico de manutengao.

Grande movimentacdo de funciondrios/montagem de exposi¢des: O processo
de montagem de exposi¢des é bastante trabalhoso e envolve o transporte de
grandes obras de arte durante um periodo bastante extenso do dia. Nestes
dias, as portas do prédio ficam completamente abertas e ha pouca
preocupacdo com o isolamento térmico do edificio. As exposicdes sdo
trocadas de més em més, de modo continuo (o prédio nunca fica
completamente fechado, e sim apenas as salas onde serd feita a troca de

obras)

Finalmente, a tabela 4.2 mostra todos os aparelhos de condicionamento de ar

presentes nos prédios, sua localizacao, tipo e funcionalidade.
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Prédio Quantidade Tipo Poténcia Uso
) 100 TR )
? Fan Coil Exposi¢des/administracao
(chiller)
Principal
) 100 TR )
? Fan Coil Exposi¢des/administracio
(chiller)
Anexo 18 Split 18000 BTU Administracao

Tabela 4.2. Aparelhos de Ar Condicionado — MAC

A Fig. 4.6 ilustra um dos dois chillers de 100 TR localizados no teto do edificio

principal do MAC. A 4gua gelada produzida pelos chillers é bombeada através de

bombas hidraulicas instaladas no interior do edificio.

Figura 4.6 — Chiller prédio principal MAC
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No mais, deve-se ressaltar que a instalacdo de aparelhos Split no prédio anexo
aconteceu em meados de 2007, durante o periodo no qual foi realizada a tomada de
dados para este trabalho. As influéncias desta instalacdo serdo discutidas em um

segundo momento.

Dada a grande quantidade de aparelhos de ar condicionado existentes e as condi¢des
do prédio (média preocupacdo com o isolamento térmico), pode-se dizer que os
sistemas de refrigeracdo possuem uma grande participagdo no consumo de energia
final e que nosso modelo de redes neurais deve fornecer previsdes confidveis para o

consumo de energia no prédio do MAC.
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5-DADOS CLIMATICOS

Os dados climdticos utilizados neste trabalho foram fornecidos pelo IAG
(Instituto de Agronomia, Geofisica e Ciéncias Atmosféricas da USP) e sdo referentes
aos anos de 2006 a 2008. O instituto dispde de duas estacdes meteoroldgicas, sendo
uma delas localizada na cidade universitria e a outra no bairro de dgua funda.
Optou-se pela utilizacdo de dados da estacdo meteoroldgica da dgua funda, que,
embora fique mais distante dos dois prédios analisados, continha dados mais

completos.

A estacdo meteoroldgica da dgua funda coleta, de hora em hora, os seguintes

dados:
e Temperetura (°C)
e Umidade Relativa do Ar (%)
e Radiacdo Solar (MJ/m2)

¢ Pressao (mPa)

5.1- Analise dos dados climaticos

Os dados climédticos foram coletados sem falhas e nenhuma incoeréncia foi
encontrada. Sendo assim, nenhum procedimento de correcao ou exclusao de dados

foi executado.

Visando adaptar estes dados para o modelo de previsdo (que trata as entradas
e saidas como valores diarios), calculou-se os valores maximo, minimo e médio

didrios para cada um dos dados climaticos. Os resultados sao ilustrados na Fig. 5.1.
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A variagdo da pressdo atmosférica é muito baixa (inferior a 0,5%) e este fator

ndo sera utilizado como entrada no modelo de redes neurais.

Além disso, pode-se notar que os dados referentes a Temperatura e Radiacao

Solar possuem uma forte correlacdo (Fig. 5.2). Sendo assim, espera-se que a

utilizacdo de mais de um destes dados em um modelo de previsdo serd redundante,

uma vez que pouca informacao seria adicionada.

Nos modelos de redes neurais, adotaram-se as temperaturas maximas e

minimas

obtenc¢do

didrias como entradas climaticas. A escolha foi motivada pela facilidade de

destes dados, tanto no passado, quanto em previsdes futuras. A Fig 5.2

mostra as médias mensais de temperaturas entre os anos de 2006 e 2008. Os valores

sao coerentes com o perfil climatico da cidade de Sao Paulo.
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Figura 5.2 — Temperaturas e Radiacao Solar médias (por més)
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6 - AVALIACAO DO CONSUMO DE ENERGIA DA FEA

Para a definicdo um modelo de redes neurais capaz de prever o consumo de
energia de uma edificagc@o é preciso definir as entradas/saida da rede, sua estrutura e

sua forma de aprendizado.

Duas entradas ja foram definidas e sdo essenciais neste trabalho: a
temperatura maxima e minima didrias. Em 2006, Campoleoni verificou a influéncia
da adicdo de outros fatores climdticos como entradas (Radiacdo solar, etc...) na
capacidade de previsdo da rede neural e concluiu que os ganhos da inclusdo destes
fatores foi desprezivel. Sendo assim, a inclusdo de outros fatores climaticos ndo serd

tratada neste estudo.

Adicionalmente, os trabalhos de Campoleoni (2006) e de Esteban (2009)
mostraram a importancia do “tipo” de dia no consumo de energia. Concluiu-se que
finais de semana e feriado possuiam consumos muito inferiores aos dias uteis e que
isto influenciava o desempenho da rede neural. A solucdo de ambos foi de
desenvolver uma rede neural capaz de estudar apenas dias de semana e outra capaz
de estudar apenas finais de semana e feriados. A solugdo teve sucesso, mas € de uso
inconveniente, uma vez que redes diferentes devem ser construidas e utilizadas de
acordo com o dia da semana. Neste estudo, o “tipo de dia” serd incluido como
entrada da rede, uma vez que ele demonstrou ter grande influéncia sobre os
resultados. Espera-se que a rede neural consiga identificar este fator e que se ajuste

durante seu processo de treinamento.

A compreensdao do perfil de consumo de energia da edificagcdo se mostra
necessdria para definir os parametros de entrada da rede bem como para estabelecer
o processo de treinamento, jd que o consumo € a varidvel desejada como saida da

rede.



6.1 — Perfil do consumo de energia
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Entre 2006 e 2008 foram coletados dados referentes ao consumo (total, ativo,

reativo, etc...) de energia dos prédios da FEA. A coleta foi feita de 15 em 15 minutos

e permitiu uma descri¢ao detalhada do perfil de consumo de energia do edificio.

Para este estudo, foram disponibilizados dados referentes ao consumo total

diario de energia elétrica. Estas informagdes sofreram as seguintes modificacoes:

1) Exclusao dos dados incoerentes

Em alguns dias, o consumo medido foi nulo, o que indica que o aparelho ndo

estava funcionando corretamente. Em outro extremo, foram encontrados dias

onde o consumo foi extremamente elevado (> 10x o consumo médio). Estes

valores foram considerados como incoerentes e foram excluidos.

2) Classificacao dos dados

Diferenciou-se os dias uteis dos finais de semana e feriados com a inclusao

de uma nova varidvel, que recebe o valor de 1 em dias de semana e 0 em

feriados ou finais de semana.

Adicionalmente, decidiu-se incluir uma nova segmentagcdo de acordo com o

periodo de férias escolar, uma vez que grande parte do consumo de energia

da FEA ¢ devida a utilizacdo das salas de aula (tanto a iluminacdo quanto os

aparelhos de ar condicionado). Esta diferenca ficou evidente no estudo do

perfil de consumo de energia do prédio.

3) Analise estatistica

Analisou-se a variagdo do consumo de energia de acordo com alguns fatores.

A Fig. 6.1 mostra a influéncia dos finais de semana no consumo de energia.
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Figura 6.1 — Consumo médio por dia da semana - FEA

Adicionalmente, deve-se notar a importancia das férias escolares no
consumo. A figura 6.2 mostra o perfil de consumo médio por més. O perfil mostra
que os meses de dezembro, janeiro e fevereiro possuem um consumo bastante
reduzido. Se a temperatura fosse o dnico fator de variabilidade estes deveriam ser os
meses de maior consumo de energia. Tal diferenga mostra que o fator férias deve ter

uma forte influéncia na capacidade de previsdo da rede.

Consumo (KWh/més)

7000 -
6000 -
5000 -
4000 -
3000 -
2000 -
1000 -

Jan Fev Mar Abr Mai Jun Jul Ago Set Out Nov Dez

Figura 6.2 — Consumo médio por més - FEA
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Os valores de consumo didrios foram classificados de acordo com
faixas de intensidade e um histograma foi criado. A Fig. 6.3 mostra que a
distribuicdo se assemelha a soma de duas distribui¢des normais. A quebra da
distribuicdo dos dados de acordo com os dias de semana e finais de semana ou
feriados mostra a aparicdo de duas curvas de formato proximo ao gaussiano. Os

dados sdo, portanto, coerentes e estes dois fatores sao de grande influéncia.

Consumo (MWh) - Histograma
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1

Figura 6.3 — Histograma — Consumo FEA

Adicionalmente, as figuras 6.4, 6.5 e 6.6 mostram o histérico do consumo de
energia em 2006, 2007 e 2008, respectivamente. A comparagdo ano a ano mostra

uma grande similaridade entre as curvas.
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Figura 6.4 — Historico do consumo 2006 - FEA
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Consumo 2007 (kWh)
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Figura 6.5 — Historico do consumo 2007 - FEA
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Figura 6.6 — Historico do consumo 2008 - FEA

6.2 — Estrutura das redes neurais

Os estudos de Esteban (2009) mostraram que a estrutura das redes neurais

possui uma grande influéncia no desempenho das mesmas quanto a previsao do

consumo de energia em edificacdes. Sendo assim, o estudo em diversos tipos de

redes neurais continuara neste estudo.

Para cada estudo, serdao definidos:

1) A estrutura da rede neural

®  Multilayer Perceptron (MLP)
¢ FElman

e Jordan

e Mapas Auto-Organizaveis

e Redes modulares
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2) A funcio de ativaciao

¢ T (Tangente Hiperbolica)
e S (Sigmoidal)

3) A regra de aprendizagem

e M (Momentum, com taxa de aprendizagem 0,7)
¢ G (Gradiente Conjugado)
e [ (Levenberg-Marquardt)

4) O grupo de valores de entrada

¢ A (Tmin, Tméx)
e B (Tmin, Tmax, FDS/Feriado)
¢ (C (Tmin, Tmax, FDS/Feriado, Férias)

5) Os valores de treino e de validacao

Neste estudo, foram disponibilizados dados climéticos e de consumo
de energia entre 2006 e 2008. Os dados de 2006 e 2007 foram utilizados na
aprendizagem (treino) da rede e os de 2008 na validagdo. Sendo assim,

poderemos avaliar o desempenho das redes neurais em um ano completo.

As abreviacdes definidas nesta secdo serdo utilizadas no restante da andlise,
de modo a simplificar a leitura. Todas as andlises de redes neurais foram feitas com

auxilio do programa Neurosolutions.

6.3 — Desempenho das redes neurais

Adotou-se o Erro Quadratico Médio Normalizado (EQMN) como o padrao de

comparacdo de desempenho das redes neurais. O EQMN ¢ definido pela média das
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diferencas entre os valores desejados e obtidos ao quadrado, onde tanto os valores

desejados quanto os valores obtidos sdo normalizados entre -1 e 1.

6.4 — Multilayer Perceptron (MLP)

A tabela 6.1 descreve as configuragdes escolhidas para as redes Multilayer

Perceptron. O nimero de neur6nios na camada de entrada € definido pela quantidade

de variaveis de entrada, assim como o nimero de neur6nios na camada de saida é

definido pelas varidveis desejadas (no caso, 1). A quantidade de neurdnios na

camada intermedidria € varidvel, mas tal variagdo mostrou ser pouco influente na

melhora do desempenho da rede neural. Este conceito serd replicado para todas as

configuracdes de rede analisadas e serdo adotados os valores sugeridos pelo

programa Neurosolutions.

A (Tmin, Tmax)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neuronios Neurdnios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 23 2 1 3 23 2 1
L (Levenberg Marquardt) 3 23 2 1 3 23 2 1
M (Momentum) 3 23 1 3 23 2 1

B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurdnios Neuronios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 17 3 1 3 17 3 1
L (Levenberg Marquardt) 3 17 3 1 3 17 3 1
M (Momentum) 3 17 3 1 3 17 3 1

C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurénios Neurdnios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 14 4 1 3 14 4 1
L (Levenberg Marquardt) 3 14 4 1 3 14 4 1
M (Momentum) 3 14 4 1 3 14 4 1

Tabela 6.1 — Configuracao das redes MLP - FEA
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Os resultados obtidos pelas redes sdo apresentados no anexo A. Este capitulo

tratard apenas a andlise dos resultados.

A (Tmin, Tmax)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,04 0,03 0,99 1,01 0,16 0,14 0,98 1,02
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,04 0,81 1,20 0,13 0,17 0,84 1,22
M (Momentum) 0,04 0,04 0,99 1,02 0,15 0,14 0,99 1,01
Média 0,04 0,04 0,93 1,08 0,15 0,15 0,94 1,08
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,03 0,76 0,77 0,12 0,11 0,74 0,77
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,04 0,64 1,04 0,09 0,13 0,59 0,97
M (Momentum) 0,03 0,03 0,78 0,76 0,12 0,11 0,75 0,77
Média 0,03 0,03 0,72 0,86 0,11 0,11 0,69 0,84
C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbolica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,71 0,72 0,11 0,10 0,70 0,73
L (Levenberg Marquardt) 0,02 0,03 0,59 0,88 0,09 0,12 0,55 0,90
M (Momentum) 0,03 0,02 0,74 0,71 0,11 0,10 0,70 0,73
Média 0,03 0,03 0,68 0,77 0,10 0,11 0,65 0,78

Tabela 6.2 — Resultados - MLP - FEA

A tabela 6.2 resume os resultados obtidos por cada configuracdo de rede.
Vemos que de modo geral, a fungdo de ativacdo é pouco influente no desempenho da
rede, mas que o tipo de aprendizado e as entradas escolhidas sdo bastante influentes.

Como esperado, a configuracdo C obteve o melhor resultado.

Da andlise dos gréaficos de saida, vemos que as redes que utilizaram as
fungdes de aprendizado G e M responderam bem aos instantes onde ocorrem
variagdes importantes no consumo. Entretanto, elas sdo incapazes de responder na
intensidade necessdria. Por outro lado, as respostas das redes com funcdo de
aprendizado L atingiram picos de consumo de energia de mesma intensidade dos

picos da entrada, mas por vezes em momentos indesejados. Todas as configuracdes
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possuem problemas, mas os melhores resultados globais foram obtidos pelas redes G

e M.
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Figura 6.7 — Grafico de correlacao para a configuracao MLP - C,S,M

A figura 6.7 mostra a correlagdo dos dados de consumo medidos e fornecidos
pela rede MLP, na melhor configuracdo obtida (EQMN = 0,71). A amplitude do
consumo real € bastante elevada (de 0 a 12 MWh) e a rede MLP forneceu resultados
em uma faixa limitada (entre 2 e 7 MWh). Dentro desta faixa, pode-se ainda
identificar duas regides. Isto indica que a rede ndo conseguiu identificar

caracteristicas de um consumo intermediario de energia.

O resultado final ndo foi satisfatério, sendo que 80% dos pontos fornecidos
pela rede se encontram dentro de uma faixa de erro de 97,3%. Os motivos deste

resultado serdo discutidos posteriormente.
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A tabela 6.3 descreve as configuracdes escolhidas para as redes Elman. Os

valores adotados foram os sugeridos pelo programa Neurosolutions.

A (Tmin, Tmax)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurdnios Neuronios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 23 2 1 3 23 2 1
L (Levenberg Marquardt) 3 23 2 1 3 23 2 1
M (Momentum) 3 23 1 3 23 2 1
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neuronios Neuronios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 17 3 1 3 17 3 1
L (Levenberg Marquardt) 3 17 3 1 3 17 3 1
M (Momentum) 3 17 3 1 3 17 3 1

C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurénios Neurdnios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 14 4 1 3 14 4 1
L (Levenberg Marquardt) 3 14 4 1 3 14 4 1
M (Momentum) 3 14 4 1 3 14 4 1

Tabela 6.3 — Configuracao das redes Elman - FEA

Os resultados obtidos pelas redes sao apresentados no anexo B. Este capitulo

tratard apenas a andlise dos resultados.

A tabela 6.4 resume os resultados obtidos por cada configuracao de rede. Vé-

se que a rede de Elman é bastante sensivel a todos os parametros (fung¢do de ativacao,

tipo de aprendizado e entradas escolhidas). A configuragcdo C obteve os melhores

resultados.
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S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)
EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,04 0,03 0,99 1,01 0,15 0,14 0,99 1,03
L (Levenberg Marquardt) 0,04 0,04 0,99 1,06 0,16 0,25 1,00 1,80
M (Momentum) 0,04 0,04 1,00 1,02 0,15 0,14 0,99 1,01
Média 0,04 0,04 1,00 1,03 0,16 0,17 0,99 1,28
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)
S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)
EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,03 0,76 0,75 0,12 0,11 0,75 0,78
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,03 0,71 0,85 0,12 0,11 0,74 0,79
M (Momentum) 0,04 0,03 0,92 0,95 0,12 0,11 0,74 0,77
Média 0,03 0,03 0,80 0,85 0,12 0,11 0,74 0,78
C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)
S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)
EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,71 0,71 0,11 0,10 0,72 0,71
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,03 0,66 0,76 0,10 0,10 0,62 0,75
M (Momentum) 0,03 0,03 0,81 0,82 0,11 0,98 0,69 0,72
Média 0,03 0,03 0,73 0,76 0,11 0,39 0,68 0,73

Tabela 6.4 — Resultados - Elman — FEA

Da andlise dos gréificos de saida, vemos que as redes que utilizaram a
configuragdo S,M obtiveram resultados inferiores as outras redes, ndo conseguindo

aprender um padrdo de variacdo do consumo.

Globalmente, as redes com funcdes de aprendizado M e G nao conseguiram
fornecer resultados na mesma faixa de amplitudes que os valores de entrada. J4 as
respostas das redes com fun¢do de aprendizado L atingiram picos de consumo de
energia de intensidade proxima a intensidade dos picos da entrada, mas por vezes em
momentos indesejados. Todas as configuragdes possuem problemas, mas os
melhores resultados globais foram obtidos pelas redes com fun¢des de aprendizado

GeM.

Finalmente, a configuracdo Elman que obteve o melhor resultado foi a C,T,G.
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Figura 6.8 — Grafico de correlacao para a configuracao Elman - C,S,M

A figura 6.8 mostra a correlagdo dos dados de consumo medidos e fornecidos
pela rede Elman, na melhor configuracdo obtida (EQMN = 0,71). A amplitude do
consumo real é bastante elevada (de 0 a 12 MWh) e a rede Elman forneceu
resultados em uma faixa limitada (entre 2 ¢ 7 MWh). Dentro desta faixa, os valores
fornecidos pela rede sdo proximos dos valores medidos, o que indica um bom
funcionamento deste tipo de configuracdo dentro de uma faixa de amplitudes

intermediarias.

O resultado final ndo foi satisfatério, sendo que 80% dos pontos fornecidos
pela rede se encontram dentro de uma faixa de erro de 98,0%. Os motivos deste

resultado serdo discutidos posteriormente.
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A tabela 6.5 descreve as configuracdes escolhidas para as redes Jordan. Os

valores adotados foram os sugeridos pelo programa Neurosolutions.

A (Tmin, Tmax)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neuronios Neuronios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 23 2 1 3 23 2 1
L (Levenberg Marquardt) 3 23 2 1 3 23 2 1
M (Momentum) 3 23 1 3 23 2 1
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)
S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurdnios Neuronios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 17 3 1 3 17 3 1
L (Levenberg Marquardt) 3 17 3 1 3 17 3 1
M (Momentum) 3 17 3 1 3 17 3 1

C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurénios Neurdnios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 14 4 1 3 14 4 1
L (Levenberg Marquardt) 3 14 4 1 3 14 4 1
M (Momentum) 3 14 4 1 3 14 4 1

Tabela 6.5 — Configuracao das redes Jordan - FEA

Os resultados obtidos pelas redes sao apresentados no anexo C. Este capitulo

tratard apenas a andlise dos resultados.

A tabela 6.6 resume os resultados obtidos por cada configuragdo de rede. Vé-

se que a rede de Jordan é bastante sensivel a todos os parametros (funcdo de

ativacdo, tipo de aprendizado e entradas escolhidas). A configuracdo C obteve os

melhores resultados.
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S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)
EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,04 0,03 0,99 1,00 0,16 0,14 0,99 1,01
L (Levenberg Marquardt) 0,04 0,03 1,00 1,00 0,15 0,15 0,99 1,09
M (Momentum) 0,04 0,04 1,00 1,04 0,16 0,14 0,99 1,01
Média 0,04 0,03 1,00 1,01 0,15 0,14 0,99 1,04
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)
S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)
EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,03 0,82 0,75 0,12 0,10 0,75 0,76
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,04 0,74 1,14 0,11 0,11 0,72 0,78
M (Momentum) 0,04 0,03 0,91 0,94 0,12 0,11 0,76 0,77
Média 0,03 0,03 0,82 0,94 0,12 0,11 0,74 0,77
C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)
S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)
EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,73 0,70 0,11 0,10 0,71 0,73
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,04 0,67 1,28 0,11 0,11 0,68 0,79
M (Momentum) 0,03 0,03 0,81 0,81 0,11 0,10 0,70 0,72
Média 0,03 0,03 0,74 0,93 0,11 0,10 0,70 0,75

Tabela 6.6 — Resultados - Jordan - FEA

Da andlise dos gréificos de saida, vemos que as redes que utilizaram a
configuragdo S,M obtiveram resultados inferiores as outras redes, ndo conseguindo

aprender um padrdo de variacdo do consumo.

Globalmente, as redes com funcdes de aprendizado M e G nao conseguiram
fornecer resultados na mesma faixa de amplitudes que os valores de entrada. J4 as
respostas das redes com fun¢do de aprendizado L atingiram picos de consumo de
energia de mesma intensidade dos picos da entrada, mas por vezes em momentos
indesejados. Todas as configura¢des possuem problemas, mas os melhores resultados

globais foram obtidos pelas redes com fungdes de aprendizado G e M.

Finalmente, a configuracdo Jordan que obteve o melhor resultado foi a C,S,G.
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Figura 6.9 — Grafico de correlacao para a configuracao Jordan - C,S,G

A figura 6.9 mostra a correlagdo dos dados de consumo medidos e fornecidos
pela rede Jordan, na melhor configuracdo obtida (EQMN = 0,70). A amplitude do
consumo real € bastante elevada (de 0 a 12 MWh) e a rede Jordan forneceu
resultados em uma faixa limitada (entre 2 ¢ 7 MWh). Dentro desta faixa, os valores
fornecidos pela rede s@o proximos dos valores medidos, o que indica um bom
funcionamento deste tipo de configuracdo dentro de uma faixa de amplitudes

intermediarias.

O resultado final ndo foi satisfatério, sendo que 80% dos pontos fornecidos
pela rede se encontram dentro de uma faixa de erro de 89,2%. Os motivos deste

resultado serdo discutidos posteriormente.
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6.7 — Self-Organizing Maps (SOM)

A tabela 6.7 descreve as configuragcdes escolhidas para as redes SOM. Os
valores adotados foram os sugeridos pelo programa Neurosolutions. Na camada nao
supervisionada (Kohonen), foi adotado um mapa de dimensdo 5x5, com raio inicial 2

e raio final 0.

A (Tmin, Tmax)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbélica)
Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurénios Neurdnios Neurdnios

Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida

G (Gradiente Conjugado) 3 23 2 1 3 23 2 1
L (Levenberg Marquardt) 3 23 2 1 3 23 2 1
M (Momentum) 3 23 2 1 3 23 2 1
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbélica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurénios Neurdnios Neurdnios

Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida

G (Gradiente Conjugado) 3 17 3 1 3 17 3 1
L (Levenberg Marquardt) 3 17 3 1 3 17 3 1
M (Momentum) 3 17 3 1 3 17 3 1

C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbélica)
Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neuronios Neuronios Neurdnios
Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida

Treinamento

G (Gradiente Conjugado) 3 14 4 1 3 14 4 1
L (Levenberg Marquardt) 3 14 4 1 3 14 4 1
M (Momentum) 3 14 4 1 3 14 4 1

Tabela 6.7 — Configuracao das redes SOM - FEA

Os resultados obtidos pelas redes sdo apresentados no anexo D. Este capitulo

tratard apenas a andlise dos resultados.

A tabela 6.8 resume os resultados obtidos por cada configuracao de rede. Vé-
se que a rede de SOM ¢ bastante sensivel a todos os parametros (funcdo de ativacao,
tipo de aprendizado e entradas escolhidas). A configuragcdo C obteve os melhores

resultados.
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S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,04 0,03 0,98 1,01 0,15 0,14 0,98 1,02
L (Levenberg Marquardt) 0,04 0,03 0,98 1,01 0,14 0,20 0,93 1,50
M (Momentum) 0,04 0,03 0,99 1,02 0,15 0,14 0,98 1,01
Média 0,04 0,03 0,99 1,02 0,15 0,16 0,96 1,18
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,03 0,76 0,77 0,12 0,11 0,74 0,77
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,03 0,73 0,75 0,11 0,12 0,70 0,85
M (Momentum) 0,03 0,03 0,77 0,75 0,11 0,11 0,73 0,78
Média 0,03 0,03 0,75 0,76 0,11 0,11 0,72 0,80
C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,71 0,72 0,11 0,10 0,70 0,73
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,11 0,69 3,23 0,10 0,11 0,67 0,78
M (Momentum) 0,03 0,02 0,74 0,72 0,11 0,10 0,70 0,73
Média 0,03 0,05 0,72 1,55 0,11 0,10 0,69 0,75

Tabela 6.8 — Resultados - SOM - FEA

Da andlise dos gréficos de saida, vemos que as redes que utilizaram as

fungdes de aprendizado G e M responderam bem aos instantes onde ocorrem

variacdes importantes no consumo. Entretanto, elas sdo incapazes de responder na

intensidade necessdria. Por outro lado, as respostas das redes com funcdo de

aprendizado L atingiram picos de consumo de energia de mesma intensidade dos

picos da entrada, mas por vezes em momentos indesejados. Todas as configuracdes

possuem problemas, mas os melhores resultados globais foram obtidos pelas redes G

e M. Dentre as redes com tipo L, vale citar o caso da configuracdo C,S,L, onde a rede

ndo conseguiu identificar o consumo médio de energia do prédio.

Finalmente, a configuracdo SOM que obteve o melhor resultado foi a C,S,M.
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Figura 6.10 — Grafico de correlacio para a configuracio SOM - C,S,M

A figura 6.8 mostra a correlacao dos dados de consumo medidos e fornecidos
pela rede SOM, na melhor configuracdo obtida (EQMN = 0,72). A amplitude do
consumo real € bastante elevada (de 0 a 12 MWh) e a rede SOM forneceu resultados
em uma faixa limitada (entre 3 e 7 MWh). Dentro desta faixa de respostas, sdo
identificados 3 pequenas faixas de amplitudes onde existe concentracdo de respostas
(faixas entorno de 3,5 MWh, 5 MWh e 6MWh). E provavel que a rede tenha
classificado as entradas em 3 grupos. Finalmente, a rede ndo obteve uma boa

previsdo para nenhuma das faixas.

O resultado final ndo foi satisfatério, sendo que 80% dos pontos fornecidos
pela rede se encontram dentro de uma faixa de erro de 97,0%. Os motivos deste

resultado serdo discutidos posteriormente.
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6.8 — Modular

A figura 6.11 descreve a configuracdo de rede modular adotada. A
quantidade de neurdnios na primeira camada € igual a quantidade de varidveis de
entrada (2, 3 ou 4, dependendo do caso) e a quantidade de neurdnios na camada de
saida € igual a 1. Nas camadas intermedidrias, foram adotados os valores sugeridos
pelo programa Neurosolutions. A primeira camada contém 11 neurdnios (11 em cima

e 11 em baixo) e a segunda camada 5 neurdnios, para todas condi¢des analisadas.

- Camada de entrada
|:| Camada intermediaria
— - Camada de saida

Figura 6.11 — Estrutura de rede modular adotada (FEA)

Os resultados obtidos pelas redes s@o apresentados no anexo E. Este capitulo

tratard apenas a andlise dos resultados.

A tabela 6.9 resume os resultados obtidos por cada configuracao de rede. Vé-
se que a rede Modular € bastante sensivel a todos os parametros (funcdo de ativagao,
tipo de aprendizado e entradas escolhidas). A configuragdo C obteve os melhores

resultados.
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S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)
EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,04 0,03 0,99 1,01 0,15 0,14 0,99 1,02
L (Levenberg Marquardt) 0,05 0,05 1,19 1,41 0,15 0,16 0,98 1,15
M (Momentum) 0,04 0,04 1,00 1,02 0,16 0,14 0,99 1,01
Média 0,04 0,04 1,06 1,15 0,15 0,14 0,99 1,06
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)
S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)
EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,03 0,76 0,77 0,12 0,11 0,74 0,77
L (Levenberg Marquardt) 0,04 0,03 1,06 1,01 0,11 0,11 0,69 0,79
M (Momentum) 0,04 0,04 1,02 1,06 0,12 0,10 0,77 0,75
Média 0,04 0,03 0,95 0,95 0,11 0,11 0,73 0,77
C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)
S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)| (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,71 0,72 0,11 0,10 0,71 0,73
L (Levenberg Marquardt) 0,04 0,04 1,01 1,23 0,10 0,13 0,67 0,95
M (Momentum) 0,04 0,04 1,00 1,04 0,11 0,10 0,73 0,70
Média 0,04 0,03 0,91 1,00 0,11 0,11 0,70 0,79

Tabela 6.9 — Resultados - Modular — FEA

Da andlise dos gréficos de saida, vemos que as redes que utilizaram as
funcdes de aprendizado G e M responderam bem aos instantes onde ocorrem
variacdes importantes no consumo. Entretanto, elas sdo incapazes de responder na
intensidade necessdria. Por outro lado, as respostas das redes com fungdo de
aprendizado L atingiram picos de consumo de energia mais intensos, mas por vezes
em momentos indesejados. Todas as configuragdes possuem problemas, mas os
melhores resultados globais foram obtidos pelas redes G e M. O resultado obtido na
configuragdao C,S,L € bastante particular, sendo que 73% dos pontos de consumo
estimados pela rede foi superior ao valor de referéncia e a média dos valores foi 30%

maior.

Finalmente, a configuracio Modular que obteve o melhor resultado foi a

C,T.M.
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Grafico de Correlacao - Modular - C,T,M

12 - o

+88,5% .-
S 10 - '
£
[}]
2 8-
° .
o .
o R * ‘ o o 0 Pe *y %o

i $%00 ¢ $, $es %o

S 6 v ‘00"‘?0 . .y" "“ L . o
3 e :’: RXIO S - .
E 4 D X ¢ -88,5%
- b - 4 *
o S "%‘n. :m s‘i ~, .

-
3 2 - 0"** * @ ¢
c
o .
8 .

0 T T T T T 1
0 2 4 6 8 10 12

Consumo Medido (MWh)

Figura 6.12 — Grafico de correlaciao para a configuracio Modular - C,T,M

A figura 6.12 mostra a correlacdo dos dados de consumo medidos e
fornecidos pela rede Modular, na melhor configuracdo obtida (EQMN = 0,70). A
amplitude do consumo real € bastante elevada (de 0 a 12 MWh) e a rede MLP

forneceu resultados em uma faixa limitada (entre 2 e 7 MWh).

O resultado final ndo foi satisfatério, sendo que 80% dos pontos fornecidos
pela rede se encontram dentro de uma faixa de erro de 88,5%. Os motivos deste

resultado serdo discutidos posteriormente.
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6.9 — Resumo dos resultados obtidos

Nos tltimos tépicos, foram apresentadas caracteristicas especificas de cada
rede neural testada. No total foram avaliadas 90 configuragdes diferentes, o que torna
importante uma andlise geral dos resultados. A tabela 6.10 mostra os resultados
médios obtidos pelas redes avaliadas em trés visdes diferentes: do ponto de vista da

estrutura da rede, da regra de aprendizagem ou da func¢ao de transferéncia.

Médiado EQMN na validagao

A* B* Cc* Média
MLP 1,08 0,85 0,78 0,90
Elman 1,15 0,82 0,74 0,90
Jordan 1,03 0,86 0,84 0,91
Modular 1,10 0,86 0,89 0,95
SOM 1,10 0,78 1,15 1,01
Média 1,09 0,83 0,88 0,93
O A* B* c* Média
G (Gradiente Conjugado) 1,01 0,77 0,72 0,83
M (Momentum) 1,02 0,83 0,77 0,87
L (Levenberg Marquardt) 1,24 0,90 1,15 1,10
Média 1,09 0,83 0,88 0,93
A* B* Cc* Média
d0 (e d ere d
T (Tangente Hiperbdlica) 1,13 0,79 0,76 0,89
S (Sigmoidal) 1,06 0,87 1,00 0,98
Grand Total 1,09 0,83 0,88 0,93

*A (Tmin, Tmax), B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados), C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

Tabela 6.10 — Analise dos resultados - FEA
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Quanto a estrutura da rede, pode-se dizer que a rede MLP tem os melhores
resultados gerais, considerados os 3 tipos de conjuntos de entradas (A, B e C)
analisados. Entretanto, a rede de Elman se mostra mais eficiente para os tipos B e C,
que sdo os modelos que obtiveram melhores resultados globais. Os bons resultados
da rede de Elman para este modelo de previsdo de consumo de energia elétrica

também foram verificados pelos trabalhos de Esteban (2009) e Rondolo (2009).

Vé-se também que as redes com regra de aprendizagem do tipo Gradiente
Conjugado e func¢ao de transferéncia Tangente Hiperbdlica obtiveram, na média, os
melhores resultados dentre as configuragcdes de entrada que apresentaram resultados

satisfatorios.

Dada esta andlise, esperar-se-ia que a rede tipo Elman — C,T,G obtivesse bons

resultados, o que pdde ser verificado.

5 melhores configurac¢oes obtidas

EQMN [EQMN Faixa de

# Rede Configuragdao |[Treino |Valida¢do |Erro
1 Jordan FEAC,S,G 0,726 0,696 89,2%
2 Modular FEAC,T,M 0,729 0,704 88,5%
3 Elman FEA C,T,G 0,721 0,711 98,0%
4 Elman FEAC,S,G 0,710 0,714 98,8%
5 MLP FEA C,S,M 0,740 0,714 97,3%

Tabela 6.11 — Melhores configuracoes obtidas — FEA

A Tabela 6.11 mostra as 5 configuracdes redes neurais que obtiveram oS
melhores resultados pelo critério do erro quadratico médio normalizado. A rede

sobre citada obteve o terceiro melhor resultado dentre noventa redes.

Quanto as redes de Elman, vale ainda ressaltar que embora tenham obtido
bons resultados pelo critério padrdo, elas possuem faixas de erro (grafico de
correlagdo) bastante amplas. Este comportamento pdde ser verificado em seus

graficos de correlacdo, que foram apresentados nos topicos acima. As redes de
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Elman respondiam muito bem dentro de uma faixa intermedidria de valores de
consumo de energia, mas divergiam para valores extremos. Sendo assim, pode-se
esperar que tais redes obtenham bons resultados para a previsao de consumo de
energia em prédios onde a variabilidade do consumo de energia seja menor (e mais

previsivel).

A grande variacdo do consumo de energia elétrica no prédio da FEA (Figuras
6.4, 6.5 e 6.6) dificilmente pode ser explicada somente pelos fatores considerados
por este modelo (uso de ar-condicionado através das temperaturas maximas e
minimas, dias de feriados ou finais de semana, periodos de férias), o que resultou em

resultados gerais insatisfatorios (EQMN ~ 0,7 no melhor dos casos).

Conclui-se entdo que uma andlise aprofundada dos fatores que induzem a
variagdio do consumo de energia elétrica do prédio € essencial para o
desenvolvimento de um modelo justo de previsdo. No caso do prédio da FEA,
poderia ser considerada a quantidade de pessoas que transitam no prédio por dia (ou

quantidade de horas-aula), dias onde ocorreram eventos/feiras, dentre outros fatores.

Além disso, em tal andlise aprofundada, a rede tipo Elman deverd fornecer

bons resultados.
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7 - AVALIACAO DO CONSUMO DE ENERGIA DO MAC

Como discutido anteriormente, para a definicio um modelo de redes neurais
capaz de prever o consumo de energia de uma edificacdo € preciso definir as

entradas/saida da rede, sua estrutura e sua forma de aprendizado.

Adicionalmente, a compreensdo do perfil de consumo de energia da
edificacdo se mostra necessdria para definir os parametros de entrada da rede bem
como para estabelecer o processo de treinamento, j4 que o consumo ¢ a varidvel

desejada como saida da rede.

7.1 — Perfil do consumo de energia

Entre janeiro de 2006 e janeiro de 2008 foram coletados dados referentes ao
consumo (total, ativo, reativo, etc...) de energia dos prédios do MAC. A coleta foi
feita de 15 em 15 minutos e permitiu uma descri¢ao detalhada do perfil de consumo

de energia do edificio.

Para este estudo, foram disponibilizados dados referentes ao consumo total

diario de energia elétrica. Estas informagdes sofreram as seguintes modificacoes:

1) Exclusao dos dados incoerentes

Em alguns dias, o consumo medido foi nulo, o que indica que o aparelho ndo
estava funcionando corretamente. Em outro extremo, foram encontrados dias
onde o consumo foi extremamente elevado (> 10x o consumo médio). Estes

valores foram considerados como incoerentes e foram excluidos.



2)

3)
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Classificacao dos dados

Diferenciou-se os dias dteis dos finais de semana e feriados com a inclusdo
de uma nova varidvel, que recebe o valor de 1 em dias de semana e 0 em

feriados ou finais de semana.

De mesmo modo, incluiu-se uma varidvel que identifica as segundas-feiras.
Nestes dias, ha uma mudanca do perfil de utilizadores do museu, ja que ele

fica fechado para publico.

Adicionalmente, decidiu-se incluir uma nova segmentagcao de acordo com o
periodo de férias escolar, j4 que se supde uma alteracdo na quantidade de
visitantes do museu devido a mudanca do perfil e da quantidade de pessoas

no campus neste periodo.
Analise estatistica

Analisou-se a variagdo do consumo de energia de acordo com alguns fatores.

A Fig. 7.1 mostra a influéncia dos finais de semana no consumo de energia.

Consumo médio (KWh/dia)
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Figura 7.1 — Consumo médio por dia da semana - M AC
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Adicionalmente, deve-se notar a importancia das férias escolares no
consumo. A figura 7.2 mostra o perfil de consumo médio por més. O perfil mostra
que os meses de dezembro e janeiro possuem um consumo reduzido. Se a
temperatura fosse o unico fator de variabilidade estes deveriam ser os meses de
maior consumo de energia. Tal diferenca mostra que o fator férias deve ter uma forte

influéncia na capacidade de previsdo da rede.

Consumo (KWh/més)
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Figura 7.2 — Consumo médio por més - MAC

As figuras 7.4 e 7.5 mostram o histérico do consumo de energia em 2006 e
2007, respectivamente. A comparagdo ano a ano mostra uma grande quantidade
diferenca no consumo médio do primeiro e segundo semestres de 2007. Os valores
do segundo semestre se mostram superiores aos do primeiro semestre em ~1500
kWh (+35%). De acordo com as informacdes obtidas durante a visita do prédio do
MAC, durante este periodo foram instalados 18 aparelhos Split de 18.000 BTUs/h, o
que corresponde a um aumento de 27% na capacidade de refrigeracdo instalada (se

considerado que apenas um dos dois chillers deve ser utilizado).

Para que a andlise dos dados seja justa, os dados do segundo semestre de

2007 serao descartados, por ndao serem comparaveis aos dados anteriores. O motivo
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desta diferenca serd verificado na visita do prédio, a ser realizada em 27 de setembro

de 2010.
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Figura 7.5 — Histoérico do consumo 2007 - MAC

7.2 — Estrutura das redes neurais

Os estudos de Esteban (2009) mostraram que a estrutura das redes neurais

possui uma grande influéncia no desempenho das mesmas quanto a previsao do

consumo de energia em edificacdes. Sendo assim, o estudo em diversos tipos de

redes neurais continuara neste estudo.

Para cada estudo, serdao definidos:

1) A estrutura da rede neural

Multilayer Perceptron (MLP)

e Elman
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e Jordan
e Mapas Auto-Organizaveis

e Redes modulares

2) A funcio de ativaciao

e T (Tangente Hiperbdlica)
e S (Sigmoidal)

3) A regra de aprendizagem

e M (Momentum, com taxa de aprendizagem 0,7)
¢ G (Gradiente Conjugado)
e [ (Levenberg-Marquardt)

4) O grupo de valores de entrada

¢ A (Tmin, Tméx)
¢ B (Tmin, Tmax, FDS/Feriado, Segunda-feira)
¢ (C (Tmin, Tmax, FDS/Feriado, Segunda-feira, Férias)

5) Os valores de treino e de validacao

Neste estudo, foram disponibilizados dados climéticos e de consumo
de energia entre 2006 e 2007. Os dados de 2006 foram utilizados na
aprendizagem (treino) da rede e os do primeiro semestre de 2008 na

validagao.

As abreviacdes definidas nesta se¢do serdo utilizadas no restante da andlise,
de modo a simplificar a leitura. Todas as andlises de redes neurais foram feitas com

auxilio do programa Neurosolutions.
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7.3 — Desempenho das redes neurais

Adotou-se o Erro Quadratico Médio Normalizado (EQMN) como o padrao de
compara¢do de desempenho das redes neurais. O EQMN € definido pela média das
diferencas entre os valores desejados e obtidos ao quadrado, onde tanto os valores

desejados quanto os valores obtidos sdo normalizados entre -1 e 1.

7.4 — Multilayer Perceptron (MLP)

A tabela 7.1 descreve as configuracdes escolhidas para as redes Multilayer
Perceptron. O nimero de neur6nios na camada de entrada € definido pela quantidade
de variaveis de entrada, assim como o ndmero de neuronios na camada de saida €
definido pelas varidveis desejadas (no caso, 1). A quantidade de neurdnios na
camada intermedidria € varidvel, mas tal variagdo mostrou ser pouco influente na
melhora do desempenho da rede neural. Este conceito serd replicado para todas as
configuragdes de rede analisadas e serdo adotados os valores sugeridos pelo

programa Neurosolutions.

A (Tmin, Tmax)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbélica)

Treinamento

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida

G (Gradiente Conjugado) 3 11 2 1 3 11 2 1
L (Levenberg Marquardt) 3 11 2 1 3 11 2 1
M (Momentum) 3 11 2 1 3 11 2 1

B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbélica)

Treinamento

Ne Neurdnios Neurdnios Neurénios Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida

G (Gradiente Conjugado) 3 6 4 1 3 6 4 1
L (Levenberg Marquardt) 3 6 4 1 3 6 4 1
M (Momentum) 3 6 4 1 3 6 4 1

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurdnios Neurdnios

Treinamento

Neuronios
Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida| Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida

G (Gradiente Conjugado) 3 5 5 1 3 5 5 1
L (Levenberg Marquardt) 3 5 5 1 3 5 5 1
M (Momentum) 3 5 5 1 3 5 5 1

Tabela 7.1 — Configuracao das redes MLP - MAC
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Os resultados obtidos pelas redes sdo apresentados no anexo F. Este capitulo

tratard apenas a andlise dos resultados.

A (Tmin, Tmax)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,06 0,98 3,25 0,14 0,36 1,09 4,64
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,02 0,80 1,07 0,10 0,09 0,77 1,11
M (Momentum) 0,03 0,02 0,99 1,01 0,12 0,07 0,92 0,92
Média 0,09 0,10 2,76 5,33 0,35 0,52 2,78 6,67
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,87 0,89 0,10 0,08 0,81 1,06
L (Levenberg Marquardt) 0,02 0,02 0,77 1,17 0,07 0,16 0,59 2,08
M (Momentum) 0,03 0,02 0,96 0,97 0,12 0,07 0,92 0,85
Média 0,08 0,06 2,60 3,03 0,29 0,31 2,33 3,99
C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,85 0,96 0,10 0,08 0,83 1,05
L (Levenberg Marquardt) 0,02 0,04 0,69 2,19 0,09 0,09 0,74 1,20
M (Momentum) 0,03 0,02 0,96 0,96 0,11 0,07 0,87 0,92
Média 0,08 0,08 2,49 4,12 0,31 0,25 2,44 3,17

Tabela 7.2 — Resultados - MLP - MAC

A tabela 7.2 resume os resultados obtidos por cada configuracdo de rede.
Vemos que de modo geral, a funcdo de ativagcdo tem menor influéncia no
desempenho da rede em comparagcdo com os outros critérios. Adicionalmente, deve-
se citar que ndo ha preferéncia unilateral por uma fun¢do de ativacao em especifico e
que as entradas e as funcdes de aprendizado induzem uma grande variabilidade.

Como esperado, a configuracdo C obteve o melhor resultado.

Da anélise dos graficos de saida, vemos que a fun¢do de aprendizagem do
tipo Levengerg Marquardt induz uma grande sensibilidade entre os valores de
entrada fornecidos e a resposta prevista pela rede, o que € indesejavel dadas as

caracteristicas do problema estudado.
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Finalmente, a configuracdo de rede MLP que obteve os melhores resultados

foi a B,T,M.

Grafico de Correlacao - MLP - B,T,M

6
+14,4% .

S 5- g
s p
3 2 S144%
o 4 PS ® PS .- "‘.z - 470
= . *e e A * o
g_ ,0‘0 ".;0 ’_?~ .
o 3 -
S
[3]
@
£
S 21
o
£
21
c
o
o

O T T T T T 1

0 1 2 3 4 5 6

Consumo Medido (MWh)

Figura 7.7 — Grafico de correlacao para a configuracio MLP - B,T,M

A figura 7.7 mostra a correlagdo dos dados de consumo medidos e fornecidos
pela rede MLP, na melhor configuracdo obtida (EQMN = 0,85). A amplitude do
consumo real € bastante elevada (de 1 a 6 MWh) e a rede MLP forneceu resultados
em uma faixa limitada (entre 3 e 4 MWh). Dentro desta faixa, pode-se ainda
identificar duas regides, sendo que houve dificuldades para identificar dias onde o

consumo medido foi pouco elevado.

O resultado final foi satisfatério, sendo que 80% dos pontos fornecidos pela
rede se encontram dentro de uma faixa de erro de 14,4%. Os motivos deste resultado

serdo discutidos posteriormente.
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A tabela 7.3 descreve as configuracdes escolhidas para as redes Elman. Os

valores adotados foram os sugeridos pelo programa Neurosolutions.

A (Tmin, Tmax)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbélica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurénios Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 11 2 1 3 11 2 1
L (Levenberg Marquardt) 3 11 2 1 3 11 2 1
M (Momentum) 3 11 2 1 3 11 2 1
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbélica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida| Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 6 4 1 3 6 4 1
L (Levenberg Marquardt) 3 6 4 1 3 6 4 1
M (Momentum) 3 6 4 1 3 6 4 1

T (Tangente Hiperbdlica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurénios Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 5 5 1 3 5 5 1
L (Levenberg Marquardt) 3 5 5 1 3 5 5 1
M (Momentum) 3 5 5 1 3 5 5 1

Tabela 7.3 — Configuracao das redes Elman - MAC

Os resultados obtidos pelas redes sdao apresentados no anexo G. Este capitulo

tratard apenas a andlise dos resultados.

A tabela 7.4 resume os resultados obtidos por cada configuracao de rede. Vé-

se que a rede de Elman obteve resultados muito semelhantes em todas as

configuragdes analisadas. A configuracdo C obteve os melhores resultados, o que era

esperado, mas a configuracdao A obteve resultados acima do esperado.



A (Tmin, Tmax)
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S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,93 0,94 0,12 0,08 0,96 0,99
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,02 0,90 0,97 0,10 0,08 0,83 1,01
M (Momentum) 0,03 0,02 1,01 1,06 0,12 0,07 0,99 0,95
Média 0,03 0,02 0,95 0,99 0,12 0,08 0,92 0,99
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,91 0,90 0,10 0,08 0,80 0,97
L (Levenberg Marquardt) 0,02 0,03 0,73 1,30 0,11 0,09 0,83 1,14
M (Momentum) 0,03 0,02 0,98 1,03 0,11 0,08 0,88 1,03
Média 0,03 0,02 0,87 1,07 0,11 0,08 0,84 1,05
C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,93 0,88 0,12 0,07 0,92 0,91
L (Levenberg Marquardt) 0,02 0,02 0,76 1,09 0,10 0,09 0,78 1,09
M (Momentum) 0,03 0,02 0,99 1,05 0,10 0,08 0,81 0,82
Média 0,03 0,02 0,89 1,01 0,11 0,08 0,83 0,94

Tabela 7.4 — Resultados - ElIman - MAC

Da andlise dos gréaficos de saida, vemos que as redes que utilizaram a

configuragdo S,M obtiveram resultados inferiores as outras redes, ndo conseguindo

aprender um padrdo de variacdo do consumo.

Adicionalmente, o incremento de pardmetros nas redes tipo B e C teve grande

influéncia na identificacdo da variacdo de consumo no dia a dia, principalmente

devido a diferenca de consumo médio entre finais de semana e feriados vs. dias uteis.

Finalmente, a configuracio Elman que obteve o melhor resultado foi a

CTM.
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Grafico de Correlacao - Elman - C,T,M
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Figura 7.8 — Grafico de correlacao para a configuracao Elman - C,T,M

A figura 7.8 mostra a correlagdo dos dados de consumo medidos e fornecidos
pela rede Elman, na melhor configuracdo obtida (EQMN = 0,82). A amplitude do
consumo real € bastante elevada (de 1 a 6 MWh) e a rede Elman forneceu resultados
em uma faixa limitada (entre 3 e 4,5 MWh). Dentro desta faixa, pode-se ainda
identificar duas regides, sendo que houve dificuldades para identificar dias onde o

consumo medido foi pouco elevado.

O resultado final foi satisfatério, sendo que 80% dos pontos fornecidos pela
rede se encontram dentro de uma faixa de erro de 19,0%. Os motivos deste resultado

serdo discutidos posteriormente.
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A tabela 7.5 descreve as configuracdes escolhidas para as redes Jordan. Os

valores adotados foram os sugeridos pelo programa Neurosolutions.

A (Tmin, Tmax)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbélica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurénios Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 11 2 1 3 11 2 1
L (Levenberg Marquardt) 3 11 2 1 3 11 2 1
M (Momentum) 3 11 2 1 3 11 2 1
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbélica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida| Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 6 4 1 3 6 4 1
L (Levenberg Marquardt) 3 6 4 1 3 6 4 1
M (Momentum) 3 6 4 1 3 6 4 1

T (Tangente Hiperbdlica)

Ne Neurdnios Neurdnios Neurénios Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Treinamento Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida
G (Gradiente Conjugado) 3 5 5 1 3 5 5 1
L (Levenberg Marquardt) 3 5 5 1 3 5 5 1
M (Momentum) 3 5 5 1 3 5 5 1

Tabela 7.5 — Configuracao das redes Jordan - MAC

Os resultados obtidos pelas redes sdao apresentados no anexo H. Este capitulo

tratard apenas a andlise dos resultados.

A tabela 7.6 resume os resultados obtidos por cada configuracio de rede. Vé-

se que a rede de Jordan é bastante sensivel a todos os parametros (funcdo de

ativacdo, tipo de aprendizado e entradas escolhidas). A configuracio B obteve os

resultados mais consistentes.



A (Tmin, Tmax)
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S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 1,00 1,04 0,12 0,07 0,93 0,91
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,06 0,91 3,19 0,11 0,07 0,90 0,87
M (Momentum) 0,03 0,02 0,99 1,03 0,12 0,07 0,94 0,93
Média 0,03 0,03 0,97 1,75 0,12 0,07 0,93 0,90
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,95 0,92 0,14 0,07 1,11 0,90
L (Levenberg Marquardt) 0,02 0,02 0,77 1,19 0,10 0,08 0,83 0,99
M (Momentum) 0,03 0,02 0,98 1,03 0,12 0,07 0,93 0,90
Média 0,03 0,02 0,90 1,05 0,12 0,07 0,96 0,93
C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,93 0,91 0,11 0,07 0,91 0,92
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,02 0,86 0,86 0,10 0,25 0,82 3,16
M (Momentum) 0,03 0,02 0,98 1,05 0,12 0,07 0,95 0,91
Média 0,03 0,02 0,92 0,94 0,11 0,13 0,89 1,66

Tabela 7.6 — Resultados - Jordan - MAC

Da andlise dos gréaficos de saida, vemos que as redes que utilizaram a
configuragdo S,M obtiveram resultados inferiores as outras redes, ndo conseguindo
aprender um padrio de variacdo do consumo. Adicionalmente, as redes com funcio
de aprendizado L foram capazes de responder em uma grande amplitude de

consumo, mas foram muito sensiveis as condicdes de entrada.

Globalmente, as redes com funcdes de aprendizado M e G conseguiram

fornecer resultados mais consistentes.

Finalmente, a configuracdo Jordan que obteve o melhor resultado foi a C,S,L.
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Grafico de Correlacao - Jordan - C,S,L
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Figura 7.9 — Grafico de correlacao para a configuracao Jordan — C,S,L.

A figura 7.9 mostra a correlagdo dos dados de consumo medidos e fornecidos
pela rede Jordan, na melhor configuracdo obtida (EQMN = 0,86). A amplitude do
consumo real é bastante elevada (de 1 a 6 MWh) e a rede de Jordan forneceu
resultados em uma faixa limitada (entre 2,5 e 4,5 MWh). Dentro desta faixa, pode-se
ainda identificar duas regides, sendo que houve dificuldades para identificar dias

onde o consumo medido foi pouco elevado.

O resultado final foi satisfatério, sendo que 80% dos pontos fornecidos pela
rede se encontram dentro de uma faixa de erro de 16,1%. Os motivos deste resultado

serdo discutidos posteriormente.
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7.7 — Self-Organizing Maps (SOM)

A tabela 7.7 descreve as configuragdes escolhidas para as redes SOM. Os
valores adotados foram os sugeridos pelo programa Neurosolutions. Na camada nao
supervisionada (Kohonen), foi adotado um mapa de dimensao 5x5, com raio inicial 2

e raio final O.

A (Tmin, Tmax)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbélica)

Treinamento

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida| Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida

G (Gradiente Conjugado) 3 11 2 1 3 11 2 1
L (Levenberg Marquardt) 3 11 2 1 3 11 2 1
M (Momentum) 3 11 2 1 3 11 2 1
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

Treinamento

Ne Neurdnios Neurdnios Neurénios Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios
Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida | Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida

G (Gradiente Conjugado) 3 6 4 1 3 6 4 1
L (Levenberg Marquardt) 3 6 4 1 3 6 4 1
M (Momentum) 3 6 4 1 3 6 4 1

Ne Neurdnios Neurdnios Neurdnios Ne Neurdnios Neurdnios

Treinamento

Neurdnios
Camadas cam.Int. cam.Ent. cam.Saida| Camadas cam.Int. cam.Ent. cam. Saida

G (Gradiente Conjugado) 3 6 4 1 3 6 4 1
L (Levenberg Marquardt) 3 6 4 1 3 6 4 1
M (Momentum) 3 6 4 1 3 6 4 1

Tabela 7.7 — Configuracao das redes SOM - MAC

Os resultados obtidos pelas redes sdo apresentados no anexo I. Este capitulo

tratard apenas a andlise dos resultados.

A tabela 7.8 resume os resultados obtidos por cada configuragdo de rede. Vé-
se que a rede de SOM ¢ bastante sensivel a todos os parametros (funcdo de ativacao,
tipo de aprendizado e entradas escolhidas). A configuracio A obteve os melhores

resultados.
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S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,93 0,90 0,11 0,07 0,90 0,88
L (Levenberg Marquardt) 0,03 0,02 0,80 1,23 0,06 0,31 0,48 3,92
M (Momentum) 0,03 0,02 1,00 1,05 0,11 0,07 0,89 0,88
Média 0,03 0,02 0,91 1,06 0,10 0,15 0,76 1,89
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,91 0,86 0,11 0,07 0,86 0,90
L (Levenberg Marquardt) 0,02 0,02 0,66 1,21 0,07 0,35 0,52 4,47
M (Momentum) 0,03 0,02 0,96 0,96 0,11 0,07 0,88 0,87
Média 0,03 0,02 0,84 1,01 0,09 0,16 0,75 2,08

C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,90 0,87 0,11 0,08 0,84 0,98
L (Levenberg Marquardt) 0,02 0,05 0,64 2,48 0,06 0,31 0,45 3,93
M (Momentum) 0,03 0,02 0,97 0,99 0,11 0,07 0,88 0,88
Média 0,03 0,03 0,84 1,45 0,09 0,15 0,73 1,93

Tabela 7.8 — Resultados - SOM - MAC

Da anélise dos grificos de saida, vemos que as redes que utilizaram a

configuragdo S,M obtiveram resultados inferiores as outras redes, ndo conseguindo

aprender um padrao de variagdo do consumo.

Adicionalmente, vemos que as redes que utilizaram as funcdes de

aprendizado G e M responderam bem aos instantes onde ocorrem variagoes
importantes no consumo. Entretanto, elas sdo incapazes de responder na intensidade
necessaria. Por outro lado, as respostas das redes com funcdo de aprendizado L
atingiram picos de consumo de energia de mesma intensidade dos picos da entrada,
mas por vezes em momentos indesejados. Todas as configuracdes possuem

problemas, mas os melhores resultados globais foram obtidos pelas redes G e M.

Finalmente, a configuracdo SOM que obteve o melhor resultado foi a B,S,G.
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Figura 7.10 — Grafico de correlacio para a configuracio SOM - B,S,G
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A figura 7.10 mostra a correlacio dos dados de consumo medidos e

fornecidos pela rede SOM, na melhor configuracdo obtida (EQMN = 0,86). A

amplitude do consumo real € bastante elevada (de 1 a 6 MWh) e a rede SOM

forneceu resultados em uma faixa limitada (entre 3 e 4 MWh). Dentro desta faixa,

pode-se ainda identificar duas regides, sendo que houve dificuldades para identificar

dias onde o consumo medido foi pouco elevado.

O resultado final foi satisfatério, sendo que 80% dos pontos fornecidos pela

rede se encontram dentro de uma faixa de erro de 13,5%. Os motivos deste resultado

serdo discutidos posteriormente.
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7.8 — Modular

A figura 7.11 descreve a configuracdo de rede modular adotada. A
quantidade de neurdnios na primeira camada € igual a quantidade de varidveis de
entrada (2, 4 ou 5, dependendo do caso) e a quantidade de neurdnios na camada de
saida € igual a 1. Nas camadas intermedidrias, foram adotados os valores sugeridos
pelo programa Neurosolutions. A primeira camada contém 5 neurdnios (5 em cima e

5 em baixo) e a segunda camada 4 neurdnios, para todas condi¢cdes analisadas.

- Camada de entrada
|:| Camada intermediaria
— - Camada de saida

Figura 7.11 — Estrutura de rede modular adotada (MAC)

Os resultados obtidos pelas redes sao apresentados no anexo J. Este capitulo

tratard apenas a andlise dos resultados.

A tabela 7.9 resume os resultados obtidos por cada configuracao de rede. Vé-
se que a rede Modular é pouco sensivel a funcdo de ativagdo e aos conjuntos de

entrada analisados.



A (Tmin, Tmax)
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S (Sigmoidal)

T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,90 0,88 0,11 0,07 0,90 0,86
L (Levenberg Marquardt) 0,02 0,03 0,65 1,55 0,08 0,13 0,60 1,67
M (Momentum) 0,03 0,02 1,00 1,07 0,12 0,07 0,98 0,95
Média 0,03 0,02 0,85 1,17 0,10 0,09 0,82 1,16
B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,88 0,87 0,10 0,08 0,83 1,02
L (Levenberg Marquardt) 0,02 0,03 0,63 1,78 0,06 0,16 0,44 2,00
M (Momentum) 0,03 0,02 1,00 1,06 0,12 0,07 0,95 0,91
Média 003 002 084 1724 0,09 0,10 0,74 1,31
C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

S (Sigmoidal) T (Tangente Hiperbdlica)

EQM EQM EQMN EQMN EQM EQM EQMN EQMN
Treinamento (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.) | (Treino) (Valid.) (Treino) (Valid.)
G (Gradiente Conjugado) 0,03 0,02 0,88 0,87 0,10 0,09 0,80 1,12
L (Levenberg Marquardt) 0,02 0,03 0,62 1,52 0,06 0,31 0,48 3,92
M (Momentum) 0,03 0,02 1,00 1,06 0,12 0,07 0,94 0,93
Média 0,03 0,02 0,83 1,15 0,09 0,16 0,74 1,99

Tabela 7.9 — Resultados - Modular - MAC

Da andlise dos gréaficos de saida, vemos que as redes que utilizaram a

configuragdo S,M obtiveram resultados inferiores as outras redes, ndo conseguindo

aprender um padrdo de variacdo do consumo.

Adicionalmente, vemos que as redes que utilizaram as funcdes de

aprendizado G e M responderam bem aos instantes onde ocorrem variagoes

importantes no consumo. Entretanto, elas sdo incapazes de responder na intensidade

necessdria. Por outro lado, as respostas das redes com fun¢do de aprendizado L

atingiram picos de consumo de energia de mesma intensidade dos picos da entrada,

mas por vezes em momentos indesejados. Todas as configuracdes possuem

problemas, mas os melhores resultados globais foram obtidos pelas redes G e M.

Finalmente, a configuracio Modular que obteve o melhor resultado foi a

AT,G.
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7.9 — Resumo dos resultados obtidos

Nos tltimos tépicos, foram apresentadas caracteristicas especificas de cada
rede neural testada. No total foram avaliadas 90 configuragdes diferentes, o que torna
importante uma andlise geral dos resultados. A tabela 7.10 mostra os resultados
médios obtidos pelas redes avaliadas em trés visdes diferentes: do ponto de vista da

estrutura da rede, da regra de aprendizagem ou da func¢ao de transferéncia.

Média do EQMN na validagao

Entradas

A* B* c* Média

Estrutura da rede

MLP 2,00 1,17 1,21 1,46
Elman 0,99 1,06 0,97 1,01
Jordan 1,33 0,99 1,30 1,21
Modular 1,16 1,27 1,57 1,34
SOM 1,48 1,55 1,69 1,57
Média 1,39 1,21 1,35 1,32

Entradas

. A* B* c* Média
Regra de aprendizagem
G (Gradiente Conjugado) 1,53 0,93 0,95 1,14
M (Momentum) 0,99 0,96 0,96 0,97
L (Levenberg Marquardt) 1,66 1,73 2,14 1,85
Média 1,39 1,21 1,35 1,32

Entradas

. . . A* B* c* Média
Fungdo de transferéncia
T (Tangente Hiperbdlica) 1,43 1,34 1,52 1,43
S (Sigmoidal) 1,35 1,08 1,18 1,20
Grand Total 1,39 1,21 1,35 1,32

*A (Tmin, Tmax), B (Tmin, Tmax, FDS/Feriados), C (Tmin, Tmax, FDS/Feriados, Férias)

Tabela 7.10 — Analise dos resultados - MAC
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Quanto a estrutura da rede, pode-se dizer que a rede Elman tem os melhores
resultados gerais, com desempenho ligeiramente inferior a rede de Jordan somente
para o grupo de entradas B. Os bons resultados da rede de Elman para este modelo
de previsdo de consumo de energia elétrica também foram verificados pelos
trabalhos de Esteban (2009) e Rondolo (2009), bem como na andlise do prédio da
FEA.

Vé-se também que as redes com regra de aprendizagem do tipo Gradiente
Conjugado e funcdo de transferéncia Sigmoidal obtiveram, na média, os melhores

resultados.

5 melhores configuragées obtidas

EQMN [EQMN Faixa de

# |[Rede Configuragdo |Treino |Validagdo |Erro
1 Elman MACCTM 0,809 0,815 19,0%
2 MLP MACB,T,M 0,924 0,854 14,4%
3Jordan MACC,S,L 0,864 0,856 16,1%
4 SOM MACB,S,G 0,906 0,862 13,5%
5 Modular MACA,T,G 0,897 0,865 17,0%

Tabela 7.11 — Melhores configuracoes obtidas — MAC

A Tabela 7.11 mostra as 5 configuracdes redes neurais que obtiveram oS

melhores resultados pelo critério do erro quadratico médio normalizado.

Quanto as redes de Elman, vale ainda ressaltar que embora tenham obtido
bons resultados pelo critério padrao, elas possuem faixas de erro (grafico de
correlacdo) mais amplas do que em redes com desempenho de EQMN semelhante.

Este comportamento também foi observado para o prédio da FEA.

De modo geral, os resultados obtidos para o prédio do MAC sao satisfatorios.
Embora os erros quadrados médios normalizados tenham atingido niveis semelhantes
dos da andlise do prédio da FEA, as faixas de erro foram bastante estreitas, o que
indica que o modelo conseguiu prever melhor a variabilidade do consumo de

energia.
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8 - COMPARACAO DOS RESULTADOS

As andlises feitas neste trabalho complementam aquelas que foram feitas nos
trabalhos de Eduardo Campoleoni (2006) [2], Esteban Arincibia (2009) [3] e
Alexandre Rondelo (2009) [4]. A Fig. 8.1 mostra um resumo comparativo dos

resultados obtidos nos 4 trabalhos.

Faixa de erro

EQMN
(< 80%) Q
Reitoria Reitoria Hotel
. MAC
(simples) (completo) Formule 1
Eduardo Esteban Alexandre Lucas Frenay Lucas Frenay
Autor A
Campoleone Arincibia Rondelo
MLP MLP, Hopfield, MLP, Hopfield, MLP, Elman, MLP, Elman,
Tipo de rede Elman, Jordan,  Elman, Jordan,  Jordan, SOM, Jordan, SOM,
SOM, Modular SOM, Modular Modular Modular
Aprendizado M ‘M, G, L M ‘M, G, L M, G, L
(método/funcgao) | linear S, T T ST S, T
Melhor N.D. Elman + Elman Elman
desempenho > Eiman o1
médio 0.9 0,90 i
0,230 11%
Melhor N.D. Elman : - Jordan Elman
desempenho i
absoluto 0,89 0,70( 89% 0,810 19%

Analise ndao comparavel
Nota: M (Momentum), G (Gradiente Conjugado), L (Levenberg Marquardt), S (Sigmoidal) e T (Tangente Hiberbdlica)

Figura 8.1 — Comparacao resultados obtidos

O trabalho de Eduardo Campoleoni [2] permitiu uma primeira abordagem ao

problema de previsao do consumo de energia de edificagdes através de um software

desenvolvido especificamente para esta finalidade. Embora as redes tenham obtido

um bom desempenho (variacdo de do resultado esperado vs. resultado real em

aproximadamente 10%), pouco foco foi dado a variacdo das configuracoes das redes

(funcdo de ativacdo, método de aprendizado, tipo de rede neural, combinacdo de

entradas, etc...).
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A andlise do prédio da reitoria da USP foi retomada por Esteban Arincibia
(2009) [3], que ampliou a quantidade de fatores analisados devido ao uso do software
Neurosolutions. Além disso, o desempenho das redes foi comparado de acordo com
o EQMN, indicador que foi utilizado nas andlises subsequentes do hotel Formule 1
[4] e dos prédios do MAC e da FEA. Por este motivo, um maior foco serd dado a

comparacao das quatro ultimas andlises.

Nas quatro andlises realizadas com auxilio do software Neurosolutions, as
redes de Elman se destacaram quanto ao seu desempenho e obtiveram os menores
EQMN médios. A rede de Elman obteve resultados absolutos inferiores aos da rede
de Jordan apenas na andlise do prédio da FEA, onde ela obteve o 3° e 4° melhores
resultados. O bom desempenho das redes de Elman e Jordan indica que redes neurais
retroalimentadas sdo adequadas para a resolu¢do do problema tratado neste trabalho,

uma vez que estas sdo as unicas redes testadas com esta propriedade.

Quanto ao método de aprendizado, a Gradiente Conjugado se destacou com o
melhor desempenho médio nos estudos do MAC e da FEA, o que ndo ocorreu no
trabalho da Reitoria, onde ndo houve func¢do de aprendizado que se destacasse em
desempenho. O fato de esta funcao ter se destacado em prédios de perfil de utilizacao
de energia bastante distintos (FEA, com grande variabilidade no consumo, e MAC,
com um consumo de energia bastante controlado e dependente do ar-condicionado)

indica que esta rede é uma boa escolha para a resolu¢do do problema proposto.

A comparacdo das funcdes de ativagdo utilizadas € inconclusiva, uma vez que

houve grande variabilidade nos resultados das duas fun¢des utilizadas.

Finalmente, podem-se comparar os resultados obtidos para diversos tipos de
edificacdes. Obteve-se uma melhor previsibilidade de consumo de energia no Hotel
Formule 1 (considerando-se a comparacdo do EQMN minimo), seguida pelas pelos
prédios da FEA, do MAC e da Reitoria. Estes resultados estdo, em partes, de acordo
com o esperado, uma vez que quanto maior a influéncia do uso de aparelhos de ar-
condicionado na variabilidade do consumo de energia da edificagdo, maior serd a
relacdo entre o consumo de energia elétrica e a temperatura exterior ao prédio,

considerando-se o uso de ar condicionado.
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No Hotel, ha grande preocupagdo com a redu¢do do consumo de energia, e, €
os aparelhos de ar-condicionado se destacam como elemento de variabilidade no
consumo de energia. J4 no prédio da Reitoria, as condicdes de infra-estrutura do
prédio dificultam o controle de temperatura (Salas climatizadas com pouca
preocupacdo com isolamento térmico, etc...), o que adiciona um fator adicional na
variabilidade (o uso adequado dos equipamentos de ar-condicionado). Os resultados

destes dois prédios podem entao ser justificados de acordo com seu perfil de uso.

Ja nos prédios do MAC e da FEA, a comparagao do perfil de uso do sistema
de ar-condicionado indica um maior controle da temperatura interna no prédio do
MAC. Seriam entdo esperados que os resultados obtidos no prédio do MAC sejam
superiores aos do prédio da FEA. Nestes prédios, a comparagao pode ser feita através
de dois indicadores. O EQMN, que indica um melhor resultado do prédio da FEA
(0,70 vs. 0,81), e a faixa de erro que engloba 80% dos resultados, que indica um
desempenho bastante superior (19% vs. 89%) do prédio do MAC. Uma andlise
aprofundada destes resultados, ja apresentada nas sec¢des anteriores, mostrou uma
grande variabilidade no consumo dia a dia do prédio da FEA, enquanto que o
consumo do prédio do MAC ¢ bastante estavel. Sendo assim, o perfil de consumo do
prédio da FEA colabora para a reducdo de seu EQMN. Isto ocorre devido a
normalizagdo de valores, que atenua o valor do EQM de acordo com a amplitude de
valores observados (atenuacao para a FEA é muito superior a atenuagao do prédio do

MAC).

Pode-se entdo considerar que os resultados obtidos no prédio do MAC foram
superiores aos resultados do prédio da FEA, o que seria esperado de acordo com as
hipéteses deste estudo. A comparacdo do desempenho das redes neurais artificiais
utilizadas no prédio da FEA ndo pode ser comparada com o da Reitoria, uma vez que
o indicador de desempenho EQMN estd enviesado na analise do prédio da FEA e ndo

ha outro indicador de comparagdo em comum entre os dois estudos.
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8 — CONCLUSOES

A comparagdo dos resultados obtidos na andlise do uso de redes neurais
artificiais para a previsdo do consumo de energia de edificacdes indica que a
estrutura de rede que apresenta os melhores resultados é a de Elman, que ¢é
caracterizada pela retroalimentacdo de dados das camadas intermedidrias. Destaca-se

ainda o desempenho do método de aprendizagem gradiente conjugado.

Verificou-se que ha grande correlacdo entre a qualidade da previsdao de
consumo de energia e o perfil de uso do sistema de ar-condicionado das edificagdes.
Em edificacdes mais “comportadas”, onde a hipétese inicial de que a variabilidade
no consumo de energia se deve principalmente ao uso de aparelhos de ar-
condicionado foi respeitada, hd uma maior correlagdo entre a temperatura externa e o
consumo da edificagdo, e, portanto, obtém-se redes com maior capacidade de

previsao.

Destacam-se ainda os resultados obtidos na andlise do Hotel Formule 1 e do
prédio do MAC, que possuiam as melhores condi¢des controle do uso de energia
elétrica dentre os prédios analisados. As redes destes prédios conseguiram prever o
consumo de energia elétrica dentro de uma faixa de erro de 10-20% (para 80% dos

pontos), um resultado bastante satisfatério.

Conclui-se entdo que o uso de redes neurais artificiais para a previsao do
consumo de energia de edificagdes € vidvel, desde que as instalacdes satisfacam a
hipétese inicial do trabalho. Para a obtencdo de bons resultados, devem-se usar as
redes tipo Elman, com método de aprendizado tipo gradiente conjugado,
concentrando os esforcos na identificacdo de parametros (varidveis de entrada)
relevantes para representar a variabilidade do consumo de energia das edificacOes

bem como na busca da melhor fun¢do de ativagdo para as redes.
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Figura A.3 — Evolucao do EQM no treinamento — MLP — A, T,L - FEA
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Figura A.9 — Evolucao do EQM no treinamento - MLP — A,S,L. - FEA
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Figura A.12 - Validacao - MLP - A,S,L. - FEA
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Figura A.21 - Evolucio do EQM no treinamento - MLP - B,S,L. - FEA
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Figura A.27 — Evolucio do EQM no treinamento - MLP - C,T,L - FEA
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Figura A.30 - Validacao - MLP - C,T,L - FEA
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Figura A.31 — Evolucao do EQM no treinamento — MLP - C,S,M - FEA
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Figura A.32 — Evolucao do EQM no treinamento — MLP - C,S,G - FEA
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Figura A.33 — Evolucio do EQM no treinamento - MLP - C,S,L. - FEA
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Figura A.36 — Validacao - MLP - C,S,L. - FEA
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ANEXO B - RESULTADOS ELMAN (FEA)
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FEA - Treino Elman - B,T,M

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Ciclos

Figura B.13 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - B,T,M - FEA

FEA - Treino Elman - B,T,G

0,25 -
0,2 §

= 0,151

0,05

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Ciclos
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Figura B.15 — Evolucao do EQM no treinamento — ELMAN - B,T,L - FEA
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12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura B.18 — Validac¢ao - ELMAN - B,T,L - FEA
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FEA - Treino Elman - B,S,M
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Figura B.19 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - B,S,M - FEA

FEA - Treino Elman - B,S,G
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Figura B.20 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - B,S,G - FEA

FEA - Treino Elman - B,S,L
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Figura B.21 — Evolucao do EQM no treinamento — ELMAN - B,S,L. - FEA
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FEA - Validagio Elman - B,S,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 7’W\WWV\WWWW
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura B.22 — Validaciao - ELMAN - B,S,M - FEA
FEA - Validagio Elman - B,S,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura B.23 — Validaciao - ELMAN - B,S,G - FEA
FEA - Validagdo Elman - B,S,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura B.24 — Validaciao - ELMAN - B,S,L. - FEA



FEA - Treino Elman - C,T,M
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Figura B.25 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - C,T,M - FEA

FEA - Treino Elman - C,T,G
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Figura B.26 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - C,T,G - FEA

FEA - Treino Elman - C,T,L
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Figura B.27 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - C,T,L - FEA
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FEA - Validagdo Elman - C,T,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura B.28 — Validaciao - ELMAN - C,T.M - FEA
FEA - Validagio Elman - C,T,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 4
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura B.29 — Validacio - ELMAN - C,T,G - FEA
FEA - Validagdo Elman - C,T,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura B.30 — Validaciao - ELMAN - C,T,L - FEA



FEA - Treino Elman - C,S,M
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Figura B.31 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - C,S,M - FEA

FEA - Treino Elman - C,S,G
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Figura B.32 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - C,S,G - FEA

FEA - Treino Elman - C,S,L
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Figura B.33 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - C,S,L - FEA
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FEA - Validagio Elman - C,S,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
a000 SNV VAAWY VLIV ANV VWA Ay ATV VAT A VY YUY VIV T Ay
2000 +
0 T T T T - .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura B.34 — Validacao - ELMAN - C,S,M - FEA
FEA - Validagdo Elman - C,S,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
2000 +
0 T T T T r .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura B.35 — Validaciao - ELMAN - C,S,G - FEA
FEA - Validagdo Elman - C,S,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T r .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura B.36 — Validaciao - ELMAN - CS,L. - FEA
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ANEXO C - RESULTADOS JORDAN (FEA)

FEA - Treino Jordan - A,T,M

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Ciclos

Figura C.1 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - A,T,M - FEA

FEA - Treino Jordan - AT,G
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Figura C.2 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - A, T,G - FEA

FEA - Treino Jordan - AT,L
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Figura C.3 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - A, T,L - FEA



Consumo (kWh)

Consumo (kWh)

Consumo (kWh)

113

FEA - Validacgo Jordan - AT,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 +
10000
8000 -
6000
4000 A T A I T T A T A M VAL T P TV Y A W I N
2000 -
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronoldégica)
Figura C.4 — Validacao — JORDAN - A,T.M - FEA
FEA - Validagdo Jordan - AT,G input Vald.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 +
6000 -
4000 7WNWWW\WWW
2000 +
0 T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronoldgica)
Figura C.5 — Validacao — JORDAN - A,T,G - FEA
FEA - Validagéo Jordan - AT,L nut Vel
—— Output Valid.
12000
10000
8000
6000
4000 WWMWV\AJW“\J\MWW
2000
0+ T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronoldgica)

Figura C.6 — Validacao — JORDAN - A,T,L - FEA
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FEA - Treino Jordan - A,;S,M
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Figura C.7 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - A,S,M - FEA

FEA - Treino Jordan - A;S,G
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Figura C.8 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - A,S,G - FEA

FEA - Treino Jordan - AS,L
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Figura C.9 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - A,S,L. - FEA
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FEA - Validagio Jordan - AS,M input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000
8000 -
6000
4000 - (L0 A v A P R T A
2000 -
0 ; ; ; ; ; ‘
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura C.10 - Validacao - JORDAN - A,S,M - FEA
FEA - Validagio Jordan - AS,G Input Vald.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000
8000 -
6000
4000 YA I T TN AN S AT AT AL T N Y LA N W NN
2000 -
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0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura C.11 - Validacao - JORDAN - A,S,G - FEA
FEA - Validagio Jordan - A;S,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000
8000 -
6000
aoo0 J T TP T T T U E T e St e T T T A T o TR T T
2000 -
0 ; ; ; ; ; ‘
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura C.12 - Validacio - JORDAN - A S,L - FEA
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FEA - Treino Jordan - B,T,M

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
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Figura C.13 - Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - B,T,M - FEA

FEA - Treino Jordan - B,T,G
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Ciclos

Figura C.14 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - B,T,G - FEA

FEA - Treino Jordan - B,T,L
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Figura C.15 - Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - B,T,L - FEA
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FEA - Validagdo Jordan - B,T,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
2000 +
0 T T T T - .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura C.16 - Validacao - JORDAN - B,T,M - FEA
FEA - Validagio Jordan - B,T,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
2000 +
0 T T T T r .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura C.17 - Validacao - JORDAN - B,T,G - FEA
FEA - Validagio Jordan - B,T,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T r .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura C.18 - Validacao - JORDAN - B,T,L - FEA
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FEA - Treino Jordan - B,S,M
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Figura C.19 - Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - B,S,M - FEA

FEA - Treino Jordan - B,S,G
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Figura C.20 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - B,S,G - FEA

FEA - Treino Jordan - B,S,L
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Figura C.21 - Evolucio do EQM no treinamento — JORDAN - B,S,L. - FEA
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FEA - Validagdo Jordan - B,S,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T - - - .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura C.22 - Validacao - JORDAN - B,S,M - FEA

FEA - Validagdo Jordan - B,S,G nput Vel
—— Output Valid.
12000
10000
8000
6000
2000
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronoldgica)
Figura C.23 - Validacao - JORDAN - B,S,G - FEA

FEA - Validagdo Jordan - B,S,L input Valid.

—— Output Valid.
12000
10000
8000
4000
2000

0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronoldgica)

Figura C.24 - Validacao - JORDAN - B,S,L. - FEA



FEA - Treino Jordan - C,T,M
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Figura C.25 - Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - C,T,M - FEA

FEA - Treino Jordan - C,T,G
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Figura C.26 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - C,T,G - FEA
FEA - Treino Jordan - C,T,L
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Figura C.27 — Evolucio do EQM no treinamento — JORDAN - C,T,L - FEA
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S Input Valid.
FEA - Validagdo Jordan - C,T,M nput Valid.
—— Output Valid.
12000
= 10000
£ 8000
g 6000
@ 4000
c
8 2000
0 ‘ ‘ ‘ : : :
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronoldgica)
Figura C.28 - Validacao - JORDAN - C,T.M - FEA
- Input Valid.
FEA - Validagdo Jordan - C,T,G nput Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
—~ 10000 -
=
T 8000
g 6000 -
2 4000
o
O 2000 1
0 ‘ ‘ ‘ : : :
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura C.29 - Validacao - JORDAN - C,T,G - FEA
L Input Valid.
FEA - Validagio Jordan - C,T,L nput Valid.
—— Output Valid.
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Figura C.30 - Validacao — JORDAN - C,T,L - FEA
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Figura C.31 - Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - C,S,M - FEA

FEA - Treino Jordan - C,S,G
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Figura C.32 - Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - C,S,G - FEA

FEA - Treino Jordan - C,S,L
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Figura C.33 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - CS,L - FEA



Consumo (kWh)

Consumo (kWh)

Consumo (kWh)

123

Input Valid.

FEA - Validacao Jordan - C,S,M )
—— Output Valid.

12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
w000 NP VLIV NV Ay ATV LA WLV TV Y
2000 +
0 T T T T - .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura C.34 - Validacao - JORDAN - C,S,M - FEA
FEA - Validagio Jordan - C,S,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
2000 +
0 T T T T r .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura C.35 - Validacao — JORDAN - C,S,G - FEA
FEA - Validagdo Jordan - C,S,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
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6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T r .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura C.36 — Validacao — JORDAN - C,S,L. - FEA



124

ANEXO D - RESULTADOS SOM (FEA)

FEA - Treino SOM - A,T,M
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Figura D.1 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - A,T,M — FEA

FEA - Treino SOM - AT,G
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Figura D.2 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - A,T,G - FEA

FEA - Treino SOM - AT,L
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Figura D.3 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - A,T,L - FEA
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FEA - Validagio SOM - AT,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 1
8000 -
6000 -
4000 I AS AL S A A A At S s A M VA e/
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0 : : : : :
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronoldgica)
Figura D.4 — Validacao - SOM - A,T,M - FEA
FEA - Validagio SOM - AT,G input Vald.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 1
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4000 IV A AL AN A At A oAb s A S RN s
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0 : : : : :
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronoldgica)
Figura D.5 — Validacao - SOM - A, T,G - FEA
FEA - Validagdo SOM - AT,L nut Vel
—— Output Valid.
12000
10000
8000
6000 WNMMWWWMMWWWWWM
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2000
04 : : : : : :
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Amostras (ordem cronolégica)

Figura D.6 — Validaciao — SOM - A,T,L - FEA



126

FEA - Treino SOM - A;S,M
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Figura D.7 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - A,S,M - FEA

FEA - Treino SOM - A;S,G
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Figura D.8 — Evolucao do EQM no treinamento —- SOM - A,S,G - FEA

FEA - Treino SOM - AS,L
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Figura D.9 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - A,S,L. - FEA
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FEA - Validagdo SOM - A.S,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 +
6000 -
4000 AT TR T T T A~ Y Y e~ e T M e e T T e v
2000 4
0 T T T T T :
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura D.10 - Validacao - SOM - A,S,M - FEA
FEA - Validagdo SOM - AS,G Input Vald.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 NV\WW“WW’V\PM”“W—*WWMM\/\WM
2000 4
0 T T T T T :
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura D.11 - Validacao - SOM - A,S,G - FEA
FEA - Validagdo SOM - AS,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
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Figura D.12 - Validacao - SOM - A,S,L - FEA



FEA - Treino SOM - B,T,M
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Figura D.13 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - B,T,M - FEA

FEA- Treino SOM - B,T,G
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Figura D.14 - Evolucao do EQM no treinamento - SOM - B,T,G - FEA

FEA - Treino SOM - B,T,L
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Figura D.15 - Evolucio do EQM no treinamento - SOM - B,T,L - FEA
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FEA - Validagdo SOM - B,T,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura D.16 - Validacao - SOM - B,T.M - FEA
FEA - Validagdo SOM - B,T,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 4
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura D.17 - Validacao - SOM - B,T,G - FEA
FEA - Validagdo SOM - B,T,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura D.18 - Validacao - SOM - B,T,L - FEA



FEA - Treino SOM - B,S,M
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Figura D.19 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - B,S,M - FEA
FEA - Treino SOM - B,S,G
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Figura D.20 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - B,S,G - FEA
FEA - Treino SOM - B,S,L
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Figura D.21 — Evolucio do EQM no treinamento - SOM - B,S,L. - FEA
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FEA - Validagio SOM - B,S,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura D.22 - Validacao - SOM - B,S,M - FEA
FEA - Validagdo SOM - B,S,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura D.23 - Validacao - SOM - B,S,G - FEA
FEA - Validagdo SOM - B,S,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura D.24 — Validacao - SOM - B,S,L. - FEA
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FEA - Treino SOM - C,T,M
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Figura D.25 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - C,T,M - FEA

FEA- Treino SOM - C,T,G
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Figura D.26 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - C,T,G - FEA

FEA - Treino SOM - C,T,L
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Figura D.27 — Evolucio do EQM no treinamento — SOM - C,T,L - FEA
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FEA - Validagdo SOM - C,T,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura D.28 - Validacao - SOM - C,T.M - FEA
FEA - Validagdo SOM - C,T,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 4
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura D.29 - Validacao - SOM - C,T,G - FEA
FEA - Validagdo SOM - C,T,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura D.30 - Validacao - SOM - C,T,L - FEA
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FEA - Treino SOM - C,S,M
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Figura D.31 - Evolucao do EQM no treinamento - SOM - C,S,M - FEA
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Figura D.32 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - C,S,G - FEA

FEA - Treino SOM - C,S,L
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Figura D.33 — Evolucio do EQM no treinamento — SOM - C,S,L - FEA



Consumo (kWh)

Consumo (kWh)

Consumo (kWh)

135

FEA - Validagio SOM - C,S,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
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0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura D.34 - Validacao - SOM - C,S,M - FEA
FEA - Validagdo SOM - C,S,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
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2000 +
0 T T T T T .
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Amostras (ordem cronolégica)
Figura D.35 - Validacao - SOM - C,S,G - FEA
FEA - Validagdo SOM - C,S,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
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Amostras (ordem cronolégica)

Figura D.36 — Validacao - SOM - C,S,L - FEA
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ANEXO E - RESULTADOS MODULAR (FEA)

FEA - Treino Modular - A,T,M

0,14 4

0,12
0,10 \\
0,08 -

0,06
0,04
0,02
0,00

ECM

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Ciclos

Figura E.1 — Evolucao do EQM no treinamento —- MODULAR - A,T,M - FEA

FEA - Treino Modular - AT,G
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Figura E.2 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - A, T,G - FEA

FEA - Treino Modular - AT,L
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Figura E.3 — Evoluciao do EQM no treinamento —- MODULAR - A, T,L - FEA
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FEA - Validacéo Modular - AT,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 +
10000
8000 -
6000
4000 I T TN T T I T AT A A VA P IV VA AN N A N
2000 -
0 T T - - - .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronoldégica)
Figura E.4 — Validacao - MODULAR - A,T.M - FEA
FEA- Validagdo Modular - AT,G input Vald.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 +
6000 -
4000 7«WMW\MWWWMW
2000 +
0 T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronoldgica)

Figura E.5 - Validacao - MODULAR - A,T,G - FEA

FEA - Validagdo Modular - AT,L nut Vel
—— Output Valid.
12000
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Amostras (ordem cronolégica)

Figura E.6 — Validacao - MODULAR - A,T,L - FEA
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FEA - Treino Modular - AS,M
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Figura E.7 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - A,S,M - FEA

FEA - Treino Modular - A;S,G
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Figura E.8 — Evoluciao do EQM no treinamento —- MODULAR - A,S,G - FEA

FEA - Treino Modular - AS,L
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Figura E.9 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - A,S,LL - FEA
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FEA - Validagio Modular - AS,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura E.10 — Validacio - MODULAR - A,S,M - FEA
FEA - Validagdo Modular - AS,G Input Vald.
—— Qutput Valid.
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Amostras (ordem cronolégica)
Figura E.11 — Validacio - MODULAR - A,S,G - FEA
FEA - Validagdo Modular - AS,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
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2000 +
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Amostras (ordem cronolégica)

Figura E.12 - Validacio - MODULAR - A,S,L - FEA
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FEA - Treino Modular - B,T,M
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Figura E.13 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,T,M - FEA

FEA - Treino Modular - B,T,G
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Figura E.14 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,T,G - FEA

FEA - Treino Modular - B,T,L
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Figura E.15 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,T,L. - FEA
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FEA - Validagio Modular - B,T,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 +
6000 -
2000 +
0 T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura E.16 — Validacido - MODULAR - B,T.M - FEA
FEA - Validagdo Modular - B,T,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 +
6000 -
4000
2000 +
0 T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura E.17 — Validacao - MODULAR - B,T,G - FEA
FEA - Validagdo Modular - B,T,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 +
6000 -
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2000 +
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Amostras (ordem cronolégica)

Figura E.18 — Validacdo - MODULAR - B,T,L - FEA
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FEA - Treino Modular - B,S,M
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Figura E.19 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,S,M - FEA

FEA - Treino Modular - B,S,G
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Figura E.20 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,S,G - FEA

FEA - Treino Modular - B,S,L
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Figura E.21 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,S,L - FEA
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FEA - Validagdo Modular - B,S,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
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6000 -
4000
2000 +
0 T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura E.22 — Validacao - MODULAR - B,S,M - FEA
FEA - Validagio Modular - B,S,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
10000 -
8000 +
6000 -
2000 +
0 T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura E.23 - Validacio - MODULAR - B,S,G - FEA
FEA - Validacdo Modular - B,S,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
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Amostras (ordem cronolégica)

Figura E.24 — Validacio - MODULAR - B,S,L - FEA
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FEA - Treino Modular - C,T,M
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Figura E.25 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - C,T,M - FEA
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Figura E.26 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - C,T,G - FEA

FEA - Treino Modular - C,T,L
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Figura E.27 — Evolucao do EQM no treinamento —- MODULAR - C,T,L - FEA
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FEA - Validagio Modular - C,T,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
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0 50 100 150 200 250 300
Amostras (ordem cronolégica)
Figura E.28 — Validacao - MODULAR - C,T,M - FEA
FEA - Validagdo Modular - C,T,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
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Amostras (ordem cronolégica)
Figura E.29 — Validacio - MODULAR - C,T,G - FEA
FEA - Validagdo Modular - C,T,L input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
8000 -
6000 -
4000 +
2000 +
0 T T T T T .
0 50 100 150 200 250 300

Amostras (ordem cronolégica)

Figura E.30 — Validacao - MODULAR - C,T,L - FEA
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FEA - Treino Modular - C,S,M
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Figura E.31 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - C,S,M - FEA
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Figura E.32 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - C,S,G - FEA

FEA - Treino Modular - C,S,L
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Figura E.33 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - C,S,L - FEA
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FEA - Validagdo Modular - C,S,M input Valid.
—— Output Valid.
12000 -
10000 -
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6000 -
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0 T T T T T .
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Amostras (ordem cronolégica)
Figura E.34 — Validacao - MODULAR - C,S,M - FEA
FEA - Validagio Modular - C,S,G input Valid.
—— Qutput Valid.
12000 -
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Amostras (ordem cronolégica)
Figura E.35 — Validacio - MODULAR - C,S,G - FEA
FEA - Validacdo Modular - C,S,L input Valid.
—— Output Valid.
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Amostras (ordem cronolégica)

Figura E.36 — Validacao - MODULAR - C,S,L. - FEA



ANEXO F - RESULTADOS MLP (MAC)

MAC - Treino MLP - A, T,M
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Figura F.1 — Evolucao do EQM no treinamento - MLP - A,T,M — MAC

MAC - Treino MLP - AT,G
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Figura F.2 — Evolu¢ao do EQM no treinamento - MLP - A,T,G - MAC

MAC - Treino MLP - AT,L
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Figura F.3 — Evoluciao do EQM no treinamento - MLP - A, T,L. - MAC
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MAC - Validagio MLP - A T,M input Valid.
—— Output Valid.
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5000 S
40009 /\/\‘V\'\/\/\/\v\/\/\'\ﬂv\/\/\/\/‘ﬁv\/\/.\’v/\/\/\,\/\_/\
3000 -
2000 -
1000 -
0 T T - - - .
0 20 40 60 80 100 120
Amostras (ordem cronoldégica)
Figura F.4 — Validacao - MLP - A,TM - MAC
MAC - Validagéo MLP - A T,G input Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura F.5 — Validacao - MLP - A,T,G - MAC
MAC - Validagdo MLP - AT,L nout Vald
—— Qutput Valid.
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Figura F.6 — Validacao - MLP - A, T,L. - MAC
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MAC - Treino MLP - A,S,M
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Figura F.7 — Evoluciao do EQM no treinamento - MLP - A,S;M - MAC

MAC - Treino MLP - A,S,G
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Figura F.8 — Evoluciao do EQM no treinamento - MLP - A,S,G - MAC

MAC - Treino MLP - AS,L

0,25 -
0,20
= 0,15
o
w 0,10
0,05 -
\ 4 A ‘ A A A k. rad N I
0,00 : : : : : : : : : :
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Ciclos

Figura F.9 — Evolu¢ao do EQM no treinamento — MLP - A,S,L. - MAC
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MAC - Validagio MLP - AS,M nput Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura F.10 - Validacao - MLP - A,.S;M - MAC
MAC - Validagdo MLP - A,S,G input Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura F.11 — Validacao — MLP - A,S,G - MAC
MAC - Validagdo MLP - A,S,L nput Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura F.12 - Validacao - MLP - A,S,L. - MAC
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Figura F.13 — Evolucao do EQM no treinamento — MLP - B,T,M - MAC

MAC - Treino MLP - B,T,G
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Figura F.14 — Evolucao do EQM no treinamento — MLP - B,T,G - MAC

MAC - Treino MLP - B,T,L
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Figura F.15 — Evolucao do EQM no treinamento - MLP - B,T,L. - MAC
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Input Valid.

MAC - Validagcao MLP - B,T,M )
—— Qutput Valid.
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Amostras (ordem cronoldgica)

Figura F.16 - Validacao — MLP - B,T,M - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao MLP - B,T,G )
—— Qutput Valid.
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Amostras (ordem cronolégica)

Figura F.17 - Validacao - MLP - B,T,G - MAC

. ~ Input Valid.
MAC - Validagdo MLP - B,T,L P
—— Qutput Valid.
0 20 40 60 80 100 120

Amostras (ordem cronolégica)

Figura F.18 - Validacao - MLP - B,T,L. - MAC



MAC - Treino MLP - B,S,M
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Figura F.19 — Evolucao do EQM no treinamento — MLP - B,S;M - MAC
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Figura F.20 — Evolucao do EQM no treinamento — MLP - B,S,G - MAC

MAC - Treino MLP - B,S,L
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Figura F.21 - Evolucao do EQM no treinamento - MLP - B,S,L. - MAC
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Input Valid.

MAC - Validacao MLP - B,S,M )
—— Qutput Valid.
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Amostras (ordem cronoldgica)

Figura F.22 — Validacao — MLP - B,S]M - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao MLP - B,S,G )
—— Qutput Valid.
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Figura F.23 - Validacao - MLP - B,S,G - MAC

. ~ Input Valid.
MAC - Validagdo MLP - B,S,L P
—— Qutput Valid.
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Figura F.24 — Validacao — MLP - B,S,L. - MAC



MAC - Treino MLP - C,T,M
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Figura F.25 — Evolucao do EQM no treinamento — MLP - C,T,M - MAC

MAC - Treino MLP - C,T,G
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Figura F.26 — Evolucao do EQM no treinamento — MLP - C,T,G - MAC

MAC - Treino MLP - C,T,L

0.8
0,7
0,6
0,5
0,4
0.3
0,2
0,1

ECM

1000

0 - T T T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900

Ciclos

Figura F.27 — Evolucao do EQM no treinamento - MLP - C,T,L. - MAC
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Input Valid.

MAC - Validagao MLP - C,T,M )
—— Qutput Valid.
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Figura F.28 — Validacao - MLP - C,T,M - MAC

MAC - Validagdo MLP - C,T,G nput Valid.
—— Qutput Valid.
0 20 40 60 80 100 120
Amostras (ordem cronolégica)
Figura F.29 — Validacao - MLP - C,T,G - MAC
MAC - Validagdo MLP - C,T,L nput Valid.
—— Qutput Valid.
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Figura F.30 — Validacao - MLP - C,T,L - MAC
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Figura F.31 — Evolucao do EQM no treinamento — MLP - C,S,M - MAC
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Figura F.32 — Evolucao do EQM no treinamento — MLP - C,S,G - MAC
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Figura F.33 — Evolucao do EQM no treinamento - MLP - C,S,L. - MAC
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Input Valid.

MAC - Validacao MLP - C,S,M )
—— Qutput Valid.
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Figura F.34 — Validacao - MLP - C,S,M - MAC

MAC - Validagio MLP - C,S,G nput Valid.
—— Qutput Valid.
0 20 40 60 80 100 120
Amostras (ordem cronolégica)
Figura F.35 — Validacao — MLP - C,S,G - MAC
MAC - Validagio MLP - C,S,L nput Valid.
—— Qutput Valid.
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Figura F.36 — Validacao - MLP - C,S,LL - MAC



ANEXO G - RESULTADOS ELMAN (MAC)

MAC - Treino Elman - A,T,M
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Figura G.1 - Evolucao do EQM no treinamento —- ELMAN - A,TM - MAC

MAC - Treino Elman - AT,G
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Figura G.2 - Evolucio do EQM no treinamento - ELMAN - A,T,G - MAC

MAC - Treino Elman - AT,L
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Figura G.3 — Evolucao do EQM no treinamento — ELMAN - A,T,L. - MAC
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MAC - Validagio Elman - A;T,M input Valid.
—— Output Valid.
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Figura G.4 — Validacao - ELMAN - A,T,M - MAC
MAC - Validagéo Elman - AT,G input Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura G.5 - Validacao - ELMAN - A, T,G - MAC
MAC - Validagéo Elman - AT,L nout Vald
—— Qutput Valid.
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Figura G.6 — Validacao - ELMAN - A, T,L - MAC
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MAC - Treino Elman - A,S,M
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Figura G.7 — Evolucao do EQM no treinamento — ELMAN - A,SM - MAC
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Figura G.8 — Evolucao do EQM no treinamento — ELMAN - A,S,G - MAC
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Figura G.9 — Evolucio do EQM no treinamento - ELMAN - A,S,L. - MAC
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MAC - Validago Elman - A,S,M nput Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura G.10 — Validacao — ELMAN - A,S,M - MAC
MAC - Validagio Elman - AS,G input Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura G.11 - Validacao — ELMAN - A,S,G - MAC
MAC - Validagio Elman - A;S,L nput Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura G.12 — Validacao - ELMAN - A,S,L. - MAC



MAC - Treino Elman - B,T,M
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Figura G.13 - Evolucao do EQM no treinamento — ELMAN - B,T,M - MAC

MAC - Treino Elman - B,T,G
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Figura G.14 — Evolucao do EQM no treinamento — ELMAN - B,T,G - MAC

MAC - Treino Elman - B,T,L
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Figura G.15 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - B,T,L. - MAC
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Input Valid.

MAC - Validacao Elman - B,T,M )
—— Qutput Valid.
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Figura G.16 - Validacao — ELMAN - B,T.M - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Elman - B,T,G )
—— Qutput Valid.
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Figura G.17 - Validacao — ELMAN - B,T,G - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Elman - B,T,L )
—— Qutput Valid.
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Figura G.18 - Validacao — ELMAN - B,T,L. - MAC
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MAC - Treino Elman - B,S,M
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Figura G.19 - Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - B,S;M - MAC
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Figura G.20 — Evolucao do EQM no treinamento — ELMAN - B,S,G - MAC
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Figura G.21 - Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - B,S,L. - MAC
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Input Valid.

MAC - Validacao Elman - B,S,M )
—— Qutput Valid.
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Figura G.22 - Validacao - ELMAN - B,SM - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Elman - B,S,G )
—— Qutput Valid.
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Figura G.23 - Validacao — ELMAN - B,S,G - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Elman - B,S,L )
—— Qutput Valid.
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Figura G.24 — Validacao - ELMAN - B,S,L. - MAC



MAC - Treino Elman - C,T,M
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Figura G.25 - Evolucao do EQM no treinamento — ELMAN - C,T,M - MAC
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Figura G.26 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - C,T,G - MAC

MAC - Treino Elman - C,T,L

0,8 -

0,6 1

ECM

0,4

0,2

0 T T T T T T T
0 100 200 300 400 500 600 700

Ciclos

800 900 1000

Figura G.27 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - C,T,LL - MAC
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Input Valid.

MAC - Validacao Elman - C,T,M )
—— Qutput Valid.
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Figura G.28 — Validacao — ELMAN - C,T,M - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Elman - C,T,G )
—— Qutput Valid.
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Figura G.29 - Validacao - ELMAN - C,T,G - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Elman - C,T,L )
—— Qutput Valid.
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Figura G.30 — Validacao — ELMAN - C,T,L - MAC



MAC - Treino Elman - C,S,M
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Figura G.31 - Evolucao do EQM no treinamento — ELMAN - C,S;M - MAC
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Figura G.32 - Evolucao do EQM no treinamento — ELMAN - C,S,G - MAC
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Figura G.33 — Evolucao do EQM no treinamento - ELMAN - C,S,LL - MAC
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Input Valid.

MAC - Validacao Elman - C,S,M )
—— Qutput Valid.

0 20 40 60 80 100 120

Amostras (ordem cronoldgica)

Figura G.34 — Validacao — ELMAN - C,S,M - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Elman - C,S,G )
—— Qutput Valid.
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Figura G.35 - Validacao — ELMAN - C,S,G - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Elman - C,S,L )
—— Qutput Valid.
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Figura G.36 — Validacao - ELMAN - C,S,L. - MAC
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ANEXO H - RESULTADOS JORDAN (MAC)

MAC - Treino Jordan - A,T,M
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Figura H.1 — Evolucio do EQM no treinamento — JORDAN - A,T,M - MAC
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Figura H.2 — Evolucio do EQM no treinamento — JORDAN - A,T,G - MAC
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Figura H.3 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - A,T,L. - MAC
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MAC - Validagio Jordan - A,T,M input Valid.
—— Output Valid.
6000 -
5000 +
4000 1 A o N\ ANN L NANL N on N | NN
3000 -
2000 -
1000 -
0 T T . T T !
0 20 40 60 80 100 120
Amostras (ordem cronoldégica)
Figura H.4 — Validacao — JORDAN - A,TM - MAC
MAC - Validagio Jordan - AT,G input Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura H.5 - Validacao — JORDAN - A, T,G - MAC
MAC - Validagéo Jordan - AT,L nout Vald
—— Output Valid.
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Figura H.6 — Validacao — JORDAN - A,T,L - MAC
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MAC - Treino Jordan - A,S,M
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Figura H.7 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - A,SM - MAC

MAC - Treino Jordan - A;S,G

0,06 -
0,05 -
0,04
0,03 ~
0,02 -
0,01 -

ECM

0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Ciclos

Figura H.8 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - A,S,G - MAC
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Figura H.9 — Evolucio do EQM no treinamento — JORDAN - A,S,L. - MAC
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MAC - Validagio Jordan - AS,M nput Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura H.10 — Validacao — JORDAN - A,SM - MAC
MAC - Validagio Jordan - AS,G input Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura H.11 — Validacao — JORDAN - A,S,G - MAC
MAC - Validagio Jordan - AS,L nput Vald.
—— Qutput Valid.
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Figura H.12 - Validacao — JORDAN - A,S,L. - MAC
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MAC - Treino Jordan - B,T,M
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Figura H.13 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - B,T,M - MAC
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Figura H.14 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - B,T,G - MAC

MAC - Treino Jordan - B,T,L
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Figura H.15 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - B,T,L. - MAC
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Input Valid.

MAC - Validacao Jordan - B,T,M )
—— Qutput Valid.
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Figura H.16 - Validacao — JORDAN - B,T.M - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Jordan - B,T,G )
—— Qutput Valid.

0 20 40 60 80 100 120

Amostras (ordem cronolégica)

Figura H.17 - Validacao — JORDAN - B,T,G - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Jordan - B,T,L )
—— Qutput Valid.
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Figura H.18 — Validacao — JORDAN - B,T,L. - MAC
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MAC - Treino Jordan - B,S,M
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Figura H.19 - Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - B,S,M - MAC
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Figura H.20 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - B,S,G - MAC
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Figura H.21 - Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - B,S,L. - MAC
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Input Valid.

MAC - Validacao Jordan - B,S,M )
—— Qutput Valid.
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Figura H.22 — Validacao — JORDAN - B,S,M - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Jordan - B,S,G )
—— Qutput Valid.
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Figura H.23 - Validacao — JORDAN - B,S,G - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Jordan - B,S,L )
—— Qutput Valid.
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Figura H.24 — Validacao — JORDAN - B,S,L. - MAC



MAC - Treino Jordan - C,T,M
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Figura H.25 - Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - C,T.M - MAC
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Figura H.26 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - C,T,G - MAC
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Figura H.27 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - C,T,L - MAC
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Input Valid.

MAC - Validacao Jordan - C,T,M )
—— Qutput Valid.
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Figura H.28 — Validacao — JORDAN - C,T,M - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Jordan - C,T,G )
—— Qutput Valid.
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Figura H.29 — Validacao — JORDAN - C,T,G - MAC

. ~ Input Valid.
MAC - Validagéo Jordan - C,T,L P
—— Qutput Valid.
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Figura H.30 — Validacao — JORDAN - C,T,L. - MAC



182
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Figura H.31 - Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - C,S;M - MAC

MAC - Treino Jordan - C,S,G
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Figura H.32 - Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - C,S,G - MAC
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Figura H.33 — Evolucao do EQM no treinamento — JORDAN - C,S,L. - MAC
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Input Valid.

MAC - Validacao Jordan - C,S,M )
—— Qutput Valid.
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Figura H.34 — Validacao — JORDAN - C,S]M - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Jordan - C,S,G )
—— Qutput Valid.
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Figura H.35 — Validacao — JORDAN - C,S,G - MAC

Input Valid.

MAC - Validacao Jordan - C,S,L )
—— Qutput Valid.
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Figura H.36 — Validacao — JORDAN - C,S,L. - MAC



ANEXO I - RESULTADOS SOM (MAC)

MAC - Treino SOM - A,T,M
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Figura 1.1 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - A,T,M - MAC
MAC - Treino SOM - AT,G
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Figura 1.2 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - A,T,G - MAC
MAC - Treino SOM - A, T,L
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Figura 1.3 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - A,T,L - MAC
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Figura 1.6 — Validacao - SOM - A,T,L - MAC
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Figura 1.7 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - A,S,M - MAC
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Figura 1.8 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - A,S,G - MAC
MAC - Treino SOM - AS,L
0,25 -
0,2
= 0,151
o
w 0,1 -
0,05
U hoth o, A |
0 T T T T T T - T T |
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Ciclos

Figura 1.9 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - A,S,L. - MAC
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Figura I.12 — Validacdo - SOM - A,S,L. - MAC
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Figura 1.13 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - B,T,M - MAC
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Figura 1.14 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - B,T,G - MAC
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Figura 1.15 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - B,T,L. - MAC
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Figura 1.18 — Validacio - SOM - B,T,L. - MAC
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Figura 1.19 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - B,S,M - MAC
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Figura 1.20 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - B,S,G - MAC
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Figura 1.21 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - B,S,L. - MAC
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Figura 1.25 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - C,T,M - MAC
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Figura 1.26 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - C,T,G - MAC
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Figura 1.27 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - C,T,L - MAC



Consumo (kWh)

Consumo (kWh)

Consumo (kWh)

6000 -
5000 -
2000
1000 -

4000
3000

6000 -
5000 -
4000
3000
2000
1000 -

6000 -
5000 -
4000
3000
2000
1000 -

0

193

Input Valid.
—— Qutput Valid.

0 20 40 60 80 100 120

Amostras (ordem cronoldgica)

Figura 1.28 — Validacio - SOM - C,T.M - MAC

MAC - Validagio SOM - C,T,G nput Valid.
—— Qutput Valid.
0 20 40 60 80 100 120
Amostras (ordem cronolégica)
Figura 1.29 — Validacao - SOM - C,T,G - MAC
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Figura 1.30 — Validacdo - SOM - C,T,L. - MAC
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Figura 1.31 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - C,S\M - MAC
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Figura 1.32 — Evolucao do EQM no treinamento - SOM - C,S,G - MAC
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Figura 1.33 — Evolucao do EQM no treinamento — SOM - C,S,L. - MAC
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ANEXO J - RESULTADOS MODULAR (MAC)
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Figura J.1 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - A,T,M - MAC
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Figura J.2 — Evolucio do EQM no treinamento - MODULAR - A,T,G - MAC
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Figura J.3 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - A, T,L - MAC
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Figura J.7 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - A,S;M - MAC
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Figura J.8 — Evolucao do EQM no treinamento —- MODULAR - A,S,G - MAC
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Figura J.9 — Evolucio do EQM no treinamento - MODULAR - A,S,L. - MAC
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Figura J.13 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,T,M - MAC
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Figura J.14 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,T,G - MAC
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Figura J.15 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,T,L. - MAC
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Figura J.18 — Validacao - MODULAR - B,T,L. - MAC
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Figura J.19 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,S,M - MAC
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Figura J.20 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,S,G - MAC
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Figura J.21 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - B,S,L. - MAC
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Figura J.24 — Validacao - MODULAR - B,S,L. - MAC
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Figura J.25 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - C,T,M - MAC
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Figura J.26 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - C,T,G - MAC
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Figura J.27 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - C,T,L. - MAC
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Figura J.30 — Validacao - MODULAR - C,T,L - MAC
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Figura J.31 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - C,S,M - MAC
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Figura J.32 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - C,S,G - MAC
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Figura J.33 — Evolucao do EQM no treinamento - MODULAR - CS,L. - MAC
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Figura J.36 — Validacao - MODULAR - C,S,L - MAC
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