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RESUMO 

 

O Protocolo Internacional de Medição e Verificação de Performance (PIMVP) é 

uma metodologia para apuração de resultados após a implementação de Ações de Eficiência 

Energética (AEEs). Para aplicação desta metodologia é necessário desenvolver um modelo 

matemático para ajuste da linha de base do consumo de energia conforme novas condições 

ambientais e operacionais. Neste trabalho foi desenvolvido um modelo Neuro Fuzzy para ajuste 

da linha de base para um centro de distribuição refrigerado. O modelo foi validado segundo os 

critérios do PIMVP (EVO, 2012). Para fins de comparação, outros modelos matemáticos da 

linha de base foram desenvolvidos utilizando a técnica tradicional regressão linear (RL). Os 

modelos foram comparados segundo os mesmos critérios e o modelo Neuro Fuzzy apresentou 

melhor resultado em termos de coeficiente de determinação (R2), atingiu 0,88 contra 0,72 do 

modelo RL; e de erro padrão (EP) da estimativa, alcançando 6,89 contra 10,19 do modelo RL. 

Os resultados obtidos mostram que com a aplicação da modelagem Neuro Fuzzy é possível 

reduzir a incerteza na previsão do consumo de energia total da planta, sendo possível calcular 

qual seria o consumo de energia se as AEEs não tivessem sido implementadas. O modelo foi 

desenvolvido para suportar a estratégia de Medição e Verificação (M&V) adotada para o 

projeto de eficiência energética que foi realizado em um Centro de Distribuição Refrigerado.  

 

Palavras-chave: Neuro Fuzzy, Consumo de Energia, Linha de Base, PIMVP. 

  



 

 

 

 

ABSTRACT 

 

The International Performance Measurement and Verification Protocol (IPMVP) 

is a methodology for assessing results after the implementation of energy saving measures 

(ESMs). To apply this methodology it is necessary to develop a mathematical model to adjust 

the baseline of the energy consumption according to new environmental and operational 

conditions. In this work, a Neuro Fuzzy model was developed to adjust the baseline to a 

refrigerated warehouse. The model was validated according to IPMVP (EVO, 2012) criteria. 

For comparison purposes, other mathematical models of the baseline were developed using the 

traditional linear regression (RL) technique. The models were compared according to the same 

criteria and the Neuro Fuzzy model presented better result in terms of coefficient of 

determination (R²), reached 0.88 against 0.72 of the RL model; and standard error (EP) of the 

estimate, reaching 7.12 against 10.19 of the RL model. The results show that with the 

application of the Neuro Fuzzy model it is possible to reduce the uncertainty in the forecast of 

the total energy consumption of the plant, being possible to calculate what would be the energy 

consumption if the ESAs had not been implemented. The model was developed to support the 

Measurement and Verification (M&V) strategy adopted for the energy efficiency project that 

was carried out in a Refrigerated Distribution Center. 

 

Keywords: Neuro Fuzzy, Energy Consumption, Baseline, IPMVP. 
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1. INTRODUÇÃO 

Um Centro de Distribuição Refrigerado tem como principal objetivo manter a 

temperatura de produtos perecíveis em níveis adequados. Para tanto precisam de imóveis 

adaptados para este fim, o que exige sistemas complexos de refrigeração industrial. Normas de 

higiene, saúde e segurança alimentar exigem aperfeiçoamento contínuo destes sistemas. 

Paralelo às exigências das normas, a mudança no estilo de vida faz com que o 

consumo de produtos refrigerados e congelados seja cada vez mais relevante para o mercado, 

aumentando ainda mais a exigência por sistemas de refrigeração eficientes. Para atendê-los, se 

faz necessário o desenvolvimento de novas tecnologias para ampliação da produtividade e 

melhoria logística da chamada “cadeia do frio”. Uma das atividades neste processo é o 

investimento em eficiência energética, aplicado principalmente no sistema de refrigeração, pois 

em média 80% do consumo de energia de um centro de distribuição se concentra nestes 

sistemas. 

Por um lado, é de conhecimento geral que o processo de refrigeração é o principal 

fator do elevado consumo de energia, representando uma parte significativa de seus custos 

globais e, por outro, sabe-se que sistemas de refrigeração possuem características que dificultam 

seu aprimoramento. Destaca-se a não-linearidade e a especificidade de cada projeto industrial 

como principais barreiras técnicas a serem vencidas. 

Complementando este cenário, embora as tecnologias existentes no mercado 

permitam processos mais eficientes do que os atualmente em operação nas indústrias, que estes 

sejam financeiramente viáveis e existam programas governamentais de incentivo, ainda persiste 

a desconfiança dos empresários quanto aos projetos em eficiência energética. As razões podem 

ser diversas, mas sabe-se que uma delas é a dificuldade de medir a economia proporcionada 

pelas ações de eficiência energética (AEEs).  

Torna-se interessante aos empresários a alternativa que se apresenta, inclusive no 

Brasil, para redução de riscos associados ao investimento em eficiência energética, que é 

compartilhar o investimento entre algumas instituições, por exemplo, o consumidor final de 

energia, bancos de financiamento e ESCO (Energy Services Company - Empresa de Serviços 

de Energia). Esta alternativa torna a dificuldade de avaliação dos resultados econômicos ainda 

mais relevante. 

Entretanto, a crescente aplicação dos conceitos da Indústria 4.0 e o 

desenvolvimento de novas tecnologias de sensores e dispositivos inteligentes fornecem dados 

em tempo real, o que permite informações e monitoramento precisos e que podem ser utilizados 

como base para tomada de decisão. A necessidade que se apresenta é transformar dados em 
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informações que possam auxiliar os empresários e investidores na tomada de decisão sobre 

projetos de eficiência energética e que sejam de base suficientemente clara para cálculos 

econômicos reais. 

Frente a estes desafios, alguns indicadores de desempenho energético foram 

introduzidos historicamente. Cuidado especial deve ser tomado quanto à utilização destes 

indicadores, pois, além do projeto de eficiência energética, outros fatores podem influenciá-los. 

Especificamente com sistemas de refrigeração, o clima pode influenciar o consumo de energia, 

além dos indicadores normalmente utilizados que não separam o consumo fixo do consumo 

variável, separação importante, pois o aumento de produção pode reduzir consideravelmente o 

indicador sem que nenhuma Ação de Eficiência Energética (AEE) tenha sido implementada. 

Neste contexto foi desenvolvido o Protocolo Internacional de Medição e 

Verificação de Performance – PIMVP (EVO, 2012), que tem como objetivos documentar 

termos comuns e métodos para avaliar o desempenho energético de projetos de eficiência, 

fornecer métodos para determinar economias e especificar o conteúdo de um Plano de Medição 

e Verificação (M&V). A importância econômica desta metodologia está, principalmente, no 

fato de que os diretores das empresas podem comprovar as economias financeiras (retorno de 

capital) de um determinado investimento. 

Conforme o PIMVP (EVO, 2012), a economia de energia não pode ser medida 

diretamente, uma vez que economia representa a ausência do consumo de energia. A economia 

é determinada comparando-se o consumo medido anteriormente e o consumo medido 

posteriormente à implementação de um programa, e realizando ajustes adequados às alterações 

nas condições de uso. 

Estes ajustes são calculados utilizando um modelo de consumo de energia do 

estabelecimento ou equipamento antes de a AEE ser implementada. Para reportarem 

adequadamente a “economia”, os ajustes devem contemplar as diferenças nas condições entre 

o período da linha de base e os períodos de determinação da economia. O desafio de se elaborar 

um plano de M&V reside na determinação de quais são as variáveis que podem influenciar o 

consumo de energia. Com informações suficientes a respeito de uma instalação existente é 

possível construir o modelo, que será capaz de representar as mudanças nas condições e nos 

parâmetros operacionais, de forma que os “ajustes” possam ser efetuados. 

O PIMVP não especifica os métodos que devem ser utilizados para cálculo dos 

ajustes de rotina, mas pontua que podem ser tão simples como um valor constante (sem ajuste), 

ou tão complexos como várias equações não-lineares, de parâmetros múltiplos, cada uma 

correlacionando energia com uma ou mais variáveis independentes (EVO, 2012). O PIMVP 
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ainda exige a utilização de técnicas matemáticas válidas e orienta sobre a avaliação da validade 

ou não dos métodos matemáticos (EVO, 2012). O método usual para modelagem de consumo 

de energia é construir um modelo de regressão linear. 

A incerteza da estimativa, fornecida por ferramentas estatísticas tradicionais, pode 

ser bastante ampla e, embora existam vários trabalhos sobre modelagem de M&V de economia 

de energia em edificações residenciais e comerciais (Shonder e Hughes, 2006; Carpenter et al., 

2010; Kim e Haberl, 2015; e, Subbarao et al., 2011), não há muitos trabalhos no sentido de 

redução desta incerteza em instalações industriais, na base de dados pesquisada somente 

Carpenter et al. (2010) utilizaram este tipo de instalação como estudo de caso. Isto é importante 

porque quanto menor for a incerteza, maior credibilidade é dispensada para o cálculo das 

economias quantificadas após a implementação do projeto de eficiência energética. 

O PIMVP destaca ainda que quando se utilizam modelos de regressão, um dos erros 

que pode ser introduzido é o modelo matemático utilizar uma forma funcional inadequada 

(EVO, 2012). Modelar uma relação não linear com um único modelo linear introduz um erro 

desnecessário.  

Dada a quantidade de técnicas matemáticas disponíveis atualmente para 

modelagem e a necessidade de simplificar e acelerar o processo, uma das tarefas do profissional 

de M&V é escolher a técnica matemática mais adequada para a aplicação desejada. Assim, 

propôs-se neste trabalho um método para modelagem da linha de base utilizando Neuro Fuzzy, 

método este que vem sendo aplicado na engenharia para resolução de diversos problemas 

(GHAEDI et al., 2013; MANDAL et al., 2015; REBOUH, BOUHEDDA e HANINI, 2016; 

QASAIMEH et al., 2012). Muitos destes problemas caracterizados por não apresentarem 

solução fenomenológica ou estas não serem viáveis na prática. Portanto, Neuro Fuzzy foi 

escolhido como método para desenvolver o modelo da linha de base para suportar a estratégia 

de M&V adotada para o projeto de eficiência energética realizado em um Centro de 

Distribuição Refrigerado do Grupo Pão de Açúcar. 

A aplicação de Neuro Fuzzy nestes tipos de problema se explica pois processa 

informações imprecisas com a ajuda de funções de pertinência e regras do tipo “se-então”. 

Enquanto a lógica clássica postula que um elemento sempre pertence ou não pertence a um 

grupo, a lógica Fuzzy permite um estado gradual de pertinência. 

Para mensurar a qualidade do modelo desenvolvido, o mesmo foi comparado com 

modelos de regressão linear clássicos (RL), metodologia normalmente utilizada em M&V. Os 

parâmetros de comparação utilizados serão os mesmos sugeridos pelo PIMVP (EVO, 2012): 

análise do coeficiente de determinação (R2) e comparação do EPR da estimativa. 
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A implementação da metodologia aqui proposta desenvolveu um modelo Neuro 

Fuzzy do comportamento do consumo de energia elétrica do centro de distribuição refrigerado, 

com maior representatividade do que o modelo linear clássico. Assim, estendendo a aplicação 

de inteligência artificial para o mercado de eficiência energética, especificamente para modelar 

o consumo de energia no período de linha de base. 

1.1. Hipótese 

A seguinte hipótese foi verificada nesta dissertação: 

“Para a modelagem do consumo de energia de um centro de distribuição 

refrigerado, um modelo Neuro Fuzzy apresenta maior representatividade do que o método 

convencional, baseado em regressão linear múltipla.” 

Para efeito de comparação, foram utilizados os critérios estabelecidos pelo PIMVP 

(EVO, 2012), sendo a análise do coeficiente de determinação (R2) e comparação do erro padrão 

relativo (EPR) da estimativa.  

1.2. Objetivos 

Esta dissertação teve como objetivo principal o desenvolvimento de um modelo 

matemático da linha de base para o Centro de Distribuição Refrigerado, válido segundo os 

critérios do PIMVP (EVO, 2012), utilizando uma das técnicas de inteligência artificial, o 

sistema de inferência Neuro Fuzzy. 

Como objetivos secundários, tem-se:  

 Determinar a melhor opção de M&V e de fronteira de medição de acordo 

com as particularidades da instalação, a economia de energia estimada e as 

AEEs executadas; 

 Definir o período da linha de base que melhor representa todos os modos de 

funcionamento da instalação; 

 Tratar os dados de consumo de energia e definir as variáveis independentes 

que explicam o comportamento energético da instalação; 

 Desenvolver modelos com RL; 

 Desenvolver os modelos Neuro Fuzzy.  
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2. REVISÃO BIBLIOGRÁFICA 

2.1. Centro de Distribuição Refrigerado 

Diversos produtos demandam por cuidados especiais durante sua cadeia produtiva, 

como exemplos os alimentos, que são os produtos perecíveis mais conhecidos, mas não 

podemos ignorar os remédios, as flores, os cosméticos e as obras de arte. Estes produtos 

perecíveis exigem que a temperatura seja mantida em níveis adequados durante todo o processo 

de produção, transporte e armazenagem, até seu consumo final.  

Para cumprir seu papel, além de armazenar e distribuir os produtos, a cadeia 

produtiva e de logística refrigerada deve manter a temperatura adequada dos produtos 

perecíveis, portanto precisa imóveis e veículos adaptados com equipamentos de refrigeração 

especialmente projetados para este fim. A cadeia produtiva exige que sistemas complexos de 

refrigeração sejam projetados e operados adequadamente, segundo normas específicas de 

higiene e saúde. Tais normas vêm sendo aperfeiçoadas para prevenir doenças, degradação 

precoce de produtos e insalubridade do ambiente de trabalho (ABNT, 2014). 

Paralelo ao aperfeiçoamento das normas, a mudança no estilo de vida, o aumento 

da renda per capita, a introdução de alimentação rápida e a menor disponibilidade de mão de 

obra doméstica para preparo de alimentação nas residências, fizeram com que o consumo de 

produtos refrigerados e congelados seja cada vez mais relevante para o mercado. Para atender 

este mercado crescente, faz necessário o desenvolvimento de novas tecnologias para ampliação 

de produtividade neste setor. A ampliação desta produtividade passa necessariamente pela 

redução de custos operacionais, que inclui a aplicação de ações de eficiência energética (AEEs). 

O funcionamento dos centros de distribuição refrigerados está incontestavelmente 

ligado ao consumo de energia sob diversas formas (ZAJAC, 2016). Sabe-se que, em média, 

80% do consumo de energia de um centro de distribuição se concentra nos sistemas de 

refrigeração, assim estudar eficiência energética nestes estabelecimentos é aperfeiçoar os 

sistemas de geração, distribuição e consumo de frio. 
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2.2. Modelos de Consumo de Energia 

Idealmente, a diminuição do custo energético seria visível na redução das contas de 

energia, não sendo sempre o caso. Fatores como mudanças no volume de produção, podem 

causar acréscimo substancial na conta de energia. No entanto, contas de energia aumentando, 

após um projeto para redução ser implementado, são problemas que podem levar a 

questionamentos sobre a eficácia do projeto e se as reduções nos gastos estão sendo atingidas 

(SHONDER e HUGHES, 2006). 

O conceito de Medição e Verificação (M&V) foi desenvolvido com o objetivo de 

se criar uma metodologia para mensurar a eficácia das ações de eficiência energética 

implementadas em diversas instalações, podendo ser residenciais, comerciais ou industriais 

(LEITE, 2010). A utilização deste conceito separa a influência dos fatores externos ao projeto 

de eficiência energética, evidenciando o impacto do mesmo nas contas de energia. 

O conceito de M&V pode ser utilizado em uma empresa: (i) como parte de um 

contrato de desempenho, ou documento equivalente, firmado entre uma ESCO e seu cliente 

(SILVA, 2011); (ii) para controlar o consumo de energia em processos de produção, para 

decidir sobre ações de eficiência energética, para acompanhar mudanças e melhorias em 

eficiência energética (BUNSE et al., 2011); (iii) para analisar se a meta inicial de um projeto de 

eficiência energética foi atingida e, consequentemente, determinar o sucesso do mesmo (XIA e 

ZHANG, 2013). Estas atividades de M&V de economias de energia são guiadas pelo Protocolo 

Internacional de Medição e Verificação de Performance – PIMVP (EVO, 2012). 

Um dos propósitos do PIMVP (EVO, 2012) é aumentar os investimentos em 

eficiência energética em todo o mundo, ao documentar termos comuns e métodos para avaliar 

o desempenho energético de projetos de eficiência e ao fornecer métodos para determinar as 

economias de maneira padronizada. Assim, diretores de empresas podem comprovar as 

economias financeiras em função de um determinado investimento, tomando decisões baseadas 

em estimativas com baixa incerteza pois são calculadas utilizando fatos, valores medidos e 

metodologia padronizada internacionalmente. 

Conforme o PIMVP (EVO, 2012), a economia de energia não pode ser medida 

diretamente, uma vez que economia representa a ausência do consumo desta. A economia é 

determinada comparando-se o consumo medido anteriormente e o consumo medido 

posteriormente à implementação de um programa, e realizando ajustes adequados às alterações 

nas condições de uso. Segundo Oses et al. (2016), a abordagem mais comum é desenvolver um 

modelo de consumo de energia antes da AEE ser implementada e, em seguida, comparar o 
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consumo medido após a implementação da AEE com a estimativa resultante da aplicação do 

modelo para as condições climáticas e operacionais pós-AEE. 

Para ilustrar o processo de M&V, o PIMVP (EVO, 2012) propõe o gráfico da Figura 

1, que mostra o histórico do consumo de energia de uma planta industrial fictícia, antes e depois 

da implementação de uma AEE. Neste caso, após a execução da AEE, a produção da fábrica 

também aumentou. A fim de mensurar adequadamente o impacto da AEE, o efeito do aumento 

de produção deve ser eliminado. Assim se deve analisar a relação entre consumo de energia e 

o volume de produção antes da AEE ser implementada, relação denominada como no modelo 

energético da linha de base. Utilizando o modelo da linha de base é possível estimar, com certa 

precisão, qual teria sido o consumo energético no período de determinação (pós-AEE), caso a 

ação não tivesse sido implementada. Este consumo energético é denominado de linha de base 

ajustada (EVO, 2012). 

 

Figura 1: Exemplo de Histórico de Energia. 
Fonte: EVO (2012) 

 
O “consumo de energia evitado” (economia) é a diferença entre o consumo da linha 

de base ajustado e a energia que foi realmente consumida, medido durante o período de 

determinação da economia. No exemplo da Figura 1, sem o ajuste, a economia de energia teria 

sido calculada como inferior a economia real (EVO, 2012). 

Para reportar adequadamente a ‘economia’, os ajustes devem contemplar as 

diferenças nas condições entre o período da linha de base e os períodos de determinação da 

economia. O desafio no desenvolvimento do modelo da linha de base reside na determinação 
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de quais são as variáveis que podem influenciar o consumo de energia e, assim, distorcer o 

cálculo da economia, no caso de as mesmas não serem contabilizadas nos ajustes. Como no 

exemplo citado do volume de produção, mas podem ser quaisquer outras variáveis (climáticas 

ou tempo de utilização), chamadas variáveis independentes (EVO, 2012).  

O PIMVP (EVO, 2012) não especifica os métodos que devem ser utilizados para 

modelagem da linha de base, mas pontua que podem ser tão simples como um valor constante 

(sem ajuste), ou tão complexa como várias equações não-lineares, de parâmetros múltiplos, 

cada uma correlacionando energia com uma ou mais variáveis independentes. Por outro lado, 

o PIMVP (EVO, 2012) exige a utilização de técnicas matemáticas válidas e orienta a utilização 

de técnicas estatísticas para avaliação da validade ou não dos métodos matemáticos. 

Para avaliar até que ponto um modelo particular explica a relação entre o consumo 

de energia e as variáveis independentes, o PIMVP (EVO, 2012) propõe alguns testes, sendo 

eles:  

 Análise do coeficiente de determinação (R2), considerando que um valor superior a 

0,75 é indicativo razoável de uma boa relação causal entre a energia e as variáveis 

independentes. Quando o modelo apresentar um R2 baixo, o PIMVP (EVO, 2012) 

sugere a inclusão de variáveis independentes adicionais ou uma forma funcional 

diferente. 

 Comparação do EPR da estimativa com o valor de consumo médio, onde valores de 

erro menores que 10% do valor de consumo médio são aceitáveis. 

O PIMVP (EVO, 2012) destaca ainda que quando se utilizam modelos de regressão, 

um dos erros que pode ser introduzido é o modelo matemático utilizar uma forma funcional 

inadequada. Por exemplo, uma relação linear pode ser utilizada incorretamente na modelagem 

de uma relação física fundamentalmente não linear. Modelar uma relação não linear com um 

único modelo linear introduz um erro desnecessário. Em vez disso, pode ser adequado tentar 

relações de ordem mais alta, outras formas funcionais ou ainda modelos não convencionais. 

Dada a quantidade de técnicas matemáticas disponíveis atualmente para 

modelagem, e a necessidade de simplificar e acelerar o processo, uma das tarefas do profissional 

de M&V é escolher a técnica matemática mais adequada para a aplicação desejada. 

2.2.1. Aplicação de Modelos de Consumo de Energia 

Segundo Oses et al. (2016), o método usual para modelagem de consumo de energia 

é agregar os dados por período de comparação (por exemplo, dia ou mês) e construir um modelo 
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de regressão linear com os dados agregados. Em seguida, a incerteza é medida usando 

estatísticas tradicionais e teoria de regressão linear. Modelos deste tipo foram desenvolvidos 

com sucesso por Shonder e Hughes (2006), Carpenter et al. (2010), Kim e Haberl (2015) e 

Franconi e Jump (2017). 

Shonder e Hughes (2006) utilizaram dados mensais das contas de energia para 

determinar a economia de consumo, demanda e custo de energia após a implementação de um 

projeto de bomba de calor geotermal em áreas residenciais de uma base militar. Os dados foram 

utilizados para desenvolver um modelo de regressão linear múltipla, utilizando como variáveis 

independentes graus dia de refrigeração e de aquecimento (GDR e GDA), similar aos modelos 

sugeridos pela ASHRAE (2002). Os autores utilizaram o valor de R2 para analisar os resultados 

e conseguiram resultados acima do recomendado pelo PIMVP (EVO, 2012), R2 na ordem de 

0,97. 

Carpenter et al. (2010) examinaram se modelos de regressão com dados de consumo 

de energia mensais podem ser utilizados para calcular o consumo diário e analisaram o quanto 

a escala de tempo dos dados afeta os esforços para entender a performance energética 

fundamental de edifícios. Com este propósito os autores compararam modelos de regressão 

diários e mensais para quatro edifícios comerciais e uma instalação industrial. Os coeficientes 

dos modelos diário e mensal se mostraram aproximadamente semelhantes para três dos quatro 

edifícios comerciais. Entretanto, para um dos edifícios comerciais os coeficientes apresentaram 

divergência pois o edifício tem perfil de ocupação diferente aos finais de semana, portanto o 

modelo mensal não pôde ser utilizado para calcular o consumo diário neste caso. Os autores 

propuseram que em situações parecidas é necessário criar modelos de regressão diferentes para 

cada tipo de dia ou, sugerem ainda, que se utilizem dados com maior frequência, como dados 

diários, se estiverem disponíveis. 

Kim e Haberl (2015) propuseram um modelo para o consumo de energia mensal, 

utilizando regressão, para edifícios com diferentes perfis de consumo energético devido aos 

diferentes perfis de ocupação dos mesmos. O modelo foi desenvolvido para edifícios 

comerciais. Para considerar a ocupação no desenvolvimento do modelo, eles utilizaram o 

número de feriados como uma variável independente adicional, além das temperaturas máxima 

e mínima, que representam a influência da variação climática no consumo de energia dos 

edifícios. Neste trabalho, como descrito no item Materiais e Métodos, foi utilizada a 

movimentação de pallets como variável independente considerando a ocupação ao desenvolver 

o modelo. 



23 

 

 

Kim e Haberl (2015) analisaram a metodologia proposta aplicando-a em um 

edifício de escritórios no centro do Texas. Dados do consumo de energia armazenados 

previamente a cada 15 minutos foram utilizados para desenvolver um modelo diário do 

consumo e para comparação com o consumo mensal. A temperatura de bulbo seco externa 

horária foi utilizada para definir a média mensal das temperaturas, além das mínimas e máximas 

diárias, esses dados foram utilizados como variáveis independentes no modelo mensal. Os 

dados foram utilizados para desenvolver dois modelos distintos, ambos utilizando regressão 

linear múltipla, com a diferença de um modelo possuir um termo a mais, o “número de 

feriados”. O resultado obtido mostra que o modelo que considera o número de feriados é 

estatisticamente mais preciso, desta maneira, o modelo introduz menos incerteza no cálculo de 

economias energéticas quando comparado ao modelo com apenas a temperatura externa como 

variável independente. 

No trabalho de Carpenter et al. (2010), foi utilizada a regressão linear com múltiplas 

variáveis. Os autores investigaram a generalidade dos resultados, comparando modelos de 

regressão utilizando somente a temperatura externa como variável independente com modelos 

que utilizam outras variáveis independentes. Os resultados indicam que a variação no uso de 

energia causada pela radiação solar, umidade do ar externo e perda de calor para o solo é maior 

na escala de tempo diária do que na escala de tempo mensal. No entanto, essas variáveis são 

suficientemente correlacionadas com a temperatura do ar externo, de modo que a capacidade 

preditiva geral dos modelos baseados na temperatura do ar externo ainda é bastante boa. 

Subbarao et al. (2011) sugeriram que modelos com múltiplas variáveis 

independentes são mais apropriadas para determinados casos e ilustraram o método 

desenvolvido com dois estudos de caso: (i) utilizando dados diários gerados por um modelo de 

um grande hospital gerado em DOE 2.1E; e (ii) para o consumo real de dois grandes edifícios 

comerciais. Ambos modelos foram desenvolvidos para estimar a carga térmica de resfriamento 

utilizando RNA como método de modelagem. 

Por sua vez, Heo et al. (2013) propuseram uma abordagem diferenciada, baseada 

no Processo Gaussiano (PG) que pode representar o comportamento não linear do consumo de 

energia, interações multivariáveis e correlações temporais, enquanto quantifica a incerteza 

associada às previsões ponto-a-ponto. O período pós-retrofit analisado pelos autores apresentou 

uma variação de temperatura maior do que no período da linha de base. Esta diferença, não 

impossibilitou a utilização do modelo, mas fez com que nos meses mais frios, novembro, 

dezembro e janeiro, a incerteza resultante fosse maior do que nos meses mais quentes do ano. 

Ainda assim, a incerteza da economia anual ficou dentro do estabelecido pelo PIMVP (EVO, 
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2012). Na prática, projetos de M&V enfrentam a escassez de dados, o que pode ter os efeitos 

reduzidos com o cálculo da incerteza ponto a ponto. 

Heo et al. (2013) concluíram que as técnicas de modelagem estatística comumente 

usadas para M&V têm duas limitações. Em primeiro lugar, elas não capturam as interações 

entre as variáveis independentes. Consequentemente, comportamentos complexos de energia 

podem não ser adequadamente previstos pelos modelos usados para M&V. 

Kreider e Haberl (1994) analisaram modelos criados para uma competição criada 

pela ASHRAE e concluíram que a maioria dos algoritmos melhor classificados foram 

desenvolvidos com base em redes neurais e o algoritmo vencedor usou como base a modelagem 

Bayesiana utilizando redes neurais.  

Morales (2012) conclui que na maioria das vezes, a modelagem altamente precisa 

do consumo de energia não se enquadra nas restrições do orçamento de projeto. Nesse caso, é 

responsabilidade do gerente do projeto administrar as expectativas do cliente, além do tempo e 

do esforço do analista de energia, para atender às necessidades do projeto, mantendo-se dentro 

do orçamento. 

2.2.2. Desenvolvimento de Modelos 

A modelagem matemática é utilizada em M&V para preparar o termo dos ajustes 

de rotina. A modelagem implica encontrar uma relação matemática entre variáveis dependentes 

e independentes. A variável dependente, habitualmente o consumo de energia, é modelada 

como sendo regida por uma ou mais variáveis independentes 𝑋𝑖 (EVO, 2012). 

Morales (2012) resumiu os métodos de modelagem energética em três tipos, 

Fenomenológica ou Progressiva (forward), Regressiva ou Inversa (inverse) e Híbrida (hybrid) 

descritos na Tabela 1. A modelagem fenomenológica utiliza equações fundamentais de 

engenharia (por exemplo, método de equilíbrio de calor) e documentação de projeto 

disponíveis, para criar uma representação matemática do consumo de energia. Por sua vez, a 

modelagem regressiva utiliza dados de consumo de energia reais (por exemplo, contas de 

energia) e dados reais de variáveis independentes (por exemplo, temperatura externa) para 

desenvolver uma curva de regressão que atenda aos requisitos de precisão mínima.  

A modelagem híbrida é uma combinação das técnicas de modelagem 

Fenomenológica e Regressiva. Morales (2012) diz ainda que a modelagem fenomenológica 

pode ser muito detalhada e demorada, dependendo da complexidade da instalação e das 

necessidades do projeto. A modelagem regressiva, também pode ser demorada, dependendo da 

complexidade e da variância da operação da instalação. A modelagem híbrida, por sua vez, 
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combina os benefícios de cada um dos outros dois tipos de modelagem, não é tão detalhado 

quanto à modelagem fenomenológica, mas os resultados podem ser gerados mais rapidamente. 

 

Tabela 1: Métodos de modelagem energética. 
Fenomenológica Regressão Híbrida 

Equações de engenharia 
fundamentais (por exemplo, 

método de equilíbrio de calor) e 
documentação de construção 

disponível usada para criar uma 
representação matemática de um 

edifício. 

Dados de construção reais (por 
exemplo, contas de serviços públicos, 

dados de tendência do sistema de 
automação predial) usados para criar 
um modelo de regressão implícito de 

um edifício. 

Combinação de técnicas de 
modelagem direta e inversa. 

Equações fundamentais de 
engenharia usadas para estimar a 

energia consumida por uma 
instalação. 

Dados reais e correlações suficientes 
para variáveis independentes (por 

exemplo, temperatura do ar externa) 
usados para desenvolver uma curva 

de regressão que atenda aos 
requisitos de precisão mínima (por 
exemplo, Guia ASHRAE 1402002, 
Medição de Energia e Demanda de 

Economia). 

Combinação de equações 
fundamentais de engenharia e 
dados de consumo real usados 

para estimar a economia de 
energia. 

Pode ser muito detalhado e 
demorado, dependendo da 

complexidade do edifício e das 
necessidades da equipe do projeto. 

Pode ser demorado, dependendo da 
complexidade e da variância da 

operação predial. 

Não tão detalhado quanto a 
modelagem progressiva: os 

resultados podem ser gerados 
mais rapidamente do que com 

os outros dois métodos. 
Pode ser flexível, permitindo o 

ajuste/alteração de muitos 
parâmetros/variáveis. 

Relativamente rígida, pois há poucos 
parâmetros ou variáveis para ajustar, 

se houver. 

A parte regressiva do modelo é 
muito rígida, pois é baseada 

em dados e correlações reais. 
A parte fenomenológica pode 
ser flexível, dependendo do 

nível de detalhes. 
Pode fornecer detalhes do sistema 

e dos equipamentos para 
diagnosticar deficiências 

operacionais. 

Normalmente, não fornece detalhes 
do sistema ou dos equipamentos. 

Pode fornecer detalhes do 
sistema e dos equipamentos 

para diagnosticar deficiências 
operacionais. 

Os modelos podem ser holísticos, 
usados para estimar os efeitos da 

radiação solar, padrões de 
ocupação e carga térmica interna. 

Os efeitos da radiação solar, dos 
padrões de ocupação e da carga 

térmica interna podem ser estimados 
apenas se forem variáveis 

independentes que afetam a precisão 
da curva de regressão. 

Modelos não são holísticos. 
Normalmente, eles são apenas 
de nível de sistema um sistema 
ou de um equipamento. Como 
tal, eles não consideram nem 

estimam os efeitos de interação 
dos sistemas. 

Fonte: Morales (2012). 
 

Embora o PIMVP (EVO, 2012) não especifique o método de modelagem que deve 

ser utilizado, os modelos de linha de base publicados recentemente empregaram o método da 

regressão linear, usando as equações propostas pelo guia ASHRAE (2002), é o caso por 

exemplo dos modelos desenvolvidos para aplicação do conceito de M&V em instalações que 

utilizam aquecimento, refrigeração ou ar condicionado. O guia propõe formas simples de 

modelos regressivos, lineares e estacionários, e usam o conceito de “ponto de mudança”, 
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incluindo um valor constante independente do clima, um ou mais parâmetros dependentes do 

clima e “pontos de mudança”, nos quais o modelo alterna de dependente para independente do 

clima. A Figura 2 mostra graficamente algum destes modelos propostos pela ASHRAE (2002), 

com legenda abaixo de cada um dos gráficos apresentados (simples de um parâmetro, dois 

parâmetros, três parâmetros aplicado a instalações que utilizam aquecimento, três parâmetros 

para o uso de energia para resfriamento, quatro parâmetros para aquecimento, quatro 

parâmetros para resfriamento, cinco parâmetros onde há pontos de mudança separados para o 

uso de energia de aquecimento e resfriamento). 

Os modelos propostos pelo guia pressupõem correlação linear entre temperatura 

ambiente e consumo de energia. Portanto, Franconi e Jump (2017) relataram que esses modelos 

fornecem uma abordagem simples e poderosa para entender a relação do clima com o consumo 

de energia, mas não consideram o comportamento dinâmico do consumo de energia.  

Para reduzir a incerteza dos modelos propostos pela ASHRAE (2002), pode-se 

adotar três abordagens, sendo elas: (i) incluir outras variáveis independentes, principalmente 

aquelas que representam a variação das condições operacionais da instalação; (ii) utilizar outras 

formas funcionais; e (iii) utilizar modelos que consideram o atraso no efeito das variáveis sobre 

o consumo de energia no tempo, como fizeram Heo et al. (2013), que utilizaram valores de três 

tempos (t, t-1 e t-2) para capturar este efeito. 

Franconi e Jump (2017) descrevem que dados amplamente disponíveis e os recentes 

avanços no poder da computação estão fomentando o desenvolvimento de novas tecnologias 

que agilizam a coleta de dados e realizam análises avançadas. A abordagem está subjacente aos 

métodos de medição e verificação (M&V) da próxima geração, aos quais referem-se como 

M&V avançada. A M&V avançada tem vantagens sobre a análise das contas de energia baseada 

em regressão tradicional, incluindo feedback mais rápido, melhor resolução e maior precisão 

do modelo devido a muitos mais pontos de dados. 

Franconi e Jump (2017) investigaram, através de um estudo de caso, se a aplicação 

de métodos avançados de M&V pode ter um benefício adicional, ou seja, se a economia após a 

execução da AEE pode ser determinada com precisão suficiente para ser discernível usando 

dados disponíveis nos sistemas de automação das instalações. Os mesmos autores observam 

que desenvolvimentos recentes na modelagem de M&V incluem novas formas de modelos de 

regressão que incorporam variáveis indicadoras do comportamento dinâmico do consumo de 

energia. Por exemplo, alguns modelos consideram o horário da semana como variável 

independente no consumo de energia. Este tipo de modelo pode capturar a relação não-linear 

entre a temperatura do ar externo e a carga térmica. 
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Figura 2: Modelos regressivos, lineares e estacionários, que usam o conceito de “ponto de mudança”. 
Fonte: ASHRAE (2002). 

 
Segundo Oses et al. (2016), na literatura existem muitas abordagens diferentes que 

se baseiam em simulações fenomenológicas e modelos determinísticos com diversos objetivos 

de melhoria de processos industriais, em termos de qualidade, tempo e matéria-prima. Mas os 

autores complementam que técnicas de simulação de regressão têm contribuído para a melhoria 

contínua da competitividade no setor de manufatura. Tais modelos têm sido utilizados para 
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identificar possíveis melhorias sem a necessidade de se recorrer a pesados cálculos 

fenomenológicos.  

Como exemplo da aplicação do modelo citado anteriormente, o trabalho de Oses et 

al. (2016) desenvolveu um modelo para o consumo de energia de uma máquina de injeção em 

uma fábrica, utilizando os conceitos de M&V avançado. O resultado alcançado foi um modelo 

com incerteza reduzida, uma vez que fornece limites mais estreitos para os possíveis valores da 

estimativa da energia consumida. Esta melhor aproximação da gama de valores possíveis para 

a estimativa foi conseguida combinando as estatísticas tradicionais e os métodos de 

aprendizagem automática. 

Independentemente do método de modelagem utilizado, um planejamento 

adequado dos experimentos para coleta de dados pode determinar o sucesso da modelagem de 

um sistema. Para aplicação industrial, um dos desafios a se superar na área de modelagem de 

sistemas é a necessidade de se impor perturbações conhecidas e controladas a estes, o que na 

prática pode ser inviável em sistemas em operação. A solução proposta por Isermann (2006) 

considera que para processos com perturbação inerentes à sua operação normal, o método de 

identificação pode ser aplicado diretamente, eventualmente sob condições suficientemente ricas 

de perturbação.  

2.3. Lógica Fuzzy 

A teoria fuzzy foi introduzida pela primeira vez por Lotfi Zadeh em 1965, 

desenvolvendo a teoria dos conjuntos clássicos. De acordo com a teoria clássica dos conjuntos, 

uma variável pertence a um conjunto ou não. A teoria fuzzy não dá uma resposta precisa, mas 

permite que a pertinência seja parcial em diferentes conjuntos. As funções contínuas de 

pertinência, que variam entre 0 e 1, são empregadas para quantificar o pertencimento parcial. 

Isermann (2006) explica que o processamento de informações por um ser humano 

baseia-se em regras que não são formuladas precisamente. Elas são construídas a partir de 

experiências quantitativas e qualitativas e não tão claramente estruturadas como a programação 

de computadores requer. A lógica Fuzzy se apresenta, neste contexto, como uma abordagem 

que permite o processamento da experiência e conhecimentos humanos utilizando 

computadores digitais. A lógica Fuzzy processa informações imprecisas com a ajuda de funções 

de pertinência e regras do tipo “SE-ENTÃO”. 

A lógica Fuzzy pode ser entendida como uma extensão da lógica clássica. Enquanto 

a lógica clássica postula que um elemento sempre pertence ou não pertence a um grupo, a lógica 

Fuzzy permite um estado gradual de pertinência (ISERMANN, 2006). Os sistemas difusos, 
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incluindo a lógica Fuzzy e a teoria do conjunto fuzzy, são uma alternativa às noções tradicionais 

de teoria e lógica de conjuntos que têm suas origens na filosofia grega antiga, além de 

apresentarem aplicações na vanguarda da Inteligência Artificial. O conceito principal dos 

sistemas fuzzy é estender a clássica modelagem de valores para modelagem de conceitos e 

atributos como alto, rápido ou velho, em um sentido de verdade parcial. Isso significa que uma 

pessoa não é apenas vista como alto ou não alto, mas tão alto para um certo grau entre zero (0) 

e um (1) (LI, 2006). 

Os modelos fuzzy se dividem basicamente em duas categorias, que diferem entre si 

fundamentalmente em suas habilidades para representar diferentes tipos de informação. A 

primeira categoria inclui modelos linguísticos, que são conhecidos como modelos fuzzy 

Mamdani. Por sua vez, a segunda categoria de modelos fuzzy baseia-se no método de raciocínio 

Takagi-Sugeno (TS). Estes modelos são formados por regras lógicas que têm uma parte 

antecedente fuzzy e um consequente funcional. São combinações de modelos fuzzy e não-fuzzy. 

2.3.1. Estrutura da Lógica Fuzzy Mamdani 

Nos modelos fuzzy Mamdani, as quantidades fuzzy são associadas com rótulos 

linguísticos, ou seja, um modelo fuzzy é essencialmente uma expressão qualitativa do sistema. 

A configuração básica de um modelo de lógica Fuzzy é composta por um fuzificador, uma base 

de regras fuzzy, uma função de ativação e um defuzificador, onde a base de regras fuzzy consiste 

de uma coleção de regras “se-então”. A função de ativação usa estas regras fuzzy para 

determinar uma relação entre as entradas e as saídas (LI, 2006). As regras fuzzy têm a forma 

dada na Equação 1: 𝑅𝑖: 𝑆𝐸 𝑥1 é 𝛤1𝑖 𝑒 …  𝑒 𝑥𝒏 é 𝛤𝒏𝑖 então 𝑦 é 𝐺𝑖 (1) 
 

Onde: 𝛤𝑗𝑖  e 𝐺𝑖 : são conjuntos fuzzy 𝑥 = (𝑥1, … , 𝑥𝑛)𝑇 ∈  𝑈 : são variáveis linguísticas de entrada 𝑦 ∈ 𝑉 : são variáveis linguísticas de saída, 𝑖 = 1, 2, … , 𝑞 

q:  é o número de regras. 

2.3.2. Estrutura da Lógica Fuzzy TS 

A principal desvantagem dos sistemas de lógica Fuzzy é a falta de uma metodologia 

sistemática de modelagem e controle. A análise de estabilidade de sistemas fuzzy é difícil e a 

sintonia de parâmetros é geralmente um processo demorado, devido à natureza não-linear e 

multiparamétrica dos sistemas de controle fuzzy. Para resolver esses problemas, um sistema 
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linear pode ser adotado como parte de uma regra fuzzy, o que leva ao modelo fuzzy TS 

(TAKAGI e SUGENO, 1985). 

Modelos baseados no método TS integram a capacidade dos modelos linguísticos 

para a representação do conhecimento qualitativo com grande potencial para expressar 

informação quantitativa. Além disso, este tipo de modelo permite uma aplicação relativamente 

fácil de várias técnicas de aprendizagem poderosas para a identificação do sistema (LI, 2006). 

Cada uma das regras de um modelo fuzzy possui uma dependência linear intrínseca 

com as variáveis independentes do modelo, o método TS se apresenta como a solução capaz de 

atuar como supervisor de interpolação entre vários modelos lineares específicos para diferentes 

faixas das variáveis independentes. Segundo Li (2006), um sistema fuzzy TS é adequado para 

modelar sistemas não-lineares interpolando entre múltiplos modelos lineares. As funções de 

pertinência de saída são lineares ou constantes no modelo TS, fazendo com que seja o método 

preferido para análise matemática e tem maior eficiência computacional. 

Li (2006) relata que, em vez de usar conjuntos nebulosos na saída, as regras no 

sistema fuzzy TS adotam funções lineares, que representam relações de entrada-saída. Uma 

regra fuzzy TS é descrita como (Equação 2 e Equação 3): RT1 : SE x1 é F11 e ... e xn é Fn1, (2) 
então y1 = c01 + c11x1 + ⋯ + cn1xn, (3) 

 

Onde: Fi1 são conjuntos fuzzy ci são parâmetros de valores reais yl é a saída do sistema, onde l = 1, 2,...., q. 

Ou seja, nas regras fuzzy TS, a entrada é nebulosa, mas a saída é nítida, ou seja, a 

saída é uma combinação linear das variáveis de entrada. Neste contexto, em geral, é difícil 

determinar empiricamente as equações lineares para a saída. Portanto, frequentemente as regras 

são obtidas com técnicas de modelagem usando dados de entrada e saída, como é o caso do 

Neuro Fuzzy ou ANFIS (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference System), um tipo de modelo TS, que 

utiliza as técnicas de aprendizagem da Rede Neural Artificial (RNA) para determinar, de forma 

adaptativa, os parâmetros do modelo, a fim de estabelecer a relação entre variáveis de entrada 

e de saída. 

Tanhaei et al. (2017) justificou a utilização do sistema de inferência ANFIS por ser 

uma abordagem poderosa para modelar/mapear a relação de entrada e saída em sistemas 
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complexos e não lineares, possuindo algoritmo de aprendizado eficiente e por apresentar maior 

velocidade de convergência, comparando com outros modelos. 

Por sua vez, Lerkkasemsan (2015) justificou a utilização do sistema de inferência 

ANFIS pois, enquanto a Rede Neural Artificial (RNA) tem a capacidade de aprender através de 

dados reais de um sistema, o conhecimento da RNA é apresentado de forma de difícil 

interpretação. Por outro lado, o sistema de inferência fuzzy é capaz de traduzir o conhecimento 

da RNA para uma linguagem humana de fácil entendimento. No entanto, o autor ponderou que 

o sistema fuzzy por si só carece de uma capacidade de aprendizagem. Portanto, a combinação 

de RNA e sistema de inferência fuzzy criam um aproximador que tem a capacidade de aprender 

com dados reais e traduzir o resultado ilegível para a linguagem humana. 

2.3.3. Aplicação do Sistema de Inferência Adaptativa Neuro Fuzzy 

Nos últimos anos, o sistema de inferência Neuro Fuzzy (ANFIS), como uma técnica 

de inteligência artificial, tem sido utilizado com sucesso para modelagem e simulação de vários 

tipos de processos (GHAEDI et al., 2013; MANDAL et al., 2015; REBOUH, BOUHEDDA e 

HANINI, 2016; QASAIMEH et al., 2012). Ghaedi et al. (2014) relataram o uso do modelo 

adaptativo de sistema de inferência Neuro Fuzzy para adsorção de 1,3,4-tiadiazol-2,5-ditiol em 

carbono ativado por nanopartículas de ouro. Eles também estudaram a aplicação da análise de 

componentes principais - sistema de inferência Neuro Fuzzy adaptativo (PCA-ANFIS) na 

adsorção de azul de metileno por carvão ativado (GHAEDI et al., 2013). 

Em outro estudo, Mandal et al. (2015) utilizaram o ANFIS para modelar a remoção 

adsortiva de íons As (III) e Cr (VI) em modo de lote e coluna usando o adipato de óxido de 

zircônio e etilenodiamina. Além disso, Rebouh, Bouhedda e Hanini (2016) aplicaram a técnica 

ANFIS para a previsão da capacidade de remoção de íons metálicos a partir de solução aquosa 

por um biossorvente de palha de trigo. Qasaimeh et al. (2012) explorou a ANFIS para avaliar 

as condições necessárias para sistemas aquáticos servirem como sumidouro para a remoção de 

íons metálicos. 

Lilly Mercy e Prakash (2016) utilizaram modelagem Fuzzy-ANFIS para apoiar a 

análise da influência de três variáveis na resistência ao cisalhamento de peças de fibra de vidro 

com microcápsulas de auto reparação. As variáveis analisadas foram o tamanho e a 

concentração das microcápsulas e a concentração de catalizador adicionados na fabricação das 

peças, conduzindo 27 experimentos, conforme o planejamento de experimentos Ortogonal de 

Taguchi (três variáveis com três níveis). O modelo matemático gerou uma regressão com um 

R2 de 0,9569 (LILLY MERCY e PRAKASH, 2016).  
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Lerkkasemsan (2015) utilizou o ANFIS para relacionar o efeito de três principais 

composições químicas, que são celulose, hemicelulose e lignina, para a reação de pirólise total 

de Pongomia em Nitrogênio. O R2 do modelo gerado foi de 0,92. Isso demonstra que o modelo 

pode prever a pirólise de Pongomia em Nitrogênio com boa precisão. 

Tao et al. (2016) utilizaram ANFIS para prever os parâmetros físico-químicos de 

tomates cerejas parcialmente desidratadas durante o período de estocagem. O ANFIS foi usado 

para predizer o licopeno, o conteúdo fenólico total, cor e contaminação microbiana. Os 

coeficientes de determinação para todos os modelos ANFIS foram superiores a 0,86 e 

apresentaram melhor desempenho para predição quando comparados com os modelos 

desenvolvidos pela metodologia de superfície de resposta. Utilizando os modelos criados, foi 

possível visualizar os efeitos causados pelas condições de estocagem nos tomates cereja secos. 

Os autores concluíram com este estudo que modelagem utilizando ANFIS pode ser uma 

ferramenta eficaz para estudo da redução da qualidade e contaminação microbiológica de 

tomates cereja secos durante a estocagem, assim como identificar as condições ideais de 

conservação. Usando os modelos ANFIS construídos, os valores dos atributos físico-químicos 

e microbiológicos mencionados de tomates cereja parcialmente secos durante o 

armazenamento, dentro da faixa experimental atual, podem ser previstos sem análise química. 

No conteúdo do estudo de Kayadelen et al. (2009), investigou-se a aplicabilidade 

do ANFIS para a predição do potencial de inchamento dos solos. Os conjuntos de dados 

experimentais de solos compactados retirados de diferentes locais de Nigde na Turquia foram 

utilizados para desenvolver os modelos ANFIS. Os valores de fracção de grão grosseiro 

(Coarse-Grained - CG), fracção de grão fino (Fine-Grained - FG), índice de plasticidade 

(Plasticity Index - PI) e densidade seca máxima (Maximum Dry Density - MDD) dos solos 

foram apresentados como parâmetros de entrada para os modelos ANFIS. Enquanto os 78 

conjuntos de dados foram empregados para treinamento, 20 conjuntos de dados foram usados 

para testes. Após finalização das análises, observou-se que os valores previstos dos modelos 

ANFIS estão em concordância satisfatória com as contrapartes experimentais. 

Tanhaei et al. (2017) utilizaram o sistema adaptativo de inferência neuro-fuzzy 

(ANFIS) para a modelagem da remoção adsorvente de Methyl Orange (MO) por quitosana 

magnética preparada. O desempenho da predição da ANFIS foi comparado com os resultados 

experimentais utilizando os valores do EAM, do EMQ, do EPAM e do coeficiente de correlação 

(R²). Os modelos ANFIS desenvolvidos mostraram uma excelente análise de regressão com um 

R² > 0,99, bem como uma boa adequação dos valores previstos e experimentais para o processo 

estudado. 
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Como visto, estudos têm sido conduzidos no sentido de aplicar o sistema ANFIS 

para modelagem de diferentes sistemas e processos, modelando saídas em função de variáveis 

independentes. Esta relação entre entradas e saídas pode ser comparada ao comportamento do 

consumo de energia em função de variáveis climáticas e operacionais. Mas, embora os melhores 

modelos da linha de base tenham utilizado RNA como metodologia de regressão e que se saiba 

que o ANFIS apresenta como resposta um modelo de mais fácil interpretação do que um modelo 

RNA, não se encontra na base de dados pesquisada a aplicação deste tipo de abordagem para 

desenvolvimento de modelos para a linha de base do consumo de energia. 
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3. MATERIAIS E MÉTODOS 

3.1. Contexto 

A autora participou do estudo de viabilidade de um projeto de eficiência energética 

que foi aplicado ao Centro de Distribuição Refrigerado do Grupo Pão de Açúcar, localizado na 

cidade de Osasco-SP. O objetivo do projeto era economizar aproximadamente 20% de energia 

elétrica, sendo que, somente o conjunto de AEEs aplicadas ao sistema de refrigeração industrial 

fosse responsável por aproximadamente 90% desta economia e os outros 10% correspondessem 

às contribuições das economias no sistema de iluminação e sistemas menores de refrigeração. 

Este projeto foi financiado pela empresa GreenYellow do Brasil, que tem como 

objetivo reduzir o consumo de energia dos estabelecimentos, garantindo esta eficiência a partir 

da entrega do projeto. Os serviços foram baseados em um Contrato de Eficiência Energética 

(CEE) na forma de turnkey. Contratos deste tipo englobam: estudo e concepção; execução e 

implementação; financiamento integral do projeto, monitoramento permanente do consumo 

para detecção em tempo real de anomalias e ações corretivas imediatas; garantia da eficiência 

durante a vigência do contrato; e compartilhamento de economia. 

Para sustentar o CEE, foi necessário estabelecer um Plano de M&V, do qual o 

modelo desenvolvido para esta dissertação faz parte. O Plano de M&V estabeleceu como 

objetivo mensurar e monitorar a economia diariamente após a finalização do projeto. Para tanto, 

foi estabelecido como estratégia de M&V a opção C do PIMVP (EVO, 2012), que pressupôs o 

desenvolvimento de um modelo energético para o período de linha de base, que foi utilizado 

posteriormente para ajuste desta linha e comparado ao consumo energético após a 

implementação das AEEs. Esta comparação foi utilizada para quantificar a economia realizada 

no período de determinação. 

Como descrito no item Centro de Distribuição Refrigerado na Revisão 

Bibliográfica, o consumo de energia de um Centro de Distribuição Refrigerado é influenciado 

por diversos fatores, fazendo com que o modelo seja não-linear e inviável de se conduzir por 

um viés fenomenológico. 

3.2. Descrição da Instalação 

O Centro de Distribuição, objeto de estudo deste trabalho, está localizado na cidade 

de Osasco – SP (Brasil), e a cada ano movimenta em média 205 milhões de toneladas de 

alimentos resfriados e congelados. Além das câmaras congeladas e resfriadas, o complexo 

abriga ainda duas casas de máquinas de refrigeração, laboratórios, escritórios administrativos, 

estacionamento para caminhões e carros, refeitório e academia.  
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decidido determinar a economia total da instalação, a “Opção C” ou a “Opção D” serão 

favorecidas. No entanto, se apenas é considerado o desempenho energético de um equipamento 

ou de um sistema, uma técnica de medição isolada pode ser mais adequada (“Opção A”, “Opção 

B” ou “Opção D”). 

Para auxiliar a escolha de uma opção, o PIMVP (EVO, 2012) sugere uma lógica 

que leva em consideração todo o conjunto de condições, análises, orçamentos e avaliação 

profissional do projeto. A Figura 5 descreve essa lógica de maneira simplificada. 

 

Figura 5: Processo de seleção da opção (simplificada). 
Fonte: EVO (2012). 
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3.4. Definição do Período da Linha de Base e escala de tempo 

O PIMVP (EVO, 2012) diz que o período de tempo a ser utilizado como o período 

da linha de base deve ser selecionado cuidadosamente, pois o período selecionado deve: 

 Representar todos os modos de funcionamento da instalação. Este período deve cobrir 

um ciclo de funcionamento completo. Ao escolher o período, deve-se ter atenção ao fato 

de que o consumo de energia pode ser afetado significativamente pelas condições 

climáticas. De modo geral, é necessário, no mínimo, um ano de dados no período da 

linha de base para caracterizar um ciclo completo de operação; 

 Incluir apenas períodos de tempo para os quais sejam conhecidos todos os fatores 

relativos à instalação que regem a energia; 

 Coincidir com o período imediatamente anterior a execução da AEE.  

Além disso, a escala de tempo pode ser tão curta quanto períodos sub horários, ou 

tão longas como uma escala mensal. Carpenter et al. (2010), indicam que, embora o uso de 

energia seja impulsionado por fatores que mudam na escala de tempo sub horária, esses efeitos 

são distribuídos de maneira bastante uniforme ao longo do tempo. Assim, modelos baseados 

em dados de escala de tempo mais longos podem caracterizar com precisão o uso de energia de 

uma instalação. 

De acordo com Franconi e Jump (2017), a maior resolução dos dados (horário ou 

diário) pode proporcionar maior quantidade de pontos do que dados mensais. Como regra geral, 

quanto maior o número de pontos utilizados para desenvolver o modelo, mais preciso será o 

mesmo. Mas os autores observam que, conforme a resolução aumenta, a presença de correlação 

nos dados também aumenta. Este comportamento reduz a independência dos pontos e pode 

aumentar a incerteza no cálculo das economias.  

Por sua vez, Heo et al. (2013) ponderam que desenvolver modelos para uma 

resolução fina dos dados (como exemplo, resolução horária) requer atenção especial para 

desenvolver um grupo de variáveis independentes que possibilitem o modelo capturar o 

comportamento energético complexo. 

3.5. Coleta dos dados de consumo de energia 

Após a escolha da opção, foi planejada e realizada a coleta de dados conforme 

recomendação do PIMVP (EVO, 2012) para a opção desejada. 

O PIMVP (EVO, 2012) destaca que podem ser utilizados vários medidores para 

medir o fluxo de energia em uma instalação. Se um medidor fornece energia a um sistema que 
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interage com outros sistemas de energia, direta ou indiretamente, os dados deste medidor devem 

ser incluídos na determinação da economia. Por sua vez, podem ser ignorados os medidores 

que registram fluxos de energia não-interativos com os fluxos onde se aplica a AEE. 

Com frequência os dados disponíveis apresentam falhas de medição, 

principalmente devido ao longo período necessário para avaliar um ciclo completo de operação, 

que normalmente é de, pelo menos, um ano. Nestes casos, o PIMVP (EVO, 2012) pondera que 

dados com problemas no período da linha de base não deverão ser substituídos por dados 

modelados, exceto quando se usar a Opção D. Quando os dados do período da linha de base 

estão em falta ou são inadequados, é necessário demandar outros dados reais para substituí-los, 

ou mudar o período da linha de base a fim de que contenha apenas dados reais. O Plano de 

M&V deve documentar a fonte de todos os dados da linha de base. 

3.6. Definição de Variáveis Independentes 

O PIMVP (EVO, 2012) explica que variável independente é um parâmetro que pode 

mudar regularmente e causar impacto mensurável no consumo de energia de um sistema ou 

instalação. Por exemplo, uma variável independente comum que rege o consumo de energia do 

edifício é a temperatura exterior. Do mesmo modo, em uma fábrica, o número de unidades 

produzidas em determinado período é frequentemente uma variável independente que afeta 

significativamente o consumo de energia. 

A modelagem matemática pode ser utilizada para avaliar variáveis independentes 

se estas forem cíclicas, pode também ajudar a determinar quantas e quais as variáveis 

independentes devem ser utilizadas. Os parâmetros que têm efeito significativo no consumo da 

linha de base devem ser considerados na modelagem e analisados se possuem efeitos positivos 

no modelo ao serem considerados. Deve-se ainda registrar a faixa de variação das variáveis 

independentes para o qual o modelo é válido. 

A escolha das variáveis independentes consideradas para o modelo requer 

conhecimento sobre a instalação a ser modelada e experiência na análise energética de 

instalações similares, para evitar a escolha de variáveis irrelevantes. Pois, variáveis irrelevantes 

podem causar dois tipos de problemas ao modelo: (1) enviesar os coeficientes das variáveis 

independentes correlacionadas, é o caso por exemplo de incluir humidade e temperatura de 

bulbo úmido; (2) no caso de não serem correlacionadas, mas simplesmente irrelevantes, o custo 

de coleta e tratamento de dados pode onerar o projeto. O PIMVP (EVO, 2012) diz ainda que 

avaliar a relevância das variáveis independentes requer experiência e intuição.  
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O PIMVP (EVO, 2012) ressalta que as variáveis independentes devem ser medidas 

e registradas ao mesmo tempo que os dados de energia. Por exemplo, os dados do clima devem 

ser registrados diariamente a fim de que possam ser totalizados para corresponder ao período 

mensal de medição de energia exato, o qual pode diferir do mês do calendário. A utilização de 

dados mensais médios da temperatura, para um período de medição de energia de um mês que 

não corresponda ao do calendário, introduz erros desnecessários na análise. 

Como explicado anteriormente, com frequência os dados disponíveis apresentam 

falhas de medição, nestes casos, deve-se ter maior atenção para que os dados das variáveis 

independentes coincidam com os dados de energia. Além da recomendação de não utilizar 

dados modelados. 

3.7. Desenvolvimento do Modelo com Regressão Linear Múltipla 

Equações lineares simples e de múltiplas variáveis foram desenvolvidas utilizando 

a função PROJ.LIN do Excel. A função PROJ.LIN utiliza o método dos mínimos quadrados 

para calcular uma linha reta que melhor se ajusta aos dados e retorna uma matriz que descreve 

essa linha. A matriz retornada pela função PROJ.LIN tem a seguinte forma: {mGDR, mmov.,b}, 

sendo mGDR o coeficiente que multiplica o vetor GDR, mmov. o coeficiente que multiplica o vetor 

“movimentação de pallet” e b o consumo de energia mínimo necessário, ou, segundo outra 

nomenclatura, o consumo fixo da planta. A sintaxe da função PROJ.LIN necessita dos 

argumentos descritos na Tabela 3. 

 

Tabela 3: Argumentos da função PROJ.LIN 
Argumento Descrição 

val_conhecidos_y Conjunto de valores y na relação y = mx + b. 
val_conhecidos_x Conjunto opcional de valores x que talvez seja conhecido na relação y = mx + b. 

Pode incluir um ou mais conjuntos de variáveis. 
Constante Valor lógico que especifica se a constante b será ou não forçada a se igualar a 0. 

Se constante for VERDADEIRO ou for omitido, b será calculado normalmente. 
Se constante for FALSO, b será definido como igual a 0 e os valores m serão 

ajustados para se adaptarem a y = mx. 
Estatísticas Valor lógico que especifica se estatísticas de regressão adicionais serão 

retornadas. 
Se estatísticas for VERDADEIRO, PROJ.LIN retornará as estatísticas de 

regressão adicionais. 
Se estatísticas for FALSO ou estiver omitido, PROJ.LIN retornará somente os 

coeficientes m e a constante b. 
Fonte: Autoria própria. 
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A função PROJ.LIN também pode retornar diversas estatísticas de regressão 

adicionais, das quais as seguintes foram utilizadas para auxiliar a análise crítica dos modelos 

gerados: 

 Os valores de erro padrão para os coeficientes m e para a constante b;  

 O coeficiente de determinação R2 que compara os valores y estimados e reais. Se for 1, 

existe uma correlação perfeita no exemplo - não há diferença entre o valor y estimado e 

o valor y real. No outro extremo, se o coeficiente de determinação for 0, a equação de 

regressão não será útil na previsão de um valor y;  

 O valor de erro para a estimativa de y. 

A precisão da linha calculada pela função PROJ.LIN depende do grau de dispersão 

dos dados. Quanto mais lineares forem os dados, mais preciso o modelo de PROJ.LIN. 

3.8.Desenvolvimento do Modelo Neuro Fuzzy 

As amostras de treinamento e teste devem ser diferentes e selecionadas 

aleatoriamente no conjunto de dados original. De acordo com Kayadelen et al. (2009), na 

maioria dos estudos anteriores, é comum o uso de porcentagens variando entre 15-25%, e 

muitos softwares de inteligência artificial, usam porcentagens semelhantes para o estágio de 

teste.  

Segundo Tao et al. (2016), para garantir uma boa generalização do modelo ANFIS 

em relação a dados não vistos, o número de variáveis independentes precisa ser menor que o 

número de amostras de treinamento (RAHMAN et al., 2012). No entanto, nos casos de tamanho 

pequeno do conjunto de dados de treinamento, ainda pode ser aceitável se os desempenhos dos 

modelos ANFIS avaliados usando dados de treinamento e testes forem satisfatórios 

(AKBARPOUR et al., 2016; MOTAHARI-NEZHAD e MAZIDI, 2016).  

A modelagem ANFIS foi realizada em MatlabR2015a (The MathWorks, Inc., MA, 

EUA) usando a toolbox fuzzy. Os argumentos necessários para construção dos modelos são 

apresentados na Tabela 4. 

Dois tipos de métodos, grid partition e sub. clustering, podem ser utilizados para 

gerar as funções de pertinência para o desenvolvimento do modelo ANFIS (DUBOIS e PRADE, 

1980; SHAHIN et al., 2003; ABDULSAMET et al., 2004; YILMAZ e MAHMUT, 2006; 

TOPÇU e SARIDEMIR, 2007). No método de grid partition, os números de regras difusas são 

gerados exponencialmente dependendo do número de entradas e do número de funções de 

pertinência. Isso é marcado como o recurso inconveniente e resulta em uma arquitetura ANFIS 

com estrutura mais complexa. Não é preferível principalmente se o número de parâmetros de 
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entrada for maior que seis (6) (NAYAK et al., 2004; PADMINI et al., 2008). Por outro lado, 

no particionamento de dispersão, resultados satisfatórios podem não ser obtidos quando 

nenhum dado pertencer ao cluster difuso e estiver longe do centro do cluster. Esse problema 

não está em questão para os métodos de grid partition, pois avalia toda a gama de dados na 

determinação da estrutura ANFIS (PADMINI et al., 2008). 

 

Tabela 4: Argumentos ANFIS 

Argumentos Descrição 

Saída Conjunto de valores de saída conhecidos. 

Variáveis independentes 
Conjunto de valores conhecidos das variáveis independentes. 

Pode incluir um ou mais conjuntos de variáveis. 
Método de geração da 
estrutura Neuro Fuzzy 

Grid Partition ou Sub. Clustering 

Número de funções de 
pertinência das variáveis 
de entrada 

Estabelece a quantidade de funções de pertinência de cada 
variável de entrada. 

Tipo de função de 
pertinência das entradas 

Estabelece o tipo de função de pertinência das variáveis de 
entrada. 

Todas as variáveis terão o mesmo tipo de função de pertinência. 
Tipo de função de 
pertinência da saída 

Estabelece o tipo de função de pertinência da variável de saída. 

Método de otimização 
Backpropagation (método básico de aprendizado, pode ser 
lento e ficar preso no mínimo local) ou Hybrid (combina o 

estimador de mínimos quadrados e o backpropagation). 
Tolerância Limite de aceitação para o erro. 

Épocas 
Estabelece o número de iterações que serão executadas antes de 

finalizar o treinamento. 
Fonte: Autoria própria. 

 

O desempenho dos modelos ANFIS é fortemente dependente do número e tipo de 

funções de pertinência, bem como do número de épocas de treinamento (TAO et al., 2016). 

Portanto, a escolha dos argumentos necessários para a construção do modelo deve ser realizada 

com atenção. 

3.9. Análise Comparativa dos Modelos 

Com o intuito de analisar a melhoria alcançada ao utilizar modelos ANFIS 

desenvolvidos, os resultados estatísticos foram comparados, a saber, R2, conforme Equação 4. 

𝑅2 = 1 − ∑ (𝑦𝑖,𝑠𝑖𝑚 − 𝑦𝑖,𝑟𝑒𝑎𝑙)2𝑛𝑖=1∑ (𝑦𝑖,𝑟𝑒𝑎𝑙 − �̅�𝑖,𝑟𝑒𝑎𝑙)2𝑛𝑖=1  
(4) 
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 A confiabilidade do modelo ANFIS também foi avaliada pelo valor do EP (Equação 

5), que é um critério estatístico que mostra uma medida de desvio em torno da linha de 

regressão. Isso é importante para as estatísticas, assim como para o valor R², porque, às vezes, 

um modelo com o valor R² alto pode exibir um valor alto de EP. É desejável que um modelo 

forneça um valor R² alto e um valor baixo de EP. 

𝐸𝑃 = √∑ (𝑦𝑖,𝑠𝑖𝑚 − 𝑦𝑖,𝑟𝑒𝑎𝑙)2𝑛𝑖=1 𝑛 − 𝑝 − 1  

(5) 

O PIMVP (EVO, 2012) recomenda comparar o EP com a economia estimada, pois 

caso a economia seja pequena pode ser confundida com o EP do modelo. Portando, o EP foi 

comparado a economia estimada, resultando no EPR, conforme Equação 6: 𝐸𝑃𝑅 = 𝐸𝑃𝑒𝑐𝑜𝑛𝑜𝑚𝑖𝑎 𝑒𝑠𝑡𝑖𝑚𝑎𝑑𝑎 
(6) 

A melhoria de cada modelo foi estabelecida em termos percentuais de R2 em relação 

ao modelo similar desenvolvido com regressão linear, conforme Equação 7: 𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑖𝑎𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜 = 𝑅𝑚𝑜𝑑𝑒𝑙𝑜2 − 𝑅𝑅𝐿2𝑅𝑅𝐿2 × 100 
(7) 
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4. RESULTADOS E DISCUSSÕES 

4.1. Definição da Fronteira e Opção de Medição  

A estratégia de M&V adotada foi a Opção C de acordo com o PIMVP (EVO, 2012). 

Esta opção de medição foi escolhida porque foram realizadas ações de eficiência energética 

(AEEs) em diversas áreas do Centro de Distribuição, e essa opção determina a economia total 

para todas as AEEs. Esta escolha é compatível com a recomendação do PIMVP (EVO, 2012), 

pois a economia esperada é maior do que 10% do consumo da planta. Na Figura 6 é mostrado 

o processo de escolha da “Opção C”, utilizando a lógica sugerida pelo PIMVP (EVO, 2012). 

Outro fato que viabilizou a utilização da opção C foi a disponibilidade do histórico 

de medições de consumo para um período maior do que um ano (período da linha de base), com 

uma frequência de coleta a cada 15 minutos. Tendo sido adotada a opção C, a fronteira de 

medição ficou sendo toda a instalação. 

 

Figura 6: Processo de escolha da “Opção C”, utilizando a lógica sugerida pelo PIMVP (EVO, 2012). 
Fonte: Autoria própria. 
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4.2. Definição do Período da Linha de Base 

A execução das AEEs no Centro de Distribuição teve início em junho de 2017, 

portanto para coincidir com o período imediatamente anterior, foi determinado o fim do período 

da linha de base em 31 de maio de 2017.  

Para definir o início do período foi necessário definir a extensão do mesmo e, 

portanto, considerar os modos de funcionamento da instalação. Neste contexto, foi definido o 

período de um ano, pois o clima tem grande influência no consumo de energia do Centro de 

Distribuição Refrigerado, devido aos sistemas de refrigeração, ventilação e ar condicionado 

serem responsáveis por 79% do consumo de energia da instalação. Esta influência é explicada 

tanto pelo efeito da variação da carga térmica, quanto pela alteração na pressão de condensação. 

A operação sazonal, além de ser dependente do clima, sofre influência de datas 

festivas que ocorrem ao longo do ano, como nos meses que antecedem o Natal, quando aumenta 

a demanda por aves congeladas e nos meses que antecedem a Páscoa, quando aumenta a 

demanda por peixes e chocolate.   

Portanto, o período da linha de base foi determinado como iniciando em 1 de junho 

de 2016, completando a extensão de um ano para a linha de base, período necessário para 

análise de um ciclo completo das estações climáticas e da operação sazonal da instalação.  

Além disso, a escala de tempo diária foi determinada para facilitar o 

acompanhamento de desvios no consumo de energia após a execução das AEEs e permitir 

tomada de ação imediata para evitar desperdícios. Os dados de energia e das variáveis 

independentes estudadas estão disponíveis para o período e escala de tempo selecionados. 

Todos os fatores relativos à instalação que regem a energia puderam ser estudados neste 

período. 

4.3. Coleta dos dados de consumo de energia 

Após selecionada a “Opção C” do PIMVP (EVO, 2012), foi determinado a 

utilização dos dados de energia do medidor da concessionária de energia elétrica, uma vez que 

é a única fonte de energia da instalação e o foco do projeto de eficiência energética estar 

concentrado neste tipo de energia. 

Os dados do medidor da concessionária são armazenados e geridos pela empresa de 

gestão de energia, FollowEnergy. Este medidor está em conformidade com requisitos do 

PIMVP (EVO, 2012), que sugere que a seleção da “Opção C” implica a utilização de medidores 

da concessionária, medidores de toda a instalação ou submedidores.  
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claramente relevante, pois representou três comportamentos que influenciam o consumo de 

energia elétrica em Centros de Distribuição Refrigerados: 

 Carga térmica; 

 Pressão de descarga do sistema de refrigeração; 

 Número de horas de funcionamento do sistema de refrigeração. 

O GDR estava disponível de maneira acessível e confiável, por isso foram 

utilizados os dados da estação meteorológica IBARUERI3, localizada a menos de 10 km de 

distância em linha reta do Centro de Distribuição, disponível no site do The Weather Channel 

(TWC, 2017).  

Para calcular o GDR foi necessário estabelecer uma referência que representasse a 

temperatura acima da qual os equipamentos de refrigeração são ligados e, portanto, alteram o 

perfil de consumo de energia. Como o Centro de Distribuição possui dois grandes sistemas de 

refrigeração, cada um atendendo diferentes câmaras frias, foi necessário adotar um cálculo 

razoável para estabelecer a referência para o GDR. Para isso, foi estabelecido como referência 

a média ponderada do set point de temperatura das câmaras, ponderada pela área ocupada por 

cada uma delas, ficando então a referência estabelecida como 3,5ºC, conforme mostra a Tabela 

5. 

Tabela 5: Área e set point de temperatura de cada câmara. 
Câmara Área (m²) Temp. (ºC) 

1 1.365 0 
2 2.240 0 
3 1.100 0 
4 100 0 
8 1.679 0 
9 505 12 
11 622 0 

Antecâmara 1 3.353 6 
Antecâmara 2A 1.714 6 
Antecâmara 2B 2.413 6 
Antecâmara 2x 305 6 
Antecâmara 4 370 6 
Antecâmara 5 370 6 

Média ponderada: 3,5 
Fonte: Autoria própria. 

Além da influência da temperatura externa, a carga térmica é influenciada por 

fatores como número de pessoas, atividade de empilhadeira e tempo de porta aberta. Estes 

fatores podem ser representados por qualquer variável relacionada com “volume de produção”. 
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Em entrevista com funcionários do Centro de Distribuição, foi identificado que a única variável 

deste tipo registrada em frequência diária é a “movimentação de pallets”. 

O histórico de movimentação de pallets foi armazenado pois a cada alteração de 

posição de um pallet realizada por um colaborador, o mesmo registra esta operação com o 

propósito de manter a rastreabilidade dos produtos. Dentre as movimentações registradas 

podem existir tipos específicos que não influenciam a carga térmica, portanto, entrevistas com 

os colaboradores identificaram quais tipos utilizar para compor esta variável independente. 

Foram escolhidas somente tipos de movimentações que pudessem influenciar a carga térmica. 

Na Tabela 6 estão apresentados de forma resumida os tipos de movimentações de pallet que 

foram selecionadas (foi mantida a nomenclatura das movimentações utilizada pelo software 

gerenciador da operação do centro de distribuição). 

Tabela 6: Definição das movimentações de pallet que influenciam a carga térmica. 

Descrição da movimentação de pallet no sistema de coleta de dados 
Influencia a carga 

térmica? 
Geração do pallet                                            NÃO 
Conferência do pallet na recepção da mercadoria              NÃO 
Movimentação para a rua de armazenagem (chão)                SIM 
Armazenagem do pallet na posição de picking                  SIM 
Armazenagem do pallet na posição de reserva                  SIM 
Baixa da reserva para o picking                              SIM 
Reabast. - prx. Pallet selec. (pallet desprezado)            NÃO 
Reabast. - prx. Pallet selec. (pallet substituto)            NÃO 
Liberação de posição vazia no inventário                     NÃO 
Troca fabric./produto dos pallets (sit. anterior)             NÃO 
Liberação de reserva por pallet                              NÃO 
Remanejamento de pallet                                      SIM 
Geração manual do pallet                                     NÃO 
Desbloqueio de pallet (gq)                                   NÃO 
Bloqueio de pallet (adm)                                     NÃO 
Desbloqueio de pallet (adm)                                  NÃO 
Movimentação de plt fechado (expedição)                     SIM 
Atualização da quantidade da posição no inventário           NÃO 
Alteração da posição do pallet                               SIM 
Solicitação de abastecimento do picking                      NÃO 
Movimentação da rua 90 para rua de reserva                   SIM 
Bloqueio automático fefo                                     NÃO 
Desbloqueio de pallet no inventário                          NÃO 
Ajuste manual de qtde caixas no pallet                       NÃO 
Cancelamento movimentação                                    NÃO 
Bloqueio por pulo                                            NÃO 
Reserva p/ separação plt fechado                             NÃO 
Desbloqueio "pulo"                                           NÃO 

Fonte: Autoria própria. 
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4.5.Desenvolvimento do Modelo com Regressão Linear Múltipla 

Equações lineares simples e de múltiplas variáveis foram desenvolvidas utilizando 

a função PROJ.LIN do Excel e utilizaram os argumentos conforme descrito na Tabela 7. 

Tabela 7: Argumentos da função PROJ.LIN 
Argumento Dados neste contexto 
val_conhecidos_y Consumo de energia diário 
val_conhecidos_x GDR e Movimentação de Pallet 
Constante VERDADEIRO 
Estatísticas VERDADEIRO 

Fonte: Autoria própria. 

Com base na experiência e conhecimento prévios sobre o comportamento 

energético de instalações similares, sabe-se que existe um consumo fixo base que é 

independente do clima e da operação do Centro de Distribuição. Assim, para que o modelo 

fosse capaz de identificar este consumo fixo base, o valor lógico, que especifica se a constante 

b será ou não forçada a se igualar a 0, foi determinado como VERDADEIRO.  

Por sua vez, o valor lógico que especifica se estatísticas de regressão adicionais 

serão retornadas foi especificado como VERDADEIRO, para que a função PROJ.LIN 

retornasse as estatísticas de regressão adicionais e permitisse a análise dos modelos gerados. 

A função PROJ.LIN poderia ser combinada com outras funções para calcular as 

estatísticas de outros tipos de modelos, incluindo séries polinomiais, logarítmicas, exponenciais 

e de potência, o que não foi utilizado no contexto desta dissertação, uma vez que estas 

combinações não são normalmente utilizadas e não é objetivo da mesma estudar com 

profundidade os métodos de modelagem por regressão linear, e sim, comparar os resultados da 

modelagem Neuro Fuzzy com o método correntemente utilizado. 

A Tabela 8 apresenta os resultados estatísticos dos modelos gerados. Os três 

modelos gerados utilizando regressão linear apresentaram resultados estatísticos incompatíveis 

com as recomendações do PIMVP (EVO, 2012). Sendo que o modelo que apresentou o melhor 

R2 (0,708) foi o modelo que utilizou as duas variáveis independentes (GDR e movimentação 

de pallets). A tabela apresenta também os coeficientes b, mGDR e mmov, para cada modelo. 

 

Tabela 8: Resultados estatísticos dos modelos desenvolvidos utilizando regressão linear simples e com 
múltiplas variáveis. 

Variáveis independentes R2 EP EPR b mGDR mmov 

Recomendação PIMVP >0,75 - <0,50 - - - 
GDR 0,029 18,84 1,20 65 0,21 - 
Movimentação de pallets 0,71 10,34 0,66 43 - 0,66 
GDR e Mov. de pallets 0,72 10,19 0,65 35 0,12 0,65 

Fonte: Autoria própria. 
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Os modelos de regressão linear foram utilizados para uma análise qualitativa, com 

o objetivo de entender melhor o comportamento a ser modelado e obter informações relevantes 

para subsidiar a elaboração dos modelos Neuro Fuzzy. 

O modelo linear, tendo como única variável independente o GDR, é apresentado na 

Figura 10 em comparação com os dados reais. Verifica-se que a relação se aproxima de uma 

relação linear para diversos pontos acima de 70, mas abaixo deste valor existe certa dispersão 

dos valores de consumo, que aparenta não depender do GDR. Esta dispersão revela que o 

consumo de energia depende de outras variáveis além do GDR. O modelo por sua vez fica 

distorcido inclusive para os dados acima de 70, pois sofre influência dos demais dados. Esse 

comportamento é resumido pelo baixo valor de R2 deste modelo (0,029) 

 

Figura 10: Distribuição dos dados de consumo de energia em função de GDR em comparação com o 
modelo linear (dados normalizados). 

Fonte: Autoria própria. 

A análise visual do gráfico apresentado na Figura 11 também revela os dois efeitos, 

pois o modelo não foi capaz de simular baixos consumos e deslocou os altos consumos para 

pouco abaixo do valor real. 

 

Figura 11: Valores de consumo de energia simulados com modelo de regressão linear em função de 
GDR comparados com os valores reais de consumo de energia. 

Fonte: Autoria própria. 

Por sua vez, o modelo linear, tendo como única variável independente a 

movimentação de pallets, é apresentado na Figura 12 em comparação com os dados reais. 

Verifica-se que a relação se aproxima de uma relação logarítmica, mas pode ser separada pelo 

menos em dois modelos lineares, com ponto de mudança próximo em movimentação de pallets 

igual a 30. Ainda assim, observa-se dispersão em torno do modelo linear, portanto o 

Amostras 
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comportamento do consumo de energia aparenta não depender somente da movimentação de 

pallets. O modelo linear fica distorcido devido ao consumo de base, próximo de 30, que existe 

independente da operação do Centro de distribuição. Devido a simplificação do modelo linear, 

o consumo de base é fixado em 43, acima da média dos valores reais e para dias com grande 

movimentação de pallets o consumo será superestimado.  

 

Figura 12: Distribuição dos dados de consumo de energia em função de movimentação de pallets em 
comparação com o modelo linear. 

Fonte: Autoria própria. 

A análise visual do gráfico apresentado na Figura 13 também revela estes efeitos, 

pois o modelo calculou o consumo fixo em 43 para os dias sem operação no Centro de 

Distribuição e superestimou o consumo para dias com grande movimentação, amostras entre 

150 e 200, que antecede o Natal e o Réveillon (dias com os menores consumos registrado no 

ano). 

 

Figura 13: Valores de consumo de energia simulados com modelo de regressão linear em função de 
movimentação de pallets comparados com os valores reais de consumo de energia. 

Fonte: Autoria própria. 

4.6. Desenvolvimento do Modelo Neuro Fuzzy 

O conjunto de dados disponíveis foi dividido em dois conjuntos: (i) 80% dos dados 

foram utilizados para treinamento do modelo; e (ii) 20% foram utilizados para testar o 

desempenho do mesmo. Neste trabalho, estavam disponíveis 308 dias com dados confiáveis de 

clima e operação. Portanto, 246 dias foram usados para treinamento e 62 dias foram usados 

para teste do modelo ANFIS obtido. 

Natal 
Réveillon 

Amostras 
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A modelagem ANFIS foi realizada em MatlabR2015a (The MathWorks, Inc., MA, 

EUA) usando a toolbox fuzzy. Os argumentos utilizados para construção dos modelos são 

apresentados na Tabela 9. 

Tabela 9: Argumentos utilizados para construção dos modelos ANFIS. 

Argumento 

Dados neste contexto 

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 

Saída 
Consumo de 

Energia 
Consumo de 

Energia 
Consumo de 

Energia 

Variáveis independentes GDR 
Movimentação 

de pallets 

GDR e 
Movimentação 

de pallets 

Método de geração da estrutura Neuro Fuzzy Grid Partition Grid Partition Grid Partition 

Número de funções de pertinência GDR 3 - 3 

Núm de funções de pertinência Movimentação 
de pallets 

- 3 3 

Tipo de função de pertinência das entradas trimf Trimf trimf 

Tipo de função de pertinência da saída linear Linear linear 

Método de otimização Hybrid Hybrid Hybrid 

Tolerância 0 0 0 

Épocas 100 100 100 

Fonte: Autoria própria. 

O método grid partition foi usado como método de geração da estrutura Neuro 

Fuzzy, uma vez que este é um método adequado para classificar os dados quando poucas 

variáveis de entrada são consideradas. Determinou-se que uma quantidade ímpar de funções de 

pertinências seriam utilizadas para que os valores médios do espectro da variável pudessem ser 

consideradas em uma delas, portanto o número de funções de pertinência das variáveis 

independentes foi estabelecido como sendo o menor valor ímpar adequado, ou seja, 3. A função 

de pertinência triangular (trimf) foi utilizada para todas as variáveis independentes devido a 

simplicidade e facilidade de interpretação. Por sua vez, a função de pertinência da saída usada 
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foi uma função linear devido a simplicidade e facilidade de interpretação. Além disso, o 

algoritmo de aprendizado híbrido (estimador de mínimos quadrados combinado com método 

backpropagation) foi utilizado para determinar os parâmetros do sistema de inferência Takagi-

Sugeno, pois o método backpropagation sozinho poderia ficar preso no mínimo local. Além 

disso, todos os modelos foram treinados para até 100 épocas, de forma a minimizar a medida 

de erro. Estes parâmetros foram determinados conforme sugestões de TAO et al. (2016). 

Após o treinamento, o ANFIS gerou 3 modelos, ou seja, determinou as funções de 

pertinência, as regras e as funções de saída para cada conjunto de argumentos.  

Valores de consumo de energia simulados com modelo Neuro Fuzzy em função de 

GDR comparados com os valores reais de consumo de energia são apresentados na Figura 14, 

separados em dados de treinamento e teste. Observa-se que o modelo Neuro Fuzzy não foi capaz 

de simular baixos consumos de energia e não teve bom ajuste dos valores de consumo, mesmo 

para valores de consumo acima de 70. 

 

Figura 14: Valores de consumo de energia simulados com modelo Neuro Fuzzy em função de GDR 
comparados com os valores reais de consumo de energia (dados de treinamento e teste).  

Fonte: Autoria Própria.  
 

Por sua vez, na Figura 15 são apresentados valores de consumo de energia 

simulados com modelo Neuro Fuzzy em função de movimentação de pallets comparados com 

os valores reais de consumo de energia, separados em dados de treinamento e teste. 

 

Amostras 

Amostras 
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Figura 15: Valores de consumo de energia simulados com modelo Neuro Fuzzy em função de 
movimentação de pallets comparados com os valores reais de consumo de energia (dados de 

treinamento e teste). 
Fonte: Autoria Própria. 

 
Observa-se que o modelo representa melhor os consumos de energia em dias sem 

operação, tanto com os dados de treinamento, quanto para o conjunto de dados de teste, o que 

era desejado. 

Os resultados estatísticos são apresentados na Tabela 10. Dentre os três modelos 

gerados utilizando Neuro Fuzzy, apenas o modelo que utilizou ambas variáveis independentes 

(GDR e movimentação de pallets) apresentou resultado estatístico compatível com as 

recomendações do PIMVP (EVO, 2012), a saber R2 de 0,85 e EPR de 0,45 (considerando todas 

as amostras). O modelo utilizando somente GDR como variável independente continua com 

resultado baixo de R2 (0,05), portando não se pode considerar o resultado como sendo um 

modelo. 

Tabela 10: Resultados estatísticos dos modelos desenvolvidos utilizando Neuro Fuzzy. 
Variáveis independentes R2 EP EPR 

Recomendação PIMVP > 0,75 - <0,50 
GDR - treinamento 0,06 17,67 1,13 
GDR - teste 0,05 23,02 1,47 
GDR 0,05 18,79 1,20 
Movimentação de pallets - treinamento 0,78 8,47 0,54 
Movimentação de pallets - teste 0,90 6,67 0,43 
Movimentação de pallets 0,81 8,12 0,52 
Ambas - treinamento 0,84 7,22 0,46 
Ambas - teste 0,88 6,89 0,44 
Ambas 0,85 7,12 0,45 

Fonte: Autoria própria. 

Amostras 

Amostras 
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Uma vez obtido o modelo ANFIS com capacidade preditiva satisfatória, foi possível 

gerar um gráfico de superfície onde é possível analisar o efeito do GDR e da movimentação de 

pallets no consumo de energia elétrica do Centro de Distribuição. O gráfico de superfície em 

questão é apresentado na Figura 12, observa-se que a movimentação de pallets tem maior 

influência sobre o consumo de energia, o que era esperado, pois em dias sem operação no 

Centro de Distribuição o consumo é aproximadamente um terço do consumo apresentado em 

dias de operação normal. O modelo Neuro Fuzzy corrige as distorções presentes nos modelos 

lineares pois apresenta cálculos específicos para cada região dos dados e apresenta 

comportamento mais próximo do logarítmico em função da movimentação de pallets, o que 

reduz a tendência de superestimar o consumo para dias com operação acima do normal.  

Observa-se também, no gráfico de superfície apresentado na Figura 16, que o 

comportamento do consumo de energia em função do GDR é aproximadamente constante 

quando a movimentação de pallets é baixa e também quando GDR é alto, mas tem grande 

influência quando a movimentação de pallets é média e alta.  

 
Figura 16: Gráfico de superfície do modelo Neuro Fuzzy. 

Fonte: Autoria própria. 

4.7.Análise comparativa dos Modelos obtidos 

Durante o processo de desenvolvimento dos modelos avaliou-se a relevância 

matemática de cada uma das variáveis independentes e definiu-se que ambas fossem utilizadas. 

A melhoria de cada modelo foi estabelecida em termos percentuais de R2 em relação ao modelo 

desenvolvido com regressão linear correspondente, conforme Equação 8. 𝑀𝑒𝑙ℎ𝑜𝑟𝑖𝑎 = 𝑅𝑁𝑒𝑢𝑟𝑜 𝐹𝑢𝑧𝑧𝑦2 − 𝑅𝑅𝐿2𝑅𝑅𝐿2  
(8) 

Na Tabela 11 são apresentados os resultados obtidos para os modelos criados. O 

modelo com ambas as variáveis (GDR e movimentação de pallets) apresentou melhoria de 23%, 
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além de ter sido alcançado os parâmetros recomendados pelo PIMVP (EVO, 2012), R2 de 0,88 

maior do que 0,75 e EPR de 0,44 menor do que 0,5. 

Tabela 11: Melhoria dos modelos Neuro Fuzzy em comparação com os modelos com regressão linear. 

Variáveis independentes R2 EP EPR Melhoria 

Modelos Regressão linear - Referência 
Movimentação de pallets 0,71 10,34 0,66 - 
GDR e Movimentação de pallets 0,72 10,19 0,65 - 

Modelos Neuro Fuzzy 
Movimentação de pallets – dados de teste 0,9 6,67 0,43 27% 
Ambas – dados de teste 0,88 6,89 0,44 23% 

Fonte: Autoria própria. 
 

A regressão linear múltipla gerou o modelo descrito na Tabela 7, e a Figura 16 

mostra o gráfico de superfície do modelo Neuro Fuzzy gerado pela ferramenta ANFIS. A curva 

do modelo Neuro Fuzzy mostra que a variação do consumo tem maior dependência com a 

variação da movimentação de pallets do que com a variação climática (GDR), o que também 

pode ser observado no modelo linear. Este efeito está coerente com o esperado do 

comportamento do consumo de energia, pois o consumo de energia sofre mais influência da 

quantidade de compressores que necessitam ficar ligados devido a carga térmica, em 

comparação com a influência da temperatura externa na pressão de descarga e na carga térmica 

por condução de calor pelas paredes.  

Além da condução de calor pelas paredes, a carga térmica é influenciada também 

pelo carregamento de produtos com temperatura acima da temperatura da câmara, pela 

respiração e transpiração das pessoas, pela infiltração de ar ambiente quando as portas são 

abertas e pela emissão de calor das empilhadeiras. Uma vez que estes fatores são nulos nos dias 

de baixa ou nenhuma produção (representada neste modelo pela movimentação de pallets), se 

explica o comportamento do consumo de energia ser fortemente dependente da movimentação 

de pallets. 

Em uma análise qualitativa, foram comparadas as Figuras 17 e 18, nas quais são 

apresentados os valores de consumo de energia reais comparados com os valores simulados 

tanto com o modelo de regressão linear (Figura 17), quanto com o modelo Neuro Fuzzy (Figura 

18), ambos em função de movimentação de pallets e GDR.  

Ao comparar as figuras, pode-se verificar que, ainda que o consumo de base no 

modelo de regressão linear múltipla seja 35, ou seja, mais próximo do valor de consumo de 

base real, o modelo fuzzy representou melhor o consumo de energia nos dias com baixo 

consumo de energia (destaque com linha tracejada), como era desejado. Este comportamento 
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se explica, pois, o modelo considera o comportamento não linear do consumo de energia, 

quando separa os dados em três grupos. 

Na Figura 17 está destacada em linha contínua pontos onde o modelo de regressão 

linear calculou valores de consumo de energia superestimados. Os dias que apresentam este 

comportamento são dias com grande movimentação, período entre os dias 150 e 200, que 

antecede o Natal e o Réveillon (dias com os menores consumos registrado no ano). Este efeito 

também foi observado no modelo de regressão linear com apenas movimentação de pallets 

como variável independente (Figura 12).  

 

Figura 17: Valores de consumo de energia simulados com modelo de regressão linear em função de 
movimentação de pallets e GDR comparados com os valores reais de consumo de energia. 

Fonte: Autoria própria. 
 

Por sua vez, na Figura 18, onde é apresentada a mesma comparação, agora para o 

modelo Neuro Fuzzy, não se observa valores superestimados de consumo de energia nem para 

o conjunto de dados de treinamento, nem para o conjunto de dados de teste. Esta melhoria é 

alcançada devido ao comportamento aproximadamente logarítmico apresentado na curva de 

superfície da Figura 16. 

 

Figura 18: Valores de consumo de energia simulados com modelo Neuro Fuzzy em função de 
movimentação de pallets e GDR comparados com os valores reais de consumo de energia (dados de 

treinamento e teste). 
Fonte: Autoria Própria. 

Amostras 

Amostras 

Amostras 
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5. CONCLUSÕES 

Para verificar a hipótese de que, para a modelagem do consumo de energia de um 

centro de distribuição refrigerado, um modelo Neuro Fuzzy apresentaria maior 

representatividade do que o método convencional, três modelos de regressão linear e três 

modelos Neuro Fuzzy foram desenvolvidos e comparados entre si utilizando os critérios 

estabelecidos pelo PIMVP (EVO, 2012), sendo a análise do coeficiente de determinação (R2) e 

comparação do erro padrão relativo (EPR) da estimativa. 

O modelo Neuro Fuzzy também corrige as distorções presentes nos modelos 

lineares pois apresenta cálculos específicos para cada região dos dados e apresenta 

comportamento mais próximo do logarítmico em função da movimentação de pallets, o que 

reduz a tendência de superestimar o consumo para dias com operação acima do normal.  

O modelo mostra também que o comportamento do consumo de energia em função 

do GDR é aproximadamente constante quando a movimentação de pallets é baixa e também 

quando GDR é alto, mas tem grande influência quando a movimentação de pallets é média e 

alta. 

O modelo fuzzy representou melhor o consumo de energia nos dias com baixo 

consumo de energia, como era desejado. Este comportamento se explica, pois, o modelo 

considera o comportamento não linear do consumo de energia, quando separa os dados em três 

grupos.  

O modelo de regressão linear com movimentação de pallets como variável 

independente calculou valores de consumo de energia superestimados em dias que apresentam 

operação acima do normal, período que antecede o Natal e o Réveillon. Por sua vez, o modelo 

Neuro Fuzzy corrigiu tal comportamento e não se observa valores superestimados de consumo 

de energia nem para o conjunto de dados de treinamento, nem para o conjunto de dados de teste. 

Com a implementação da metodologia Fuzzy foi possível desenvolver um modelo 

do comportamento do consumo de energia elétrica do centro de distribuição refrigerado, com 

maior representatividade do que o modelo linear clássico. 

Assim, concluímos que o modelo fuzzy pode ser aplicado para desenvolvimento de 

modelo para ajuste da linha de base do consumo de energia em instalações com características 

energéticas não lineares. O que pode beneficiar o mercado de eficiência energética, 

especificamente para modelar o consumo de energia no período de linha de base quando se 

utiliza a opção C do PIMVP (EVO, 2012). 
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6. TRABALHOS FUTUROS 

Para continuidade do estudo objeto desta dissertação, sugerimos a aplicação da 

modelagem Neuro Fuzzy em outros estabelecimentos. Recomendamos ainda, a comparação do 

modelo desenvolvido com outros modelos, incluindo outras variáveis independentes, como por 

exemplo levar em consideração a influência dos feriados ou da temperatura dos produtos ao 

serem entreguem no centro de distribuição. Outros métodos de modelagem não linear também 

podem ser analisados.  
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