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"Remember that all models are wrong; the practical question is
how wrong do they have to be to not be useful.”
George E. P. Box, Box e Draper (1987)






RESUMO

Desde meados de 1960 que a atividade hoteleira tem vindo a ganhar relevancia no
sector econdmico. O consumo de recursos no exercicio da atividade hoteleira é hoje em dia
encarado com uma perspetiva diferente, principalmente devido ao crescente peso relativo
dos custos de operagdo durante as tltimas décadas e ao sucessivo aumento de taxas e
tributagdes de consumo por parte de fornecedores e autoridades governamentais.

O projeto Soltgest é uma solugdo de gestdo de eficiéncia de consumo de servigos tais
como a dgua, o gas e a eletricidade, dirigido ao sector hoteleiro. Desenvolvida pelo grupo
empresarial Altran e em funcionamento desde 2010 em onze hotéis localizados na Regido
Auténoma da Madeira, a solugdo é composta por uma plataforma aplicacional e por
sistemas de sensores instalados em estabelecimentos hoteleiros, destinados ao registo de
consumo de servicos. O projeto foi ainda enriquecido com a informacdo das condi¢gdes me-
teorolégicas no local através de estagdes meteoroldgicas instaladas em algumas unidades
hoteleiras. As leituras dos sensores de consumo de servicos e das esta¢cdes meteoroldgicas
sdo registadas a um ritmo hordrio e enviadas para a plataforma Soltgest que por sua vez
possibilita a monitorizagdo das mesmas. A plataforma Soltgest permite ao utilizador a
possibilidade de indicar o nimero de héspedes presentes na unidade hoteleira e os respe-
tivos quartos ocupados e de comparar o consumo de servigos registado com a ocupacdo
presente. A anélise da informagédo recolhida é no entanto limitada a sumadrios estatisticos
sobre diferentes perspetivas.

Nesta dissertacdo é apresentado o estudo da aplicacdo de técnicas de data mining aos
dados recolhidos pela solugdo Soltgest, com o intuito de analisar a possivel existéncia
de padrdes de consumo de servigos nas unidades hoteleiras. Foram aplicadas técnicas
ndo-supervisionadas de agrupamentos para a identificacdo de perfis de consumo por
unidade hoteleira e aplicadas técnicas supervisionadas de regressdo com o intuito de
estimar o consumo de cada servigo por estabelecimento.

Neste estudo foi possivel identificar um perfil de consumo de servigos comum as uni-
dades hoteleiras analisadas e gerados modelos preditivos capazes de estimar o consumo

de servicos com um erro reduzido.
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ABSTRACT

Since the mid-1960s the hotel business is gaining importance in the economic business
sector. The utilities” consumptions in the practice of hotel business is nowadays seen with
a different perspective, mainly due to the increasing operating costs over the past decades
and to the increasing rates and taxes applied by the suppliers and government authorities.

The Soltgest project is an utilities” consumption efficiency management solution aimed
at the hotel sector. The solution was developed by Altran business group and is operating
in eleven hotels located at the Autonomous Region of Madeira since 2010. The solution
comprises an application platform and sensor systems installed at the hotels” establish-
ments for measuring utilities” consumptions. The project was further enriched with local
weather conditions data through weather stations installed at several hotels. The utilities’
consumptions sensors and the weather stations report at an hourly rate and send the data
gathered to the Soltgest platform. The Soltgest platform allows the user to specify the
number of guests present at the hotel establishment along with the respective number of
rooms occupied for comparison against the utilities consumptions. The analysis of the
collected information is however limited to statistical summaries in different perspectives.

This dissertation presents the study of data mining techniques with the data collected
by the Soltgest solution in order to identify possible utilities” consumption patterns.
Unsupervised learning techniques were applied to profile each hotel establishment given
their utilities” consumptions and supervised learning techniques were applied to estimate
the utilities” consumptions in each hotel unit.

In this study it was possible to identify a common utilities” consumptions profile
between hotel establishments and predictive models capable of estimating utilities” con-

sumption with a small error rate.
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CAPITULO

INTRODUCAO

A atividade turistica tem vindo a ganhar relevancia no sector econémico desde o inicio
dos anos 60 tendo promovido o desenvolvimento e consequente aumento de qualidade
de vida, Nissan et al. (2011).

Como em todas as atividades econémicas, a gestdo eficiente das despesas correntes
é um dos pilares fundamentais do sucesso e uma preocupacdo constante e presente dos
empresarios. Por exemplo, o programa Energy Star incentiva e ajuda as empresas e os
empresdrios a definir uma gestdo mais eficiente do consumo energético, promovendo a
reducado do consumo através de medidas inteligentes e ajustadas ao negoécio, resultando em
beneficios financeiros. Em 2007 foram realizados dois estudos pelo programa Energy Star,
EnergyStar (2007a); EnergyStar (2007b) exclusivamente direcionados ao sector turistico,
onde reportaram que as despesas relacionadas unicamente com o consumo energético
representavam mais de 6% do total das custos de operagdo nas unidades hoteleiras. O
servico foi igualmente considerado como o custo de operagdo com maior crescimento nos

ultimos anos.

Com a sociedade turistica a exigir constantemente novos padrdes minimos de qua-
lidade nos estabelecimentos hoteleiros e constante subida dos tarifdrios nos servigos de
eletricidade, d4gua e gds, acrescidos de normas regulamentadoras instauradas por agéncias
governamentais com fim a protecdo e preservagdo do meio ambiente, a gestdo eficiente do
consumo de servigos no sector hoteleiro esta a ganhar preponderancia. Os gestores das
unidades hoteleiras tem vindo a adotar distintas praticas, consideradas recentes, visando
economizar o consumo de servigos. Entre as prdticas mais populares destacam-se, por
exemplo, as a¢des de formagdo para a sensibilizagdo ao consumo de servigos por parte dos
funciondrios e a colocagdo de cartdes de boas-vindas nos quartos dos estabelecimentos
hoteleiros com mensagens apelativas a redu¢do do consumo de servigos em prol do meio

ambiente. No entanto, uma das préticas mais recentes e com maior impacto na otimiza¢ao
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da gestdo energética nas unidades hoteleiras assenta na adogdo de solugdes que promo-
vem a instala¢do de sistemas de sensores para monitorizar o consumos de servicos. Um
grupo de unidades hoteleiras na Regiao Auténoma da Madeira adotou uma solugédo de

monitorizagdo de consumos denominada Soltgest.

1.1 Projeto Soltgest

Direcionado exclusivamente para o sector hoteleiro, o projeto Soltgest é uma solugdo
que visa otimizar a eficiéncia da gestdo de consumo de servigos em estabelecimentos
hoteleiros ao monitorizar e reportar o consumo de servigos. Promovido pela ACIF-CCIM
(Associacdo Comercial e Industrial do Funchal - Camara do Comércio e Industria da
Madeira) e co-financiado pelo Mecanismo Financeiro do Espaco Econémico Europeu
através do fundo EEA Grants - Iceland Liechtenstein Norway 2009-2014 e pelo Governo da
RAM (Regido Auténoma da Madeira), o projeto Soltgest foi executado pelo grupo Altran

em parceria com a companhia ALH Consultores.

O projeto Soltgest apresenta-se como uma solugdo para a gestdo eficiente do consumo
de servigos no sector hoteleiro. O principal contributo do projeto é proporcionar uma
gestdo mais eficiente, através da monitorizagdo de consumos, que consequentemente
leve a uma redugdo dos custos de operagao. E uma solucio em curso desde 2010 em
onze unidades hoteleiras localizadas na RAM. A arquitetura do projeto assenta em duas
camadas: uma camada de sensorial, onde sistemas de sensores foram instalados nos
estabelecimentos de hotelaria a fim de registar os consumos de eletricidade, d4gua e gés;
uma camada aplicacional, que disponibiliza uma plataforma que monitoriza e reporta as
leituras dos sistemas de sensores e 0s respetivos custos financeiros. A filial holandesa do
grupo Altran executou a camada aplicacional e a companhia parceira ALH Consultores a

instalacdo da camada sensorial.

A informacao recolhida pela plataforma Soltgest, proveniente a um ritmo horério dos
sistemas de sensores instalados nos estabelecimentos hoteleiros, provém de dois tipos
de sistemas distintos: sensores de consumo de servicos, responsaveis pela medicdo dos
consumos de eletricidade, dgua e gas; estacdes meteoroldgicas, responsaveis por registar as
condi¢des meteoroldgicas no local. Os sensores de consumo de servigos foram instalados
em setores comuns dos estabelecimentos, como em restaurantes e spa’s, e em unidades
especificas mas gerais a toda a unidade hoteleira como em sistemas AVAC (Aquecimento,
Ventilagdo e Ar Condicionado), caldeiras, refrigeradores, entre outras.

Por sua vez, a plataforma Soltgest permite monitorizar os registos dos consumos de
cada servi¢o em cada unidade hoteleira. Ao servi¢o de monitorizagdo foi providenciado
aos gestores das unidades hoteleiras a possibilidade de adicionar o niimero de héspedes
presentes e o respetivo nimero de quartos de héspedes ocupados por dia na unidade
hoteleira. Além da monitorizagdo, a plataforma permite a elaboragao de relatérios com

sumarios estatisticos da informacao recolhida.
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1.2. MOTIVACAO

Em 2013, a filial portuguesa do grupo Altran adquiriu interesse na aplicagdo Soltgest
via o departamento de investigacdo SGIDI (Sistema de Gestdo de Investigagao, Desenvol-
vimento e Inovagdo). A dimensdo do sector empresarial hoteleiro, a escassez de solugdes
de gestdo de eficiéncia de consumos de servigos dedicados a atividade e o volume e a
heterogeneidade de informagéao ja recolhida pela plataforma atraiu o grupo portugués
que possuia uma visdo inovadora para o projeto. A visdo do grupo visava aplicar técnicas
de data mining aos dados recolhidos pela plataforma Soltgest a fim de obter, integrar e
adicionar mais valor a informacao reportada pela aplicagéo.

1.2 Motivacao

Os avangcos tecnolégicos ocorridos durante a tltima década tém favorecido os sistemas
sensoriais ao permitir a recolha de maiores volumes de informacao, de diversas fontes, em
formatos distintos e a ritmos cada vez mais intensos. Ao mesmo tempo, surge igualmente
a possibilidade de processar e analisar em periodos de tempo tteis os elevados volumes
de dados recolhidos. Por consequéncia, a area de cientifica de data mining, que permite
identificar e validar possiveis padrdes através de andlises analiticas a grandes quantidades
de dados, tem vindo a ganhar foco no mundo empresarial.

O dominio do projeto é uma drea de investigacdo de interesse. Além da importancia que
atividade turistica possui como atividade econémica, os estudos relacionados com o estudo
de consumos de servicos assentam, na sua generalidade, na perspetiva do fornecedor
do servigo. Por sua vez, o projeto Soltgest promove o estudo perante a perspetiva do
consumidor num contexto econémico-social especifico onde relativamente poucos estudos
foram realizados.

Por dltimo, os possiveis contributos que o estudo pode oferecer a gestdo de recursos
e a otimizagdo do consumo de servigos promovem diretamente beneficios a protecdo e

preservagdo do meio ambiente.

1.3 Descri¢ao do Problema

Desde meados de 2010 que a plataforma Soltgest retine a um ritmo horério as leituras
registadas pelos sistemas de sensores, de consumo de servigos e de estagdes meteorologi-
cas, em cada unidade hoteleira. A adesdo desde pronto a funcionalidade de registo dos
valores de ocupacdo na plataforma Soltgest permitiu adicionar aos recursos disponiveis a
informacao relativa a ocupagdo nas unidades hoteleiras.

Dado o volume e a heterogeneidade dos dados recolhidos é proposto por este estudo a
aplicagdo de técnicas de data mining com o intuito de verificar a existéncia de padrdes de
consumo de servicos. Por cada estabelecimento hoteleiro pretende-se identificar perfis de
consumo de servigos e elaborar modelos capazes de estimar os respetivos consumos de

eletricidade, 4gua e gas.



CAPITULO 1. INTRODUCAO

1.4 Abordagem

Para o desenvolvimento do estudo foi adotada a metodologia CRISP-DM, Cross-Industry
Standard Process for Data Mining, uma das metodologias mais utilizadas para conduzir
projetos de data mining, direcionada e recomendada para projetos empresariais, Aze-
vedo (2008); Kurgan e Musilek (2006). Composta por seis etapas principais distintas, o
ciclo da metodologia é apresentado na Figura 1.1 (IBM (2012), p.4).

-
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Figura 1.1: Ciclo da metodologia CRISP-DM (Source: IBM, 2012)

N~

Na Figura 1.1 os dados sdo o centro do estudo e ao seu redor estdo definidas as seis
etapas que compdem a metodologia. As setas entre as etapas representam o trajeto mais
usual que um projeto de data mining adota. No entanto, a metodologia defende que o
trajeto do estudo seja flexivel e que deva existir sempre a possibilidade de o projeto
retornar ou avangar para uma qualquer etapa. A ideologia é reforcada pelo circulo exterior
que pretende também ilustrar que a metodologia ndo é um processo fechado e que é
possivel iterar ou alternar entre etapas se assim for benéfico e adequado ao projeto.

A etapa inicial da metodologia CRISP-DM ¢ a etapa de Business Understanding dedicada
a compreensdo do modelo de negdécio do projeto, do dominio ou contexto em que o projeto
estd definido, dos objetivos pretendidos perante a perspetiva empresarial e, por fim, a
definicdo de metas ou possiveis contributos ao projeto em questao.

Apos todo o envolvimento ao projeto segue uma andlise preliminar dos recursos
disponiveis, a etapa Data Understanding. Esta etapa implica: a recolha de todos os con-
juntos dados; a realizacdo de andlises discriminativas do volume de dados e das suas
caracteristicas; a realizacdo de andlises exploratérias; o registo de ocorréncias relevantes; a
caracterizagdo da qualidade dos dados; a elaboragdo de um documento de qualidade de
dados de forma a sumarizar as analises efetuadas.
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1.5. CONTRIBUICOES

A etapa Data Preparation é usualmente a etapa mais morosa em todo o processo,
atingindo por vezes cerca de 50% ou até mesmo 70% do tempo e do esforco de trabalho
de um projeto. Nesta etapa sdo elaborados e definidos o(s) conjunto(s) de dados que sdo
utilizados para modelar os algoritmos de aprendizagem. A etapa compreende fungdes tais
como a defini¢do de subconjuntos de dados, a fusdo de conjuntos de dados, a defini¢do de
novos atributos, classificacdo de dados, o tratamento de valores considerados anormais e
a separagdo do conjunto de dado em sub-conjuntos para efeitos de modelacao, validacado e
teste.

Durante a etapa de Modelling sao aplicadas diversas técnicas de aprendizagem ao(s)
conjunto(s) de dados obtidos durante a etapa de Data Preparation. Ao longo desta etapa
sdo também definidas as parametrizagdes das técnicas de aprendizagem que melhores
resultados produzem. O trajeto ciclico entre a etapa de Data Preparation e Modelling é
bastante comum pois a transformacao, selecdo ,exclusao e adi¢ao de varidveis, entre muitas
outras operagdes, sdo préticas executadas muitas vezes em paralelo com a modelacdo dos
algoritmos de aprendizagem.

A etapa Evaluation analisa o trajeto e as opgdes tomadas durante as etapas anteriores
e avalia os resultados obtidos perante os objetivos inicialmente propostos. Esta etapa
determina se o estudo realizado cumpre os requisitos inicialmente propostos. No caso de
ndo respeitar os objetivos inicialmente tragados sdo analisadas as opgoes de prosseguir
o estudo retornando a etapas anteriores da metodologia ou de concluir o estudo com os
resultados obtidos.

A etapa Implementation é a tiltimo etapa da metodologia e tem o propdsito de encerrar
o estudo realizado. Esta etapa inclui, usualmente, a fun¢do de produzir um relatério final
reportando todos os processos realizados durante o estudo. No entanto, pode incluir
também a fungdo de implementar e integrar os protétipos produzidos durante o estudo

do projeto para efeitos de producado, IBM (2011).

1.5 Contribuicoes

A informagdo disponibilizada pela plataforma Soltgest inclui os registos dos sistemas de
sensores e o0s registos de ocupagdo em cada estabelecimento hoteleiro. Como tal, com
focos no aumento da eficiéncia na gestdo do consumo de servicos e por consequéncia
na redugdo dos custos de operacdo, as principais contribui¢gdes do estudo desenvolvido

durante a dissertagdo foram:

e Andlise da qualidade dos dados recolhidos pela plataforma Soltgest

¢ Introducdo de informacéo relevante, como os periodos de ocorréncia de eventos

sociais e culturais influentes na atividade turistica

e Introdugdo de informagdo relativa as condigdes meteorolégicas no local provenientes

de fontes externas
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e Elaboracao de perfis de consumo de servigos por héspede em cada unidade hoteleira

e Geragao de modelos para a estimativa do consumo de cada servigo por héspede e
em cada unidade hoteleira

1.6 Estrutura do Documento

O primeiro capitulo é o capitulo introdutério da dissertacdo. Uma descricdo inicial do
projeto Soltgest e o seu interesse como investigagdo cientifica sdo apresentados nas Sec¢des
1.1 e 1.2. Na Secgdo 1.3 é apresentada uma descri¢do sucinta do problema proposto. A
abordagem ao problema e as contribui¢des resultantes do estudo de investigacdo sdo
apresentadas nas Seccdes 1.4 e 1.5 respetivamente.

O documento foi estruturado com base na metodologia CRISP-DM seguida durante
o estudo analitico desta dissertacdo. O Capitulo 2 segue a etapa Business understanding
e introduz o contexto do projeto Soltgest. No Capitulo 3, etapa de Data Understanding,
é apresentada a informacgédo disponivel e realizada a anélise exploratéria aos dados. O
Capitulo 4 apresenta o processo de preparagdo dos conjuntos de dados para andlise,
etapa Data Preparation. Os Capitulo 5 e 6 foram destinados, respetivamente, ao estudo da
identificacdo de perfis de consumo de servicos em cada unidade hoteleira e ao estudo da
andlise preditiva de consumo de cada servico por unidade hoteleira. Ambos os Capitulos
5 e 6 englobam duas etapas da metodologia CRISP-DM, a etapa de Modelling e a etapa de
Evaluation, dado que em cada um sdo apresentados os processos de modelacao, validagao
e interpretacdo dos algoritmos estudados. Nesta dissertacdo, a secgdo relativa ao estado-
de-arte e a apresentacdo de algoritmos e técnicas de data mining, que é usualmente
apresentada antes do estudo analitico, foi repartida por objetivo proposto e apresentada
respetivamente nas primeiras sec¢des dos Capitulos 5 e 6. Ao apresentar a sec¢do relativa
aos algoritmos e as técnicas estudadas apenas no inicio dos Capitulos 5 e 6 a relagdo
entre a seccdo tedrica e pratica tornou-se mais clara e evidente. O Capitulo 7 apresenta a

conclusdo do estudo analitico e uma opinido sobre possiveis trabalhos futuros.



CAPITULO

INTERPRETACAO DO PROJETO

A etapa inicial da metodologia CRISP-DM ¢ a etapa de Business Understanding dedicada a

compreensdo do modelo de negécio do projeto e do contexto em que se insere.

Neste capitulo é apresentado o contexto em que projeto Soltgest foi desenvolvido nas
primeiras cinco sec¢des. Na sexta e tltima sec¢do é entdo apresentado em maior detalhe a
estrutura do projeto Soltgest, a arquitetura do sistema, a plataforma web e uma anélise de

reconhecimento de mercado de solu¢des concorrentes.

2.1 Contexto Geogrifico e Demografico

O projeto Soltgest foi executado na RAM, um arquipélago localizado no Oceano Atlantico
a cerca de mil quilémetros de Portugal Continental, Figura 2.1. O arquipélago é composto
por dois sub-arquipélagos, o sub-arquipélago da Madeira e o sub-arquipélago das ilhas
desertas. O sub-arquipélago da Madeira inclui as ilha da Madeira, de Porto Santo, e
cinco pequenas ilhas ndo habitadas enquanto que o sub-arquipélago das Ilhas Desertas
inclui dois grupos de ilhas também nao habitadas. A RAM possui perto de 801,12km? de
area terrestre e a ilha da Madeira é a maior das ilhas do arquipélago, totalizando perto
de 92% de toda a 4rea de terra do arquipélago, aproximadamente 736.7km? e com um
comprimento maximo de 57km de largura. A ilha de Porto Santo encontra-se a nordeste
da ilha da Madeira, a aproximadamente 39km de distancia e possui uma &rea terrestre de
42.2km?. A capital da regido auténoma é a cidade do Funchal localizada na regido sul da
ilha da Madeira, com as coordenadas 32° 39" N 16° 55’O.

Em 2011, a RAM possuia 267 mil habitantes, 333.65 habitantes por km?, e a sua capital,
a cidade de Funchal, acomodava praticamente 40% de toda a populagdo. A populagdo da
regido é caracterizada por ser uma populagdo "madura”onde os jovens com menos de 25

anos correspondem menos de 30% do total da populagdo enquanto que 13% da populacao
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sl o 2N
Regido Auténoma dos Acores|

Regiéo Autonéma da Madeira|

Figura 2.1: Localiza¢do Geografica da RAM, Fonte: IGEO, 2003

corresponde a idosos com mais de 65 anos de idade. O grupo etério adulto, entre os 25 e
0s 65 anos de idade, engloba 57% da populagdo, Governo da Madeira (2012b).

2.2 Contexto Climatico

O clima da regido é caracterizado por um clima Mediterraneo perante o sistema de
classificagdo climdtica Koppen, “Observed and projected climate shifts 19012100 depicted
by world maps of the Koppen-Geiger climate classification”, mais especificamente, por um
“clima subtropical com verdo seco”.A defini¢do de “verdo seco” é caracterizado pela presenga
de pelo menos um més de Verdao com menos de um terco de precipitagdo ocorrida durante
0 més mais htiimido de Inverno e com um valor total de precipitacdo menor que 30 mm.
O clima do arquipélago é também influenciado pela "Corrente do Golfo", provocando
temperaturas amenas e ambientes mais hiimidos durante todo o ano. A ilha da Madeira
possui uma cordilheira central que divide a zona Norte e Sul da ilha e causa diferencas
climéticas entre as zonas. A elevada altitude da cordilheira, entre outros fatores, provoca
o abrandamento da deslocagdo das nuvens para a zona Sul promovendo uma maior
concentracdo da precipitagdo da regido na zona Norte e e centro. Com o intuito de ilustrar
sucintamente as condi¢des meteorolégicas na ilha da Madeira é apresentado na Figura
2.2 os valores médios de temperatura e precipitagdo por més ao longo de 30 anos, mais
precisamente entre 1961 e 1990, fonte World Meteorological Organization (2015).
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Figura 2.2: Sumario estatistico das condi¢des meteoroldgicas na ilha da Madeira entre 1961
e 1990

2.3 Contexto Turistico

A atividade turistica tem sido uma atividade economicamente préspera a nivel mundial.
Em 2012 foi alcancado um novo recorde mundial de viajantes onde foram registados
perto de mil milhdes de viajantes e um crescimento de 4% relativo ao ano de 2011, Tu-
rismo (2014). O continente Europeu tem acompanhado o crescimento da atividade turistica
a nivel mundial com uma pequena varidncia percentual. A regido Oeste da Europa onde
Portugal e por consequéncia a RAM estdo incluidos, registou em 2010 o maior indice
de atividade turistica por cada 100 habitantes e foi a regido que apresentou a melhor
estimativa de atividade turistica por cada 100 habitantes para 2030, com uma previsdo
de taxa de crescimento a rondar os 41%, United Nations World Tourism Organization
(UNWTO) (2011). No entanto, a crise financeira mundial em 2008 afetou a maioria dos
mercados econdmicos e atividades comerciais e houve um periodo de declinio da ati-
vidade turistica a nivel mundial, especialmente em 2009, como ilustrado na Figura 2.3.
Apesar de a atividade turistica internacional e nacional ter recuperado em 2010, a RAM
foi fortemente afetada apresentando um declinio do ndmero de turistas por dois anos
consecutivos. Mesmo tendo recuperado rapidamente da crise econémica, Portugal sofreu
um revés no crescimento do namero de turistas em 2012, tanto a nivel nacional como
regional, mais especificamente na RAM.

A Figura 2.4 apresenta a distribuigdo dos turistas na RAM, por ano e nacionalidade,
desde 2007 a 2012. Perto de 98% dos turistas eram provenientes do continente Europeu
e perto 70% exclusivamente dos paises de Portugal, Reino Unido, Alemanha e Franca,
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Figura 2.3: Taxa relativa de crescimento da atividade turistica a nivel internacional

Casca (2013). Apesar do decréscimo de turistas na RAM no ano de 2012 é de salientar
o decréscimo do volume turistico proveniente de Portugal Continental desde 2010, um
dos paises com maior relevo no turismo da RAM. O decréscimo de turistas de Portugal
continental é coincidente com os primeiros anos de crise financeira em que o pais ainda
hoje incorre. Em 2012, o volume de turistas provenientes de Portugal Continental e Reino
Unido apresentaram o valor mais baixo desde 2007. No entanto paises como a Alemanha,
Franga e os restantes paises do continente Europeu apresentaram uma tendéncia crescente
desde 2010.

A RAM possui uma enorme atragdo turistica devido a sua paisagem sendo igualmente
conhecida pelos seus eventos sécio-culturais que influenciam diretamente a atividade
turistica. Certos eventos tais como o Carnaval da Madeira, a Festa da Flor, o Campeonato
Europeu de Rally, o Festival Summer Wine Festival, a véspera e a noite de Ano Novo, entre
outros, influenciam milhares de turistas a viajar para a regido para participar nos eventos,
Governo da Madeira (2011); Governo da Madeira (2012d). A atividade turistica na RAM
apresenta uma tendéncia sazonal relativa ao ntimero de turistas presentes na ilha. Na
Figura 2.5 é apresentada a média de turistas por més, a cada periodo de 5 anos, entre 1977
e 2012. O volume de turistas na RAM, em especial nas tltimas duas décadas, apresenta
dois periodos anuais de maior afluéncia, nos meses de Margo e Abril e no més de Agosto,

assim como uma tendéncia comum entre as diversas épocas.
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2.4 Contexto EconoOmico

A atividade turistica tem um impacto direto na economia de uma regido e diversos
estudos tem sido elaborados procurando demonstrar a importancia da atividade turistica
no crescimento econémico. Em Leitao (2011) é apresentada uma correlagdo positiva
entre o crescimento do turismo e o crescimento da economia em Portugal durante o
periodo de 1995 a 2008 com base no nimero de turistas, no produto interno bruto, no
investimento realizado no setor de restauragado e no indice de prego de consumidor. Em
Nissan et al. (2011) é obtida a mesma conclusao na grande maioria dos paises europeus e

nos Estados Unidos da América.

Em 2012 a contribuigdo direta da atividade turistica no produto interno bruto em
Portugal foi de 9.5%, World Travel & Tourism Council (2013). Na RAM o sector de turismo
representou em 2010 cerca de 7.4% do valor acrescentado bruto na regiado, sustentado
por mais de 2000 empresas, representando 10% do ntmero total de postos de trabalho
na regido, Governo da Madeira (2012a); Governo da Madeira (2012c). Além do impacto
econdmico do turismo na geracdo de capital e de emprego, a prosperidade da atividade
tem tido também impacto a nivel s6cio-cultural. A titulo de exemplo, tem contribuido na
conservagdo da heranga cultural, onde o turismo tem sido um dos maiores estimulos para
o efeito, na melhoria das condi¢des de vida local dado que o turismo implica muitas vezes
a melhoria das condigdes de saneamento bésico da regido, entre outros. O meio ambiente
tem sido também indiretamente preservado através da conservacdo de areas naturais
importantes, de locais arqueoldgicos, histéricos e da melhoria de certas infra-estruturas

que usualmente levam a redugdo de problemas de polui¢do, Fonseca (2006).

O suporte a prosperidade da atividade turistica tem também implicado um maior
volume de despesas. No setor de hotelaria os custos de operag¢des tém vindo a aumentar,
especialmente no setor dos servicos de eletricidade, 4gua e gas. Em Liu et al. (2012), apesar
do estudo ter sido realizado numa realidade distinta dada a localizagao, foi relatado uma
forte nocdo de causalidade preditiva entre o consumo energético e o ntimero de turistas
na regido, através do teste de Granger que procura estimar valores de uma série temporal
com base em outra(s) série(s) temporal.

A Empresa de Eletricidade da Madeira, EEM, é no momento presente, a tinica for-
necedora do servico de energia elétrica na RAM. A EEM tem como fungdes a produgéo,
transporte e distribuigdo de energia elétrica. Desde 2008 que as tarifas aplicadas a energia
elétrica na RAM tém tido um crescimento superior ao crescimento harmonizado do prego
ao consumidor no setor de alojamento na regido. De igual forma, o crescimento relativo
do preco do gés tém vindo a aumentar mais do que o indice harmonizado dos pregos ao
consumidor. Por exemplo, em 2010, a tarifa da distribui¢do de géds propano canalizado
aumentou 20 vezes mais do que o indice do preco harmonizado ao consumidor. As tarifas
de consumo de dgua sdo, em todo o Portugal, estabelecidas em cada municipio e ndo foi

possivel identificar a evolugdo dos tarifarios, Casca (2013).
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2.5 Contexto Hoteleiro no projeto Solgest

Em 2009, onze dos 60 estabelecimentos hoteleiros de diferentes categorias na RAM fizeram
parte do projeto Soltgest, Governo da Madeira (2012a), estando na sua generalidade locali-
zados na zona oeste da ilha da Madeira. A Figura 2.6 apresenta as localiza¢des geogréficas
dos onze estabelecimentos, numerados para efeitos de referéncia, que participaram no
projeto Soltgest. Os estabelecimentos hoteleiros foram identificados a azul quando nao
possuem estacdes meteorolédgicas instaladas, indices 4 e 7 até 10, e identificados a verde
aquando da presenca de estagdes meteoroldgicas, restantes indices. E também apresen-
tado na Figura 2.6 a localizacdo geografica de estagdes meteoroldgicas, independentes ao
projeto e consideradas relevantes, que disponibilizam gratuitamente as leituras relativas
as condicdes meteoroldgicas no local onde se encontram. As estagdes meteoroldgicas inde-
pendentes foram consideradas relevantes com base na proximidade aos estabelecimentos
hoteleiros e com base no volume de dados existente durante o periodo comum entre o
histérico de dados das estagdes meteorologistas e os do projeto Soltgest.

Legenda

Hotel com estacdo metereoldgica

. Hotel sem estacao metereoldgica

a‘i\ Estagao metereoldgica em Aeroporto

a Estacao metereoldgica independentes

Figura 2.6: Localizagdo geogréfica dos estabelecimentos hoteleiros do projeto Soltgest e
estagdes meteoroldgicas independentes
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O maior aglomerado de unidades hoteleiras encontra-se situado préximo da capital
da RAM, a cidade do Funchal, localizado na regido mais a sul da ilha. Dois dos estabele-
cimentos, unidades 4 e 5, encontram-se localizados na ilha de Porto Santo. As estacdes
meteoroldgicas ndo foram instaladas em todos os estabelecimentos, no entanto, os que ndo
possuem instaladas estdo geograficamente préximos de outros estabelecimentos que insta-
laram e/ou de estagdes meteorolégicas independentes, num raio de aproximadamente de
dois quilémetros.

Com o intuito de validar e colmatar possiveis falhas nos conjuntos de dados prove-
nientes das estagdes meteoroldgicas instaladas nos estabelecimentos hoteleiros, foram
identificadas estagdes meteoroldgicas externas ao projeto. Na RAM existem diversas esta-
¢Oes meteoroldgicas que distribuem livremente as leituras das condi¢des meteoroldgicas
no local através de servigos web. As estagdes meteorolégicas independentes ao projeto
podem ser classificadas em duas categorias: as estagdes meteorolégicas do grupo ANA
(Aeroportos de Portugal) e as estagdes meteoroldgicas de empresas privadas ou de particu-
lares. As estagdes meteoroldgicas do grupo ANA encontram-se localizadas no Aeroporto
Internacional da Madeira e no Aeroporto do Porto Santo. Por sua vez, as restantes esta-
¢Oes meteoroldgicas independentes encontram-se espalhadas pela regido e podem ser da
responsabilidade de uma empresa ou até mesmo de um individuo particular.

Na Tabela 2.7 sdo apresentadas as unidades hoteleiras pelos seus respetivos indices
como ilustradas na Figura 2.6. A tabela descreve o nome de cada unidade hoteleira, a sua
dimensao, categoria em estrelas, a distancia as estagdes meteorolégicas mais proximas
por topologia e um sumadrio do niimero de sensores por servigo. Como demonstrado, os
sistemas de sensores instalados diferem entre cada estabelecimento hoteleiro.

O Hotel Quinta do Furdo é a unidade hoteleira mais afastada de todas as restantes e
encontra-se na zona Norte da ilha da Madeira que possui um clima de maior humidade e
precipitacao. E igualmente o tnico estabelecimento que ndo possui qualquer sensor para a
medi¢do do consumo de dgua. O namero de hotéis com 4 e 5 estrelas é equilibrado, no
entanto, apenas um hotel de 5 estrelas, o Hotel Quinta das Vistas, possui uma estagdo
meteorolégica instalada. A excecdao do Hotel Quinta do Furdo, todas as restantes unidades
hoteleiras encontram-se a menos de 10km de um outro estabelecimento com estagido
meteoroldgica instalada ou de estagdes meteorolégicas independentes. O foco do sistema
de sensores do projeto Soltgest refletiu-se no consumo de eletricidade, evidente no niimero
de sensores de consumo eletricidade instalados, sempre acima de 6, em prol dos de

consumo de dgua e gds,na sua maioria com menos de 4 e 2 sensores respetivamente.
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Distancia a Estagdes Metereoldgicas Sensores

ID Hotel Dimensdo Estrelas

Hotel Aeroporto Independete  Electricidade Agua Gas
B auintadoFurso 45 4 - - - 9 0 1
1
n Er;osteerlraGolf do Santo 68 4 ) @4‘ . 7 2 1
< 5km
1 2
ﬂ Alpino Atlantico 27 4 - -~ @4‘ &l 6 2 2
<5km < 5km < 5km
1
Bl Torrepraia 66 4 -~ &, - 8 2 0
< 1km <2km
1
a Porto Santo 99 4 - @4‘ - 9 3 0
< 2km
1 2
a Quinta das Vistas 71 5 m &# & 8 4 1
<2km < 10km <2km
1 2
B auintinha de S.Joso 2 5 - @4_ @ 6 2 1
<2km < 10km <2km
1 2
Bl reid's Palace 163 5 - @+ &l 7 2 6
<2km < 10km < 2km
1 2
Bl csMadeira 300 5 - ] @_ﬁ_ &l 8 4 2
<2km < 10km < 2km
1 2
Bl Welia Madeira Mare 220 5 -~ &, & 6 2 1
<2km < 10km < 2km
1 2
ﬂ Baia Azul 215 4 u @4_ @ 7 4 2
<2km <10km <2km

Figura 2.7: Sumaério das unidades Hoteleiras do projeto SOLTGEST

2.6 Sistema Soltgest

O projeto Soltgest foi concebido sobre o conceito de processamento centralizado onde,
a cada hora, uma unidade central é responsavel por receber as leituras dos sistemas de
sensores instalados nas unidades hoteleiras como ilustrado na Figura 2.8. A unidade
central é responsavel por armazenar as leituras dos sistemas de sensores e de enviar
os dados para a plataforma Soltgest. Os sistemas de sensores foram configurados para

reportar as leituras a unidade central com uma periodicidade horaria.

2.6.1 Sistemas de Sensores

Como referido na Secgdo 2.5, a cardinalidade dos sistemas de sensores instalados por ser-
vi¢o em cada estabelecimento hoteleiro difere. Os sistemas instalados registam o consumo
de eletricidade, dgua e géds. As estagdes meteoroldgicas ndo foram instaladas em todos

os estabelecimentos hoteleiros, Tabela 2.7. Nos estabelecimentos onde foram instaladas
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Plataforma Soltgest = *

[ Visualizagao } { Reportagio } Soltgest Database Server

1 relatorio por hora e por tipo de sistema

Unidade de Processamento Central

Recolha de relatorios de cada Agregacao de relatorios por
sistema tipo de sistema

[

Sistemas de Sensores
1...N

Hotel

\ A..Z /

Figura 2.8: Arquitetura da plataforma Soltgest

estacdes meteoroldgicas, foi colocada uma estagdo no interior do estabelecimento e outra

no exterior.

2.6.2 Aplicacao Soltgest

A plataforma Soltgest disponibiliza uma aplicacdo web que permite monitorizar e analisar
as leituras recolhidas pelos sistemas de sensores. Os utilizadores tem a possibilidade de
verificar as leituras registadas pelos sensores e realizar andlises descritivas ou sumaérios
estatisticos do histérico de leituras. Adicionalmente, a aplicacdo permite cruzar a infor-
macao entre as leituras dos sensores de consumo de servigos, as leituras das estacoes
meteorolégicas e os registos de ocupacdo. Uma recente extensdo a aplicagdo permitiu a
inclusdo das tarifas aplicadas por cada fornecedor a cada servigo (eletricidade, 4gua e géas)
permitindo aos utilizadores visualizar o custo econémico proveniente do consumo de

cada servigo. A Figura 2.9 exemplifica a interface da aplicagdo web.

2.6.3 Solugdes Concorrentes

Existem diversas solugdes de gestdo de eficiéncia de consumo de servigos oferecidas por
fornecedores de servigos como a Chevron, por companhias de automatismo e sistemas

como a BigFoot, CyberMetrics (FaciliWorks), Icetel Engineering (Domotel), entre outras, e
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soltgest —
Portugués | English
Administrator
20-01-2011 j
Custo | Consumo
Bem vindo Utilizador Utilizaggo actual
Visualizagdo Répida para Electricity (kWh) Gas (m3) Water (m3)
Hotel Formagao [23:00h] [23:00h] [23:00h]
20 Janeiro 2011 0,00 € 0,24 € 0,04 €
‘ No dia 19-01-2011, o custo médio do hotel Hotel Alpino Atiéntico por visitante fol 2,1 euros. |
O que se traduz num aumento de 10,63% comparado com o dia anterior de 1,88 euros.
By s 6.00 Pico de utilizagdo
. . “_/_': ‘P/ - a::}mdade (KWh) I‘G:isﬂ(ma) '.:gmunz: (m3)
é!s /2-:‘—2:-_2-57 o mg 4,36 € 0,50 € 0,54 €
EA ‘/ — T——— [f'f_,__zj 200 ;gjﬂ_:nnm:wh ;.:irj.-r'\‘ZM1H:ﬂﬂh ;El?_..;znﬂ 00:00h

Figura 2.9: Interface da plataforma Soltgest

por companhias de tecnologias de informagdo como a IBM (BM®) TRIRIGA®) Energy
Optimization). No entanto, o publico alvo das atuais solugdes sdo as companhias do
setor do comércio, dos transportes, de comunicagdes e da administragdo publica com
grandes infraestruturas. A generalidade das funcionalidades apresentadas incluem: a
monitorizagdo dos sistemas de sensores (alguns em tempo real); elaboracdo de relatérios;
a inclusdo de tarifas de cada servico; sistemas de recomendagdo de como melhorar a
eficiéncia e/ou reduzir os custos relacionados com o consumo de servigos; a possibilidade
de controlar alguns equipamentos tais como os sistemas de AVAC de forma a facilitar a
gestdo e o controle dos consumos dos mesmos. O niimero de solugdes para a gestdo de
consumos de servigos para o setor de alojamento é mais escasso e foram identificadas as
seguintes solugdes:Evolve Guest Controls da companhia Evolve; EcoCentral Virtual Engineer
de Telkonet; um médulo em particular de um produto de Business Intelligence desenvolvido
pela Schneider Electric.

A interface de uma das solugdes da concorréncia, a aplicagdo EcoCentral Virtual Engineer,
¢ apresentada na Figura 2.10. O contributo principal apresentado pelas aplicagdes concor-
rentes tem sido a diminui¢do dos custos de operagdo por quarto de héspedes e, como tal,
o foco dos sistemas de sensores tem sido nas proprias habitacdes ao invés das infraestrutu-
ras. Na sua maioria, apresentam também mecanismos de dete¢do de mal-funcionamento
de equipamentos, monitoriza¢gdo em tempo real e, no caso da solugdo EcoCentral Virtual
Engineer, mecanismos de controle sobre os equipamentos.

No entanto, nenhuma das solugdes apresenta, no momento presente, o uso de técnicas
de data mining ao fim de inferir padrdes de consumo através da andlise analitica dos
dados recolhidos.
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» COMFORT

m Thermostat Devices
- )

Set Temperature Doorbell Station 1 NORMAL

Entry LCD LEFT 2 NORMAL
Entry Switch 3 NORMAL

_ Bathroom Switch 4 NORMAL
NightLight Switch 5 NORMAL

Comfort Default NightLight Outlet 6 NORMAL
TV Lamp 12 A\ FAILED

S o
B Custom Room Groups
Energy Save Difference o
This room belongs to the following custom reom groups.
-7 Floor - 6 East Facing
Floor - 6 East Facing
Floor - 6 East Facing

Figura 2.10: EcoCentral Virtual Engineer de Evolve,(Source: Evolve Website, 2013)
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CArPiTULO

INTERPRETACAO DOS DADOS

Neste capitulo sdo apresentados os conjuntos de dados do projeto Soltgest e os conjuntos
de dados recolhidos de fontes externas. Os conjuntos sdo discriminados consoante os
seus atributos e unidades de medida, caracterizados pelo seu volume, analisados perante

instancias em falta e sujeitos a uma analise exploratdria.

O capitulo esta estruturado em trés sec¢des. A Seccdo 3.1 discrimina e caracteriza as
varidveis dos conjuntos de dados quanto a sua semantica, unidade de medida e ritmo de
registo. A Seccdo 3.2 apresenta o volume de dados, o periodo da informagao e o nimero
de observagdes em falta em cada um dos conjuntos de dados. A Seccdo 3.3 apresenta uma

analise exploratdria aos conjuntos de dados.

3.1 Descri¢ao dos Conjuntos de Dados

O conjunto de dados para o projeto Soltgest pode ser discriminado em trés categorias: os
registos de ocupagdo em cada unidade hoteleira; as leituras de consumo de servigos; as

leituras de condi¢des meteorolédgicas.

3.1.1 Registos de Ocupacao

Os registos de ocupagdo provém da utilizagdo da aplicagdo web Soltgest por parte dos
funciondrios em cada unidade hoteleira. Os registos inseridos indicam o ndmero didrio de
héspedes que realizaram chek-in em cada unidade hoteleira e o nimero de quartos de hos-
pedes que foram respetivamente ocupados. A dimensao do estabelecimento (em termos
de nimero total de quartos) é de igual forma registada. Os atributos sdo especificados na
Tabela 3.1.
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Tabela 3.1: Discriminagdo dos atributos dos registos de ocupagéao

Registo Unidade Granularidade
Numero Héspedes Hoéspedes Diaria
Numero de Quartos Alugados Quartos Diéria
Dimensao Quartos Diaria

3.1.2 Sensores de Consumo de Servigos

Os sistemas de sensores instalados em cada unidade hoteleira tém como funcao a leitura

horéria dos consumos de eletricidade, dgua e gés, ilustrado na Tabela 3.2.

Tabela 3.2: Discriminac¢éo dos atributos dos sistemas de sensores

Servigo Unidade Granularidade
Electricidade (Energia Activa) Watts Horéria
Agua m3 Horéria
Gas m3 Horéria

Em cada estabelecimento hoteleiro foram instalados diferentes sistemas de sensores.
As Figuras 3.1 e 3.2 apresentam a disposi¢do dos sensores consoante unidade hoteleira,

local de instalagdo e tipo de sensor.

Total Total Total Geral Gera! N ) .

Hotel Energia Energia Poténcia Energia Energia Lavandar. Frigorifica AVAC Restaura. Cozinha SPA Autocarro QE
Ativa Reactiva Ativa Reactiva

Reid's Palace [ ] [ ] [ ] o @

CS Madeira @ @ @ [ o

Quinta das Vistas [ ] @ & ® ®

Baia Azul [ ] & @ ® [ ]

Porto Santo & @

Alpino Atlantico ® @ ® [ ] [ ]

Enotel Golf do Santo @ 5] ® ® [ ]

Torre Praia [ ] ] ® & @

Quinta do Furdo [ ] [ ] @ ® [ ]

Meli& Madeira Mare @ ] ® ® [ ]

Quintinha S. Joéo [ ] @ @ ® @

Figura 3.1: Sensores de eletricidade instalados por estabelecimento hoteleiro

Os sensores de consumo de eletricidade instalados registam dois tipos de leituras
horarias distintas, a leitura instantanea e a leitura diferencial. As duas categorias foram
nomeadamente designadas por Total e Geral no sistema Soltgest. A distingdo entre as
categorias foi indicada por um especialista no setor de Energia na Altran PT, que apontou
as leituras dos sensores designados por Total ao valor consumido no instante em que a
leitura era registada. Por sua vez, os sensores designados como Geral foram associados
ao diferencial de consumo de eletricidade entre o consumo no momento da leitura e

o consumo da leitura precedente. Como tal, as leituras do sensor Geral Energia Ativa
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correspondem ao consumo de eletricidade ocorrido durante uma hora e efetivamente, o

consumo pelo qual o consumidor serd tarifado pelo seu fornecedor de energia elétrica.

O foco dos sensores de consumo de servigos colocados em setores mais especificos,
referenciados em tom de laranja na Figura 3.1, é no entanto desconhecido, i.e., a tinica
informagédo disponivel relativa a estes sensores é a sua designagdo na base de dados e ape-
sar de ser de certa forma representativa é igualmente ambigua. Aquando da comparacdo
de sensores, instalados nos setores mais especificos, com a mesma designagao mas entre
estabelecimentos diferentes, o seu significado e a abrangéncia das suas leituras, quer a
nivel de infraestrutura quer a nivel de equipamento, podem ser idénticas, semelhantes, ou
totalmente distintas. De igual forma, ndo existe qualquer informacgado sobre o ntiimero de
unidades elétricas a ser monitorizadas em cada sensor dos setores mais especificos. Por
exemplo, a designacdo de Restaurante, Frigorifica e Cozinha apresentados na Figura 3.1 sdo
apenas alguns exemplos que caracterizam os pontos anteriormente referidos. Adicional-
mente, ndo foi possivel concluir se as leituras dos sensores instalados nos setores mais
especificos estdo contabilizados nas leituras dos sensores de consumo geral. Como tal,
foi assumido que o sensor Geral Energia Ativa, destinado a monitorizagdo do consumo de
eletricidade a cada hora no estabelecimento hoteleiro, ja inclui o consumo registado pelos
sensores dos setores mais especificos.

) Agua (m3) Gas (m3)
Hotel Geral Agua Geral lavandaria Caldeira Cozinha Lavandaria Caldeira Cozinha SPA

Agua Fria Agua Fria  Agua Agua Agua
Quente Quente Quente

Reid's Palace [ ] [ ] L ] L ]
CS Madeira ® @ @ [ ]
Quinta das Vistas [ @ ®

Baia Azul [ ] [ ] @

Porto Santo ® [ ]

Alpino Atlantico [ ] & ®

Enotel Golf do Santo [ ] ®

Torre Praia [ ]

Quinta do Furdo @

Melia Madeira Mare ® ®

Quintinha S. Jodo [ ] [ ]

Figura 3.2: Sensores de 4gua e gds instalados por estabelecimento hoteleiro

A heterogeneidade e falta de especificagdo abrangeu igualmente os sensores de con-
sumo de dgua e géas, Figura 3.2. Os sensores de d4gua possuem um sensor denominado
de Geral Agua que foi igualmente considerado como o sensor que regista o diferencial de
dgua consumida ao longo de cada hora na unidade hoteleira. Por sua vez, os sensores de
gds sdo na sua totalidade apontados a setores mais especificos.

Dada a incerteza da representatividade dos sensores em setores mais especificos e a
alguns obstaculos na comunicagdo com a entidade reguladora do projeto na RAM, limitou-
se 0 estudo ao sub-conjunto dos sensores que monitorizam o consumo geral em cada
unidade hoteleira. Dada a auséncia de sensores com a designacdo de Geral para o servigo

de Gas e de forma a ndo excluir o consumo do servigo de gés do conjunto de dados, foi
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assumido que o sensor denominado por Caldeira representaria o diferencial de consumo
de gdas por hora nos estabelecimentos. A representacdo foi atribuida ao sensor Caldeira
dado o seu volume e a ordem de valores em comparagdo com os restantes sensores. Em
suma, foram apenas considerados para anélise os sensores Geral Energia Ativa, Geral Agua e
Caldeira como os sensores que registam, por hora, o diferencial de consumo de eletricidade,

dgua e gds em cada unidade hoteleira.

3.1.3 Estacdoes Meteoroldgicas

Os dados disponiveis relativos as condi¢des meteoroldgicas na RAM sdo provenientes de
duas fontes distintas, da plataforma Soltgest e de um agente externo. A primeira é refe-
rente as leituras recolhidas pelas estagdes meteorolédgicas instaladas nos estabelecimentos
hoteleiros e a segunda referente a um servigo web que disponibiliza leituras de esta¢des
meteorolégicas em diversos locais do planeta.

Os locais de instalagdo das estagdes meteoroldgicas nos estabelecimentos hoteleiros ao
abrigo do projeto Soltgest, interiores ou exteriores, sdao desconhecidos. Como tal, é dificil
precisar em que local estdo as condi¢des meteoroldgicas a ser recolhidas, particularmente
em que local a unidade interior foi instalada.

De forma a poder validar os dados recolhidos pelas estagdes meteorolégicas instala-
das ou de forma a colmatar possiveis falhas nas leituras de condi¢des meteorolégicas,
recorreu-se a um agente externo, o website wunderground.com, que disponibiliza um servigo
gratuito para visualizar o histérico das condi¢des meteoroldgicas em diversos locais do
planeta. As leituras disponibilizadas por este servi¢o foram por sua vez disponibiliza-
dos por companhias, ptblicas ou privadas, ou por individuos particulares com estagdes
meteoroldgicas. Como referido na Seccao 2.5, apds diversas andlises exploratérias a con-
juntos de dados provenientes de diversas estagdes, optou-se pelos dados provenientes
das estagdes meteorolédgicas do grupo ANA dada a sua credibilidade e importancia que
a monitorizagdo rigorosa das condi¢des meteoroldgicas tém para o seu funcionamento.
Outros fatores tiveram peso na escolha do grupo ANA tais como o volume de dados
disponivel, a abrangéncia a todo o periodo do projeto Soltgest, a auséncia de falhas nas lei-
turas recolhidas e a periodicidade a que sao efetuadas as leituras. Para a recolha dos dados
registados pelo grupo ANA através do servigo web, recorreu-se a implementagdo de um
script que iterativamente recolheu os dados didrios entre 2010 e 2013. A periodicidade das
leituras dos dados recolhidos pelas estagdes meteoroldgicas do projeto Soltgest é horaria e
a periodicidade das leituras provenientes das estagdes meteoroldgicas do grupo ANA é de
meia hora. As condi¢des monitorizadas pelas estagdes meteoroldgicas sdo apresentadas
na Tabela 3.3.
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Tabela 3.3: Discriminagdo dos atributos das estagdes meteorolédgicas

Estacao Condigado Unidade Granularidade
Interior Temperatura ambiente °C Horéria
Interior Humidade relativa Percentagem Horaria
Interior Pressdo absoluta inHg Horéria
Exterior / Aeroporto (ANA) Temperatura ambiente °C Horéria/30 min.
Exterior / Aeroporto (ANA) Humidade relativa Percentagem Horaria/30 min.
Exterior / Aeroporto (ANA) Precipitagdo inches Horéria/30 min.
Exterior / Aeroporto (ANA) Velocidade do vento km/h Horéria/30 min.
Exterior / Aeroporto (ANA) Diregdo do vento °[B.1] Horéria/30 min.

3.1.4 Eventos Socio-Culturais

As datas dos eventos socio-culturais com maior impacto no turismo e relevantes ao
projeto Soltgest foram recolhidos de documentos oficiais produzidos pela Dire¢do Geral
do Turismo na RAM e disponibilizados online, Governo da Madeira (2011); Governo da
Madeira (2012d). As datas sdo apresentadas no Apéndice A.

3.2 Volume e Periodicidade dos Conjuntos de Dados

A plataforma Soltgest iniciou a sua atividade em Julho de 2010, periodo em que iniciou
a recolha de informacgédo proveniente dos sistemas de sensores instalados nas unidades
hoteleiras. No entanto, verificou-se que o volume de dados existente por tipo de conjunto
de dados e por estabelecimento hoteleiro ndo é idéntico.

3.2.1 Registos de Ocupacao

O processo diario de registo de ocupagdo na aplicacdo web do projeto Soltgest implica o
registo do ntimero de hdospedes presentes no estabelecimento, i.e., que pernoitaram na
noite anterior no estabelecimento, o registo do respetivo ntimero de quartos que foram
ocupados e o ntimero total de quartos que a unidade hoteleira possuia como disponiveis
a hospedar (dimensao). A Figura 3.3 identifica os periodos em que foram registados os
valores de ocupagdo em cada estabelecimento hoteleiro, ordenado de forma descendente
por volume de dados. As unidades hoteleiras Q.Furdo Hotel, Torre Praia Hotel e Hotel do
Santo possuem pouco mais que os primeiros registos de ocupagao.

A Tabela 3.4 complementa a Figura 3.3 com um sumario descritivo do volume dos
dados, onde é apresentado a primeira e tltima data dos registos em cada estabelecimento.
A janela temporal comum entre todas as unidades hoteleiras, i.e., 0 dominio temporal do
conjunto de dados, foi definida através da data do registo mais antigo, 21 de Setembro de
2010, e da data do registo mais recente entre todos os estabelecimentos, 3 de Setembro de
2013.
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Q. Furdo Hotel5 NI |
Torre Praia Hotel-  HRI W
Hotel do Santo - NN 1

Baia Azul Hotel 4 I

Melid Hotel 4 I | |

Reid's Hotel 4 |

Hotel

Quintinha S. Jodo Hotel - I A . |
CS Madeira Hotel - | EEENENE

Quinta das Vistas Hotel - NS N 1 AN N AN I
Porto Santo Hotel - I IS A N A

Alpino Atlantico Hote! - | IS O

1 1 1 1 1 1
2011-01 2011-07 2012-01 2012-07 2013-01 2013-07
Data

Figura 3.3: Periodicidade dos registos de ocupagao

Tabela 3.4: Sumaério dos registos de ocupagdo no conjunto de dados

Hoteis n #NA Min Max
Q. Furdo Hotel 13 1004 2010-09-21 2011-07-29
Torre Praia Hotel 44 973  2010-09-21 2010-11-17
Hotel do Santo 150 867 2010-09-21 2011-07-21
Baia Azul Hotel 553 464 2010-09-21 2012-03-28
Melia Hotel 562 455 2010-09-21  2012-07-09
Reid’s Hotel 651 366 2010-09-21 2012-07-10
Quintinha S. Jodo Hotel 903 114 2010-09-21 2013-03-25
CS Madeira Hotel 929 88 2010-09-21 2013-04-06
Quinta das Vistas Hotel 977 40 2010-09-21 2013-07-01
Porto Santo Hotel 981 36 2010-09-21 2013-07-03
Alpino Atlantico Hotel =~ 1008 9 2010-09-21 2013-06-30

A data do primeiro registo de ocupacédo efetuado é idéntica em todos os estabeleci-
mentos hoteleiros, no entanto, o nimero de registos e a data do tltimo registo varia entre
estabelecimentos. Com base nos objetivos propostos na Secc¢do 1.5, ndo existem dados
suficientes de ocupagdo nos Hotéis Q.Furao e Torre da Praia para prosseguir com a analise
de consumo de servigos em fungdo do ntiimero de héspedes. O conjunto de dados referente
ao Hotel do Santo possui menos de meio ano de registos e visto ndo completar uma
sazonalidade anual nédo é suficientemente expressivo dada a sazonalidade anual inerente

a atividade turistica.

Os Hotéis Bafa Azul, Melia e Reid’s contém quase de 2 anos de registos e os restantes

estabelecimentos praticamente 3 anos.
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3.2.2 Sensores de Consumo

No seguimento da Secgdo 3.2.1 os dados relativos aos Hotéis Q.Furdo, Torre Praia e
Hotel do Santo foram excluidos de analise. O dominio do intervalo temporal considerado
relevante foi de 21 de Setembro de 2010 a 3 de Setembro de 2013 visto ser o periodo em
que existe informacao relativa a ocupacdo nas unidades hoteleiras. A Figura 3.4 apresenta
o sumadrio dos registos dos sistemas de sensores de consumo servigos. Em Apéndice B a
Tabela B.1 respetiva.

O Hotel Porto Santo ndo instalou qualquer sensor para a monitoriza¢cdo do consumo
de géas e possui um grande nimero de falhas no sensor de monitorizagao de eletricidade.
Mesmo considerando a hip6tese de que os registos de consumo de eletricidade no Hotel
Porto Santo fossem continuos, estes corresponderiam no maximo a um periodo total de
28 dias. Com base no possivel volume de dados e apds observar a ndo-continuidade dos
registos de consumo de eletricidade, os dados relativos ao Hotel Porto Santo ndo foram
alvo de estudo.

A excegdo dos sensores do Hotel Melia e do sensor de gas no Hotel Reid’s, todos
os restantes hotéis possuem registos a partir de 21 de Setembro de 2010 a uma hora da
manha, o primeiro data do dominio temporal considerado. De notar que o sensor de gés
no Hotel Reid’s e 0 sensor de eletricidade no Hotel Melid apresentaram o primeiro registo
substancialmente mais tarde que os restantes servicos na mesma unidade hoteleira.

Em termos de volume total de dados é possivel distinguir dois grupos de hotéis, sendo
que primeiro grupo possui registos até meados do ano de 2013 onde se incluem os Hotéis
Quintinha S.Jodo, o Hotel Baia Azul e o Hotel Reid’s, ignorando o sensor de consumo
geral de gas no tltimo hotel. O segundo grupo, constituido pelos Hotéis Quinta das Vistas,
Alpino Atlantico, CS Madeira e Melid apresentam registos até finais do ano de 2012.

3.2.3 Condicdes Meteoroldgicas

No seguimento das Secg¢des 3.2.1 e 3.2.2, os dados relativos aos Hotéis Q.Furdo, Torre
Praia, Hotel do Santo e Porto Santo foram excluidos de andlise. O dominio do intervalo
temporal considerado relevante foi de 21 de Setembro de 2010 a 3 de Setembro de 2013
visto ser o periodo em que existe informagdo sobre a ocupacdo nas unidades hoteleiras.
O volume de dados proveniente das estagdes metrolégicas interiores e exteriores é
apresentado na Figura 3.5. Em Apéndice B a Tabela B.3 respetiva.
O volume de dados é distinto entre estabelecimentos hoteleiros, no entanto, o nimero

de registos entre as unidades interiores e exteriores em cada estabelecimento é idéntico.
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Figura 3.4: Periodicidade dos registos dos sensores de consumo de servicos
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Figura 3.5: Periodicidade das estagdes meteorolégicas

3.3 Andlise Exploratéria

Nesta secgdo sdo apresentadas sucintamente as principais analises exploratérias realizadas
com os conjuntos de dados disponiveis.

3.3.1 Registos de Ocupacao

A dimensdo de cada estabelecimento é registada diariamente na plataforma Soltgest
juntamente com o nimero de héspedes e nimero de quartos ocupados. No entanto o
valor de dimens&o registado ndo é constante durante todo o periodo temporal, assumindo
por vezes valores muito semelhantes ou valores semelhantes multiplicados por diferentes
poténcias de 10. De forma a eliminar incoeréncias, foi assumido que o ntimero total de
quartos era idéntico a moda da distribuigdo de valores e esse valor validado através do
website da propria unidade hoteleira ou através de outros websites apropriados tais como o
Booking.com e o TripAdvisor.com.

Como o ntimero de quartos ocupados e o niimero héspedes presentes na unidade
hoteleira sdo inseridos manualmente, foram encontrados alguns registos cujo niimero
de quartos ocupados era superior a dimensao do Hotel. As instancias que apresentaram
incoeréncia entre o nimero de quartos ocupados e a dimensdo da unidade hoteleira foram
excluidas de analise.

Na Figura 3.6(a) é apresentado um boxplot da distribui¢do do nimero de héspedes
em cada estabelecimento e o respetivo niimero de estrelas de cada unidade hoteleira. O

volume de héspedes é significativamente diferente entre as unidades hoteleiras. Dado
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Figura 3.6: Distribui¢do dos valores de ocupagdo por estabelecimento hoteleiro

que ndo existe informacao relativa a capacidade méxima de héspedes em cada unidade
hoteleira, foi apresentado na Figura 3.6(b) a frequéncia relativa entre o niimero de quartos
ocupados e a dimensdo do hotel. O Hotel Alpino Atlantico, de 4 estrelas, possui o menor
volume de héspedes entre todas os estabelecimentos e é igualmente a unidade hoteleira
com a maior taxa de ocupagdo. O Hotel Reid’s por sua vez é a tinica unidade hoteleira
onde a taxa de ocupagdo é menor que 50% em cerca de 75% das ocasides.

A topologia mais usual de um quarto de héspedes numa unidade hoteleira dedicada
ao turismo é a de dois héspedes por quarto. Para analisar como se distribuem os héspedes
em funcdo do namero de quartos alugados é apresentada a Figura 3.7.

Em cada estabelecimento hoteleiro procurou-se estimar uma relagao linear entre o
nimero de quartos alugados e o nimero de héspedes presentes no estabelecimento. Para
o efeito foi aplicado um algoritmo de regressao linear, apresentado no Capitulo 6 Secgao
6.1, para analisar essa mesma relagdo. Cada observagdo foi igualmente identificada pela
respetiva estacdo do ano. A maioria das unidades hoteleiras apresenta um coeficiente
de correlacéo, r?, muito proximo de 1, o que indica, de um modo geral, um ajustamento
adequado do algoritmo ao conjunto de dados. Os coeficientes de relagdo, X, apresentam-se
muito préximos mas sempre inferiores a 2, o que indica que por cada unidade de quartos
ocupados o nimero de héspedes presentes acresce aproximadamente 2 unidades. O erro
médio absoluto |e| indica por sua vez o quanto o modelo se pode enganar em média
na sua estimativa de héspedes presentes no hotel. Denotam-se no entanto os Hotéis CS
Madeira, o de maior dimenséao, e Alpino Atlantico, o de menor dimenséo, apresentam

os coeficientes mais baixos. Os hotéis de maiores dimensdes apresentam um erro médio
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absoluto superior aos dos hotéis de menores dimensdes. Esta diferenga pode ser, por exp.,
indicativo de que os hotéis de maiores dimensdes possuem mais quartos individuais
ou triplos que os de menor dimensdo ou de terem mais camas extras disponiveis para
as habitac¢des duplas. A Figura 3.7 sugere também que os periodos de maior ocupagao
surgem durante as estagdes de Primavera e Verdo na maioria dos estabelecimentos. O
Hotel Quintinha de S.Jodo aparenta ter uma distribui¢do de niveis de ocupacdo mais
nivelados ao longo das estagdes do ano.

De forma a visualizar a distribuig¢do da taxa de ocupagdo pelas diferentes estagdes do
ano foi elaborada a Figura 3.8. A figura apresenta a frequéncia relativa entre o nimero de
quartos ocupados e a dimensdo do hotel ao longo das quatro estagdes do ano. No entanto,
foram selecionados para a figura apenas os hotéis com 2 anos completos de histérico de
forma a ndo considerar a anos incompletos. Os hotéis com apenas um ano completo de

histérico sdo apresentados em Apendix B.
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Figura 3.8: Distribui¢do da Frequéncia Relativa entre o ntimero de quartos ocupados e a
dimensao do hotel por cada estabelecimento e estacdo do ano

Na generalidade, os valores de ocupacdo atingem os valores mais altos durante as
estacOes de Primavera e Verdo. Os hotéis Quintinha de S.Jodo e Alpino Atlantico, de
menores dimensdes, demonstram um maior equilibrio da taxa de ocupagdo entre as
distintas esta¢des do ano. Os de maior dimenséo, como por exemplo o hotel CS Madeira,
apresentam uma maior diferenciagdo na taxa de ocupagédo entre diferentes estagdes.

A Figura 3.9 apresenta a distribui¢do da taxa de ocupacgdo entre os anos 2011 e 2012
para os hotéis com 2 anos completos de histérico. E também apresentado por uma linha
a tracejado o valor para o qual a taxa de ocupacdo é de 50%. A diferenga entre os anos
ndo revelou ser significativa e a varidncia na taxa de ocupagado apresentou ser semelhante.
A excecdo do Hotel Quinta das Vistas, todos os restantes hotéis tiveram uma taxa de
ocupagdo superior a 50% em mais de 50% dos dias de cada ano. Neste sentido, denota-se
os Hotéis Alpino Atlantico e Quintinha de S.Jodo que apresentam 75% dos valores de
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Figura 3.9: Distribui¢do da Frequéncia Relativa entre o ntimero de quartos ocupados e a
dimensao do hotel por cada estabelecimento e ano

ocupacdo superiores a metade da dimensdo do hotel em 2011 e em 2012.

Verificou-se também que ndo existe grande variabilidade na taxa de ocupagao entre os
diferentes dias da semana durante as diferentes estagdes do ano, ilustrado na Figura B.4
no Apéndice B.

De um modo geral os hotéis apresentam distintos comportamentos relativamente a
sua ocupagdo ao longo do periodo em questdo. No entanto, a variabilidade da ocupacdo
entre estagdes de ano é de um modo geral concordante entre todos os hotéis e o compor-
tamento entre os anos 2011 e 2012 (entre os quais a informagéo é disponivel) apresenta
similaridades.

3.3.2 Condi¢des Meteorolégicas

O foco do estudo relativamente as condigdes meteorolégicas que potencialmente influ-

enciassem o consumo de servigos por héspede recaiu sobre os valores de temperatura
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ambiente e os de precipitagao.

Infelizmente, a sensibilidade das estagcdes meteorolégicas disponiveis ao registo da
precipitagdo ocorrente serd provavelmente pouco elevada pois as trés estagdes meteoro-
l6gicas em anélise, Hotéis Alpino Atlantico e Quinta das Vistas e Aeroporto do Funchal,
registaram em média um diferencial horario de precipitagdo de zero em 99.56% nas suas
leituras. Como indicado na Figura 2.2(b), a RAM é uma regido onde ocorrem periodos de
precipitacdo ao longo de quase todo o ano. Por outro lado, é também referido na Secgao
2.2 que a precipitacdo na ilha da Madeira concentra-se especialmente na zona norte da
ilha devido a morfologia do relevo. Porém, os Hotéis e o Aeroporto do Funchal e as suas
estacdes meteoroldgicas encontram-se nas zonas Sul e Este da ilha da Madeira. Com base
no valor constante de zero que a varidvel de precipitagdo apresenta, foi assumido ndo

incorporar os valores de precipitagdo para andlise de consumo de servigos.

Alpino Atlantico Hotel Quinta das Vistas Hotel
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Figura 3.10: Distribuicio de valores do sensor de Agua no Hotel Reid’s

Durante a andlise exploratéria a variavel de temperatura ambiente verificou-se a
existéncia de valores extremos nas leituras das estagdes meteoroldgicas instaladas nas
unidades hoteleiras. Dos valores extremos referidos, encontram-se 8 leituras horéarias da
estacdo do Hotel Quinta das Vistas com valores de temperatura inferiores a -20°C e por
esta razdo foram excluidas de andlise. Como referido na Secgdo 3.1.3, os valores recolhidos
de fontes externas tém o propoésito de validar os valores recolhidos pelas estagdes meteoro-
l6gicas instaladas nos estabelecimentos hoteleiros e de colmatar alguma falha nas leituras

dos mesmos. A Figura 3.10 ilustra a distribui¢do dos valores de temperatura registados
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pelas estacdes meteoroldgicas nas unidades hoteleiras perante os valores de temperatura
registados pela estagdo meteoroldgica instalada no Aeroporto do Funchal. Na Figura 3.10
foi também assinalada uma linha reta a negro a exemplificar um hipotético alinhamento
da distribuicdo das observagdes num cendrio onde a relagdo entre ambas as varidveis fosse
simétrica.

Apesar de as distribui¢des serem semelhantes, existe alguma diferenga nos valores de
temperatura registados pela estagdo no aeroporto e pelas estagdes instaladas nos estabeleci-
mentos hoteleiros, especialmente com a leituras da estacdo do Hotel Alpino Atlantico. Para
analisar melhor a diferenca de valores, foi analisada a diferenca entre pares de observagdes
dos valores de temperatura das estagdes meteoroldgicas das unidades hoteleiras e a do
aeroporto, Figura 3.11. Verificou-se que a diferenga entre pares de observagdes atinge os
12°C e 0s 10%C para o Hotel Alpino Atlantico e o Hotel Quinta das Vistas respetivamente
e que de facto existe uma maior variancia na diferenca de valores com o Hotel Alpino

Atlantico que com o Hotel Quinta das Vistas.
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-10 -

-12 4

T T
Alpino Atlantico Hotel Quinta das Vistas Hotel
Temperatura (°C)

Figura 3.11: Distribuicdo da diferenca entre pares de observagdes entre as estagdo meteoro-
l6gicas nos Hotéis e a estacdo do Aeroporto

A diferenga observada na Figura 3.11 entre pares de observagdes aliada ao facto de as
estagdes meteoroldgicas encontrarem-se num raio de disténcia inferior ou igual a 10km, foi
considerado que os dados das estagdes meteoroldgicas instaladas nas unidades hoteleiras
poderiam néo refletir os valores mais precisos das condi¢des meteorolégicas no local. Em
termos comparativos é também de assinalar que o conjunto de dados proveniente do
Aeroporto do Funchal era isento de falhas nas leituras.

Apesar de o proposito inicial dos dados de condi¢des meteorolégicas provenientes
de fontes externas ter sido validar e colmatar possiveis falhas nos dados ja disponiveis,

devido a diversos fatores previamente referidos, foram adotados os valores provenientes
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da estagdo do Aeroporto do Funchal como os valores verdadeiros de temperatura ambiente
no local.

3.3.3 Sensores de Consumo

A anélise exploratdria aos sensores de consumo de servigos identificou algumas situa-
¢des que provocaram a exclusdo de alguns valores e por sua vez, a exclusdo de alguns
estabelecimentos de analise.

3.3.3.1 Melia Hotel

O primeiro registo do sensor de Eletricidade no Hotel Melia ocorreu 6 meses apds o pri-
meiro registo de consumo de Agua ou Gés. O sumario estatistico ao sensor de Eletricidade,
Tabela 3.5, revelou valores extremos muito elevados e dispersos ao longo de todo periodo.
No entanto a mediana e o primeiro quartil apresentavam valores mais adequados a um

cendrio real do consumo de eletricidade no estabelecimento.

Tabela 3.5: Sumaério estatistico do sensor de Eletricidade no Hotel Melia

Variavel Unidade Min q1 X X qs3 Max
Electricidade =~ Watts/hora 0 33024 49408 17634993413.4 586464 9385699680128
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Figura 3.12: Distribuicdo de de um subconjunto filtrado de valores do sensor de Eletrici-
dade no Hotel Melia
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De forma a procurar utilizar alguns dos valores de consumo de eletricidade, foram
excluidos de andlise as observagdes de valor superior ou inferior a mediana mais/menos
trés vezes o intervalo entre quartis. A primeira filtragem de observagdes resultou em 8233
instancias de 11176, o que poderia se traduzir em 343 dias de 465 supondo a continuidade
das observagoes. A Figura 3.12(a) demonstra a dispersdo dos valores filtrados ao longo de
todo o periodo e a Figura 3.12(b) demonstra a tendéncia horaria da distribuicao de valores
ao longo de dois dias de forma a ilustrar a variagdo das observagdes a nivel horario.

Na Figura 3.12(a) a dispersdo dos valores na sua totalidade permite categorizar o
consumo em dois grupos, um grupo com um consumo inferior a 100k Watts/hora e
outro com um consumo superior a 1000k Watts /hora. Em outros momentos, dispersos ao
longo do periodo e com maior frequéncia ao fim do mesmo, o consumo assume valores
intermédios entre ambos os grupos. Na Figura 3.12(b) é possivel observar que o consumo
aparenta apresentar um padrao relativamente a variacio entre valores tao distintos. A
primeira vista o padrdo aparenta divergir de valores de duas em duas horas, no entanto,
o periodo intercalar entre a variagdo de valores ndo é constante. Foi possivel estabelecer
uma fronteira entre os diferentes valores de consumo aos 55k Watts/h. A Figura 3.13
possibilita verificar que a frequéncia de observagdes por hora do dia em cada grupo e ao
longo de todo o periodo é bastante proporcional. No entanto, a Tabela 3.6 ilustra o quanto
os valores diferem entre os diferentes niveis de valor.

Condigéo < 100k Watts/hour n >= 100k Watts/hour

35
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Figura 3.13: Frequéncia de um subconjunto filtrado de valores do sensor de Eletricidade
no Hotel Melia por nivel e por hora

Nao possuindo a capacidade de interpretar a distribuigdo de valores de consumo de
eletricidade no Hotel Melia, os valores de consumo de eletricidade foram desconside-
rados e como em pontos anteriores, o conjunto de dados referente ao Hotel Melia foi
desconsiderado.

36



3.3. ANALISE EXPLORATORIA

Tabela 3.6: Sumaério estatistico de um subconjunto filtrado do sensor de Eletricidade no
Hotel Melia e repartido por niveis de valor

Variavel Unidade Niveis n Min X X Max
Electricidade  Watts/hour < 100k Watts/hour 4766 39424 46336 45446.2 91904
>= 100k Watts/hour 3467 508288 1090944 868413.1 1114368
all 8233 44928 54016 3920059 1114368

3.3.3.2 Reid’s Hotel

A andlise exploratéria as leituras dos sensores de consumo do Hotel Reid’s revelou
um consumo de Gés atipico, Figura 3.18. Ao longo de todo o periodo, Figura 3.14(a),

3 eum

o consumo de Gés variou, com algumas exce¢des, entre um consumo de zero m
conjunto limitado de 7 valores distintos a rondar os 10k m?>. Para procurar perceber as
leituras cujo consumo é de zero m? analisou-se a frequéncia ao longo do dia, Figura 3.14(b).
A frequéncia com que as leituras registaram zero m> ao longo do dia apresentam um

comportamento diferenciado, no entanto, 56% dos registos de leituras de gas equivalem a
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Figura 3.14: Distribuic¢do de valores do sensor de Gas no Hotel Redids por hora

Nao possuindo a capacidade de interpretar a distribuicao de valores de consumo de géas
no Hotel Reid’s, os valores de consumo de gas foram desconsiderados e como em pontos
anteriores, o conjunto de dados referente ao Hotel Reid’s foi igualmente desconsiderado.

3.3.3.3 Baia Azul Hotel

O sensor de Agua no Hotel Baia Azul registou um valor constante entre 2011-05-29 14:00:00
e 2012-03-18 07:00:00. Excluindo as observagdes de valor constante de andlise é possivel
manter 69% do volume dos dados de leituras sensoriais. No entanto, a conjun¢do do
conjunto de dados filtrado com os dados de ocupagdo do Hotel Baia Azul faz com que

apenas 24% do volume dos dados de leituras de consumo de servigo possam ser utilizadas.
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Supondo a melhor hipétese, de que as observagdes sdo temporalmente continuas, o

conjunto representa 240 dias o que corresponde a pouco mais que meio periodo anual.

e (Observacdo constante Observacéo

15000

10000

Agua, m®

5000

T T T T T T
2011-01 2011-07 2012-01 2012-07 2013-01 2013-07
Data

Figura 3.15: Distribuigdo de valores do sensor de Agua no Hotel Baia Azul

Com base no escasso volume de dados o conjunto de dados referente ao Hotel Baia

Azul foi excluidos de anélise.

3.3.3.4 Alpino Atlantico Hotel

As distribui¢des de valores das leituras dos sensores de consumo sdo, sem excecdo, assimeé-
tricas positivas. Como tal, foi aplicada a escala logaritmica, log(n + 1), para a visualizagdo
da distribuigdo de valores das varidveis. Na Figura 3.16 sdo apresentadas as distribuicdes
de frequéncia dos sensores de consumo instalados na unidade hoteleira, por estagdo do
ano, juntamente com a distribuicdo de frequéncia dos valores de temperatura ambiente.

A distribui¢do de valores do sensor de dgua é bastante similar entre as diferentes
estacdes do ano. Denota-se no entanto um pico de frequéncia de valores nas leituras cujo
consumo é igual a zero. O consumo de eletricidade é distinto entre as estagdes do ano,
sendo os valores de consumo mais elevados durante as estagdes de Verao e de Inverno. A
distribui¢do do consumo de Gas apresenta alguns valores extremos minimos, no entanto,
a variagdo de consumo entre estacdes do ano é praticamente inexistente. A distribuigdo
dos valores de temperatura respeitam por sua vez a distribuicdo esperada, valores mais
baixos durante o Inverno, valores mais elevados durante o Verdo e uma maior variancia
durante a Primavera e o Outono.

De forma a visualizar-se a relacdo entre o consumo dos servigos e o nimero de héspede
presentes na unidade hoteleira foi contabilizado o total do consumo de cada servigo por

dia e o valor de temperatura média do respetivo dia, Figura 3.17.
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Figura 3.16: Distribuicdo de valores a escala logaritmica das leituras dos sensores de
consumo do Hotel Alpino Atlantico e as leituras de temperatura ambiente por estacdo do

ano
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Figura 3.17: Distribuicdo de valores a escala logaritmica das leituras dos sensores no Hotel
Alpino Atlantico por estagdo do ano

O consumo de eletricidade possui uma correlacdo moderada com os valores de tem-
peratura ambiente sendo que a correlagdo entre as estacdes de Verdo e de Outono sdo
moderadamente positivas e no Inverno fracamente negativas. O consumo de eletricidade
estd também relacionado com o nimero de héspedes na unidade hoteleira durante o

Outono.

De um modo geral, o consumo de Agua encontra-se moderadamente relacionado com o
ntmero de héspedes, especialmente nos meses de Inverno e Primavera, e moderadamente

relacionado com o consumo de Gas durante o Inverno.

O consumo de gas encontra-se de certa forma relacionado com o niimero de héspedes
presentes na unidade mas apenas durante o Inverno. Por sua vez o ntimero de héspedes
encontra-se moderadamente relacionado com os valores de temperatura ambiente, algo
que ja se suspeitava aquando da visualiza¢do da Figura 3.7 que demonstrava valores
mais elevados de ocupagdo durante as estagdes de Verdo e valores mais baixos durante o

Inverno.
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3.3.3.5 Resumo da Anailise Exploratéria

A anélise exploratéria as unidades hoteleiras Quinta das Vistas e Quinta de S.Jodo foi
bastante semelhante a andlise da unidade Alpino Atlantico. A distribui¢do de valores
entre as diferentes estagdes do ano foram bastante semelhantes, porém no Hotel Quinta
de S.Jodo registou-se uma pequena varidncia no consumo de gés entre estag¢des, algo
que ndo se verificou nos outros dois hotéis. As relagdes entre os consumos totais diarios,
os valores médios de temperatura ambiente e o niimero de héspedes foi igualmente
semelhante, no entanto, os fatores de correla¢des entre o consumo de eletricidade e as
restantes varidveis registaram valores moderadamente mais elevados, negativamente e
positivamente. A sintese da andlise exploratdria dos Hotéis Quinta das Vistas e Quinta de
S.Jodo encontram-se em Apéndice B .

Algo que ocorreu com alguma frequéncia com os conjuntos de dados do projeto
Soltgest foi a identificagdo de leituras de consumo de dgua de valor nulo. A Figura 3.18
apresenta a frequéncia do sensor de Agua aquando de valor zero nos Hotéis Alpino
Atlantico e Quinta de S.Jodo. Em ambos os Hotéis, a maioria das leituras que registam um
valor nulo ocorrem durante o periodo noturno, respetivamente entre as 23 e as 9 horas,
Figura 3.18(a). Este comportamento verificou-se durante todo o periodo com ligeiras
distingdes entre os diferentes meses do ano, Figura B.10.
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Figura 3.18: Frequéncia de valores do sensor de Agua aquando de valor zero nos Hotéis
Alpino Atlantico e Quinta de S.Joao

No Hotel Quinta das Vistas destaca-se a forte correlacio entre o consumo de Agua
e Eletricidade, com alguma distingdo entre as diferentes estagdes do ano. Destaca-se
igualmente o elevado ntiimero de valores idénticos a zero no consumo de Gés durante, e
quase exclusivamente, o Verao.

No Hotel Quinta das Vistas ocorrem diversas leituras de consumo de gas de valor nulo.
Os periodos em que foram registadas essas mesmas leituras ndo sdo distinguiveis a nivel
horario ou por diferentes dias da semana, no entanto, os momentos em que as leituras

ocorreram sdo separdveis por més ao longo de todo o periodo mas sem qualquer relacdao
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aparente, Figura 3.19.
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Figura 3.19: Frequéncia de valores por Més do sensor de Gés aquando de valor zero no
Hotel Quinta das Vistas

Em suma, os hotéis que prosseguiram o estudo apoés a andlise exploratéria foram os
Hotéis Alpino Atlantico, Quinta das Vistas e Quinta de S.Jodo.
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CAPITULO

PREPARACAO DOS DADOS

Neste capitulo foram elaborados e definidos os conjuntos de dados que foram utilizados
para modelar os algoritmos de aprendizagem. A etapa compreendeu fungdes tais como a
defini¢do de subconjuntos de dados, a fusdo de conjuntos de dados, a defini¢do de novos
atributos, o tratamento de valores considerados anormais e a separa¢do dos conjuntos de
dados em sub-conjuntos para efeitos de treino, validagdo e teste.

O capitulo estd dividido em quatro secgdes. A Secgdo 4.1 apresenta sucintamente
os conjuntos de dados disponiveis para andlise e a sua origem. As Seccdes 4.2 e 4.3
apresentam o processo de preparagdo dos conjuntos de dados, sob uma granularidade
didria e sob uma granularidade hordria respetivamente. A Secgdo 4.4 secg¢do refere como

foram definidos os conjuntos de treino, validagao e teste.

4.1 Contexto

A andlise de dados incide sobre os dados recolhidos pela plataforma Soltgest para trés
hotéis na RAM, o Hotel Alpino Atlantico, o Hotel Quinta das Vistas e o Hotel Quinta de
S. Jodo. Os dados recolhidos contém leituras horarias de sistemas de sensores consumo
de servigos, i.e., leituras de consumo geral de agua, eletricidade e gas as quais foram
adicionadas as leituras horarias das condi¢des meteorolédgicas no local, registadas pela
estagdo meteoroldgica instalada no aeroporto do Funchal. Os conjuntos de dados possuem
também os registos didrios do niimero de hospedes e de quartos de héspedes que foram

respetivamente ocupados em cada unidade hoteleira.
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4.2 Granularidade Diaria

A caracterizacdo dos consumos de servigos por hdspede, i.e., a identificagdo de perfis
de consumo de servigos para cada unidade hoteleira teve por base a transformacdo dos
conjuntos de dados, dos sistemas de sensores e da estagdo meteoroldgica, de uma granula-
ridade horéria para uma granularidade diaria, idéntica a granularidade da informacao

relativa a ocupagdo nos estabelecimentos.

4.2.1 Definicao do conjunto de dados

A informacao relativa ao nimero de héspedes e respetivo namero de quartos ocupados
é definida por uma granularidade didria, no entanto, todos os restantes dados assentam
sobre uma granularidade hordria. De forma a representar o comportamento das leituras
horérias, de consumos de servigos e condi¢des meteorolégicas, perante uma granularidade
diaria, optou-se por utilizar sumaérios estatisticos de cada janela temporal didria. Para tal,
as janelas temporais que ndo possuiam 24 leituras hordrias foram consideradas invélidas
dada a impossibilidade de realizar sumdrios estatisticos comparaveis entre conjuntos. A
Figura 4.1 ilustra os conjuntos de dados presentes na plataforma Soltgest das trés unidades
hoteleiras em questdo. Para cada unidade hoteleira sdo apresentados os dados referentes

aos sensores de consumo e aos registos de ocupagao.
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Figura 4.1: Volume de Dados
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Na sua totalidade, os conjuntos de dados das trés unidades hoteleiras estdo compre-
endidos no periodo temporal entre Junho de 2010 e Junho de 2013. Cada observagao
representa uma janela temporal de 24 horas e encontram-se categorizadas por cor, ilus-
trando a distingdo entre janelas temporais vélidas, invalidas ou em falta, sendo que a
ultima refere-se as janelas temporais sem qualquer observagéo, i.e., aos dias para os quais
ndo houve qualquer registo de leituras para o respetivo sensor. Por sua vez as observagoes
dos registos de ocupagdo sdo apenas distinguidas pela sua presenqa.

De forma a captar o maior volume de dados, o mais continuo possivel, com janelas
temporais idénticas entre unidades hoteleiras e de forma a obter, no minimo, os com-
portamentos sazonais anuais ja observados, foram definidos trés conjuntos de dados
distintos.

Os dois primeiros conjuntos definem duas janelas temporais anuais distintas, iden-
tificadas como Y1 e Y2 na Figura 4.1, compreendendo os periodos entre Outubro 2010
a Outubro 2011 e Outubro 2011 a Outubro 2012 respetivamente. O terceiro conjunto de
dados recolhido para cada unidade hoteleira, designado por Y1&?2, foi definido como
a unido dos dois subconjuntos previamente referidos, Y1 e Y2 de cada unidade hote-
leira, constituindo assim um conjunto de dados com um periodo temporal praticamente
continuo de dois anos.

A cada um dos novos conjuntos de dados definidos foram apenas incluidas as ob-
servacdes consideradas validas. A dimensao de cada conjunto de dados resultante e por
unidade hoteleira é apresentado na primeira coluna da Figura 4.1, onde é possivel verificar
que os conjuntos de dados definidos possuem praticamente a mesma dimensao que a
dimensdo 6tima num cendrio onde todas as observacoes seriam validas.

Ap6s a definigdo dos novos conjuntos de dados e visando a caracterizagdo de consumo
de servigos por héspede, os valores das observacgdes dos sensores de consumo de servigo
foram por sua vez divididos pelo ntiimero de héspedes presentes diariamente em cada
unidade hoteleira, de forma a que, os registos de consumo de servigos passassem a ser
observados como consumo de servigos por héspede.

A primeira andlise as leituras registadas pelos sensores de consumo revelou diversas
leituras de valor zero na recolha dos valores minimos didrios em cada sensor, especial-
mente nos responsdveis pelo consumo de dgua e gas. Por sua vez, os valores méximos
diarios apresentavam um elevado ntimero de valores extremos. Com o intuito de represen-
tar o comportamento das observagdes dos sensores de consumo em cada janela temporal
didria foram utilizados sumarios estatisticos compostos exclusivamente pelo percentil
25, valor médio e percentil 75 de forma a obter uma maior robustez aos valores extremos
registados pelos valores minimos e maximos.

Aos conjuntos de dados compostos pelos registos dos sensores de consumo e registos
de ocupagdo, sob granularidade didria, foram adicionados os registos da estagdo meteoro-
l6gica. A cada janela temporal didria do conjunto de dados das condigdes meteorolégicas
foram aplicados os mesmos sumadrios estatisticos, percentil 25, valor médio e percentil 75,

de forma representar o comportamento do valor das observagdes ao longo de cada dia.
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Tabela 4.1: Varidveis dos Conjuntos de Dados

Tipo Designagao Unidade Varidvel
Numérico Hoéspedes Hoéspede H
Discreto Quartos Alugados Quarto Q
E P25
Eletricidade Watts p/Dia p/Héspede EM
E P75
G P25
Gas Litros p/Dia p/Héspede GM
Numérico G P75
Continuo A P25
Agua Litros p/Dia p/Héspede A M
A P75
T P25
Temperature Graus Celsius p/Dia ™
T P75

Os conjuntos de dados constituidos com granularidade didria encontram-se descritos
na Tabela 4.4.

4.2.2 Pre-Processamento de dados

A maioria dos algoritmos de agrupamento assentam sobre a nog¢do de similaridade ge-
omeétrica ou estatistica para a identificacdo de padrdes em conjuntos de dados. Uma
das medidas mais usais para a definicdo de similaridade entre observacdes baseia-se na
distancia Euclidiana entre pontos. No entanto, dada a perspetiva espacial da distancia
Euclidiana, os resultados obtidos por estes algoritmos estdo fortemente relacionado com a
ordem de grandeza e unidade de medida de cada varidvel do conjunto de dados. De forma
a adaptar os valores das varidveis dos conjuntos de dados aos algoritmos de agrupamentos
sdo aplicadas técnicas de escalonamento e a escolha da técnica mais adequada a aplicar é
ainda hoje objeto de estudo.

4.2.2.1 Escalonamento

No estudo Milligan e Cooper (1987) foram testadas e validadas diversas técnicas de
escalonamento entre as quais as técnicas Range, MinMax e Z-Score (Equagdes 4.1,4.9,4.10).
Durante o estudo foram gerados 864 conjuntos de dados com diferentes caracteristicas, de
forma exclusiva e combinada, tais como: diferentes niimeros de agrupamentos; diferentes
distancias entre os valores médios de cada agrupamento; diferentes distancias entre o
valor médio de cada agrupamento a todos os valores do agrupamento respetivo; a inclusdo
de valores extremos; a inclusdo de ruido; a deformagédo da estrutura dos agrupamentos.
Para a identificagdo de agrupamentos nos conjuntos de dados gerados foram utilizados
algoritmos de agrupamento hierdrquicos com diferentes métodos de agrupamento e

com base na distancia Euclidiana como medida de similaridade entre pontos. O estudo
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foi validado perante a verdadeira estrutura de agrupamentos nos conjuntos de dados
gerados versus os agrupamentos obtidos pelos algoritmos de agrupamento. Conclui-se
em Milligan e Cooper (1987) que o escalonamento por Range, Equacao 4.1, foi a técnica de
escalamento que possibilitou a obtencdo melhores resultados e a mais robusta perante as
diversidades dos conjuntos de dados.

_ (x)
Range = max(x) — min(x) @1

O estudo foi estendido em Steinley (2004) para algoritmos de agrupamento por
partigdo, mais precisamente para a familia de algoritmos K-Means, procurando o mesmo
método de estudo que em Milligan e Cooper (1987). A opinido relativa a recomendacao
do uso da técnica de escalonamento por Range foi reforcada ao apresentar os melhores
resultados e uma maior robustez perante uma diversidade de conjuntos de dados com
diferentes caracteristicas.

No entanto, os estudos Milligan e Cooper (1987) e Steinley (2004) foram realizados
com conjuntos de dados gerados com varidveis uniformemente distribuidas, as quais
foram adicionadas as diversas condi¢des de erro referidas. Ambos os estudos foram
igualmente validados perante uma certeza, isto é, perante a verdadeira estrutura de
agrupamentos em cada conjunto de dados gerado. No ambito da Disserta¢do e do projeto
Soltgest pretende-se determinar uma possivel estrutura de agrupamentos nos conjuntos
de dados mas sem a presenga de uma verdadeira estrutura para validagdo. Como tal, a
identificacdo de uma possivel estrutura nos conjuntos de dados baseou-se nos principios
de similaridade e dissimilariedade, dentro e entre agrupamentos respetivamente, e a sua
semantica analisada no Capitulo 5.

De forma a identificar a técnica de escalonamento a adotar para os conjuntos de dados
do projeto Soltgest foi utilizado o indice estatistico Calinski and Harabasz Caliriski e Hara-
basz (1974), Equacdo 4.2, comparado em Milligan e Cooper (1985) com 30 outros indices
estatisticos, onde revelou ser o indice que melhor indica o nlimero mais adequado de agru-
pamentos presentes nos conjuntos de dados. Por sua vez, o indice tem a particularidade
de relativizar a dispersdo entre agrupamentos e a similaridade nos agrupamentos sendo

assim livre de escala tornando-o comparéavel entre diferentes técnicas de escalonamento.

trace(B) N —k

Calinskiand Harabasz = brace(W) * P—

(4.2)
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A funcéo trace representa o somatdrio dos valores da diagonal principal de uma matriz.
Considerando k como o ntimero de agrupamentos definidos num conjuntos de dados e
N o namero de instancias do conjunto, as matrizes B e W representam, respetivamente,
a matriz de dispersdo dos centros de massa dos agrupamentos ao centro de massa do
conjunto de dados e a dispersdo das instancias aos centros de massa dos agrupamentos
definidos, Equacdes 4.4, 4.5, 4.3.

k
B=Y Ni(x—%)(x—x)" (4.3)
=1
k
W=y W (4.4)
1=1
W= Y (xi—x)(xi—x)" (4.5)
x;€C

A fungdo trace(W) é igualmente utilizada para identificacdo do ntimero adequado
de agrupamentos num conjunto de dados. Conhecido por TraceW ou WSS(Within Sum
Squares), Equagdo 4.6, o indice representa o somatério da dispersdo em cada agrupamento
definido ( k agrupamentos definidos), sendo que a dispersdo em cada agrupamento é
definida pelo somatoério da distancia, por varidvel, de cada observagdo ao centro de massa
do agrupamento respetivo. Na presenca de n variaveis, o valor de TraceW é definido pelo

somatorio das distancias obtidas por varidvel.

k

TraceW = WSS = trace(W) = Y _ trace(W,) (4.6)
=1
n
trace(W;) = Y Y (xip — 31,)° (4.7)
p=1x;€C

Ao considerarmos apenas um agrupamento, nomeadamente k = 1 obtém-se a disper-
sdo total do conjunto de dados ao seu centro de massa, usualmente referido como
TSS(Total Sum Squares), Equagdo 4.8.

n N
TSS =YY (xip — Xp)? (4.8)

p=1i=1
Pela defini¢do da distancia Euclidiana, a utilizagdo de diferentes técnicas de escalo-
namento reflete-se nos diferentes valores que as varidveis assumem, e por sua vez, no
valor da dispersao total do conjunto de dados. A consequente dispersdo entre agrupamen-
tos apds a modelagdo de algoritmos de agrupamento ndo é equipardvel entre diferentes
técnicas de escalonamento. Para possibilitar a comparagdo entre diferentes técnicas de es-
calonamento foi necessario definir um termo de comparacdo que se adapte ao processo de
escalonamento. O indice Calinski and Harabasz permite essa comparagao visto que a razdo

calculada é livre de escala, possibilitando a comparacéo entre técnicas de escalonamento.
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Quanto maior o valor de Calinski and Harabasz maior é similaridade dos agrupamentos
e maior a dispersdo entre agrupamentos.

Antes da aplicagdo de técnicas de escalonamento foram analisadas as distribui¢des de
valores das varidveis dos conjuntos de dados. Os conjuntos de dados definidos na
Seccao 4.2.1 possuem varidveis com ordens de grandeza e unidades de medida diferentes

entre si.
80
100~ 604
© k]
2 2
@ «@ 40 -
3 3
o o
o o
w w
50
204
0+ 0+
1 l 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 10 15 20 25 30 35
Watts °C
(a) Valores originais de EM (b) Valores originais de T M
60
754
404
k] k]
Q o
k5 @50
=} >
o o
o 3]
w w
204
254
0+ 0+
U U U 1 1 1 U 1 U 1
10 20 30 40 50 5 10 15 20 25
Hoéspedes Quartos
(c) Valores originais de H (d) Valores originais de Q

Figura 4.2: Distribuicdo de frequéncia de um sub-grupo de variaveis do conjunto de dados
Alpino Y1&2
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CAPITULO 4. PREPARACAO DOS DADOS

A Figura 4.2 apresenta as diferentes distribui¢des e ordens de grandeza de um grupo
selecionado de varidveis do conjunto de dados Alpino Y1&2. A distribuigdo de valores
da variavel E M, consumo médio de eletricidade por héspede e por dia, é representativa
da distribui¢do de frequéncia das restantes varidveis de registo de consumos, i.e, tanto
dos registos de consumo médio de dgua e gds como dos percentis recolhidos. Da mesma
forma, a distribuigdo de valores do valor médio de temperatura T M é representativa da

distribuigdo de frequéncia dos percentis de temperatura.

As variaveis H e Q, referentes ao ntiimero de hdspedes e quartos ocupados, possuem
uma distribuicdo tendencialmente assimétrica negativa. Por sua vez, a distribuicdo de
valores da varidvel T M aproxima-se de uma distribui¢do simétrica. A frequéncia relativa
da varidvel E M ¢é apresentada na Figura 4.2(a) sobreposta por uma fungéo de densidade
ajustada a distribuicdo. A distribui¢do de valores da varidvel E M e restantes possuem
uma assimetria positiva bastante acentuada, Figura 4.2(a), apresentando diversos valores
extremos, um cendrio refletido em todas as varidveis relativas aos sensores de consumo.
Os algoritmos de agrupamento sdo especialmente sensiveis a presenca de valores extremos
nos conjuntos de dados dada a perspetiva espacial da distancia Euclidiana. De forma a
mitigar esta situagao foi aplicada a escala logaritmica as varidveis dos sensores de consumo,
i.e. a varidvel E M e consequentes, de forma a suavizar a dispersao dos valores extremos. A
transformacao logaritmica da varidvel E M é apresentada na Figura 5.1(a) onde é possivel
verificar que com a transformacéo logaritmica, Figura 4.3(b), a distribui¢do de valores
ficou mais equilibrada e com uma menor dispersao espacial dos valores observados.
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Figura 4.3: Valores originais e logaritmicos do consumo médio didrio de eletricidade no
conjunto de dados Alpino Y1&2

Os métodos de escalonamento estudados foram os métodos Range, Min-Max, Z-score e
um tltimo definido por um escalonamento com origem na mediana e com escala definida

pelo intervalo entre quartis.
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4.2. GRANULARIDADE DIARIA

O método de escalonamento por Range produz um mapeamento linear dos valores das
observagdes com base nos valores minimos e méximos de cada varidvel. Este mapeamento
permite escalar o valor das observagdes para um intervalo quase semelhante entre varia-
veis, mas ndo permite a uniformizagdo do valor médio ou da variancia entre variaveis,
tornando-se menos interpretavel. O método de escalonamento MinMax,

Equacdo 4.9, produz um mapeamento linear semelhante ao do método Range mas pro-
move o mapeamento para um intervalo entre [0,1], garantindo pelo menos uma instancia
em cada uma das extremidades. Da mesma forma, o escalonamento por MinMax ndo

permite uniformizar o valor médio ou varidncia entre varidveis.

(x —min(x))

MinMax =
v max(x) — min(x)

(4.9)

A escalonamento das varidveis por Range é apresentada na Figura 4.4(a) e por Min-Max
na Figura 4.4(b).
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(a) Escalonamento por Range (b) Escalonamento por Min-Max

Figura 4.4: Escalonamento do conjunto de dados Alpino Y1&2

O método Z-Score, Equagéo 4.10, é o método mais classico das técnicas de escalona-
mento e produz uma uniformiza¢do do valor médio e do desvio padrdo entre varidveis,
transformando-os para os valores 0 e 1 respetivamente. No entanto o método nao garante
que o dominio das observagdes entre varidveis seja idéntico. O escalamento por Z-score
assume uma distribuicdo Gaussiana das variaveis e dada a distribuigdo de valores das
observagdes dos sensores de consumo, optou-se também por estudar uma variante a
técnica Z-score, apresentada na Equagdo 4.11, onde sdo utilizadas medidas mais robustas
como origem e escala. Na Equacdo 4.11 é utilizada a mediana como medida de tendéncia

central ou origem e uma escala definida pelo intervalo entre quartis.
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Desta forma, é esperado que a mediana de cada varidvel assuma o valor zero e que os

-1 1

percentis 25 e 75 assumam os valores entre [7, Q], consoante a distribuicao de valores da

variavel.
7 — Score = ¥ =1 (4.10)

o
(x — median)

IQR(x)

Ao grupo selecionado de varidveis apresentadas na Figura 4.2 foram aplicadas as

Median/IQR = (4.11)

técnicas de escalonamento Z-score e Median/IQR, e a distribui¢do de valores escalados
apresentados na Figura 4.5. A variante Median/IQR possibilitou obter uma distribuigdo

mais uniforme entre os valores das variaveis.
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Figura 4.5: Escalonamento do conjunto de dados Alpino Y1&2

Para validar as técnicas de escalonamento apresentadas foram aplicados algoritmos de
agrupamentos por particdo e hierarquicos aos conjuntos de dados Y1&2 de cada unidade
hoteleira, apresentados mais detalhadamente no Capitulo 5 visto ndo ser o foco deste
capitulo. Na Tabela C.2 sdo apresentados os valores do indice Calinski and Harabasz obtidos
com cada um dos modelos gerados com o conjunto de dados Y1&2 da unidade hoteleira
Alpino Atlantico.

Como referido, as técnicas de escalonamento Range e MinMax e as técnicas Z-Score e
Median/IQR produzem mapeamentos de valores semelhantes entre si e aquando da aplica-
¢do dos algoritmos de agrupamento perante o indice Calinski and Harabasz registaram-se
valores idénticos de similaridade entre agrupamentos. As técnicas de escalonamento Range
ou Min-Max foram as técnicas mais promissoras a adotar perante os valores mais elevados
de Calinski and Harabasz, independentemente do niimero de agrupamentos parametriza-

dos. Os melhores valores do indice Calinski and Harabasz, assinalados a negrito, foram na
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Tabela 4.2: Validagao de técnicas de escalonamento por Calinski and Harabasz para o
conjunto de dados Alpino Y1&2

Agrup. Hierarchical Clustering | Partitional Clustering
K Single Complete Average Centroid Ward.D2 Diana K-Means PAM
2 15.8 297.5 580.7 48.1 647.2 662.6  662.6 629.6
Range 3 11.4 218.5 294.2 25.7 501.2 4230  529.4 523.7
& 4 8.0 346.4 211.0 18.1 434.0 449.0  456.1 418.2
Min-Max 5 6.4 342.5 239.3 180.9 363.9 3534 3814 388.7
6 5.5 286.8 212.7 1452 326.9 313.3  359.7 344.3
2 15.3 410.4 30.2 3.5 4271 453.8  454.0 438.6
Z-Score 3 8.8 263.4 16.3 3.1 348.8 2872 396.0 386.2
& 4 6.3 187.8 154.8 2.8 286.1 3171 3252 319.5
Median/IQR 5 5.6 214.7 118.3 2.7 248.1 2583 2757 279.5
6 4.6 179.0 96.0 2.5 219.7 2329  253.0 243.6

sua maioria obtidos com algoritmo K-Means. A diferenca de valores do indice Calinski
and Harabasz entre alguns algoritmos é substancial. Contudo essa anélise sera realizada
no Capitulo 5. Os resultados foram comuns entre as diferentes unidades hoteleiras, apre-
sentados em Apéndice C, e por consenso nos resultados obtidos foi adotada a técnica de
escalonamento Range para todos conjuntos de dados do projeto Soltgest.

Ap6s uma andlise mais pormenorizada aos valores das varidveis apds o escalona-
mento por Range verificou-se que, mesmo aplicando previamente a escala logaritmica, era
presente a existéncia de diversos valores extremos. Como referido, dada a sensibilidade
dos algoritmos de agrupamento a estes valores extremos, foi tomada a opgado de retirar
as instancias cujos valores em qualquer uma das varidveis fosse superior ou inferior a
3 * IQR (intervalo entre quartis respetivo), valor este usualmente considerado como a
fronteira para os valores caracterizados como extremos. De forma a manter o equilibrio e
a capacidade de comparacdo entre os conjuntos de dados Y1&?2 e os conjuntos Y1 e Y2 foi
tomada a decisao de excluir apenas as instancias cujos valores em qualquer uma das va-
ridveis fosse superior ou inferior a 3 * IQR no conjunto de dados Y1&2, garantindo assim
que Y1&2 =Y1 [J Y2 e que apenas os valores considerados extremos no conjunto dos
dois periodos anuais fossem excluidos.

Apbs o pré-processamento dos conjuntos de dados, o volume corresponde a cada um
é apresentado na Tabela 4.3.
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Tabela 4.3: Volume dos conjuntos de dados originais e ap6s pré-processamento

Alpino Atlantico Y1 Y2  Y1&2
Conjunto Original 354 358 713
Conjunto Pré-Processado 339 356 695
Volume Preservado 95.8% 99.0% 97.4%
Quinta das Vistas Y1 Y2 Y1&2
Conjunto Original 357 346 703
Conjunto Pré-Processado 345 339 684
Volume Preservado 96.6% 99%  97.2%
Quinta S.Jodo Y1 Y2 Y1&2
Conjunto Original 360 362 722
Conjunto Pré-Processado 346 352 698
Volume Preservado 96.1% 97.2% 96.6%

4.3 Granularidade Horaria

Para a andlise de estimativa do consumo de servigos por héspede em cada unidade

hoteleira foram utilizados os conjuntos de dados com uma granularidade horaria.

4.3.1 Definicao do conjunto de dados

A construcdo dos conjuntos de dados perante uma granularidade horaria implicou o
produto cartesiano entre o conjunto de dados relativo a ocupagdo didria na unidade
hoteleira com os conjuntos de dados sob uma granularidade horéria, relativo aos sensores

de consumo de servigos e as condigdes meteoroldgicas.

Tabela 4.4: Datasets Features

Tipo Designacao Unidade Variavel
Numérico Hoéspedes Hoéspede H
Discreto Quartos Alugados Quarto Q
Eletricidade Watts p/Hora p/Hoéspede E
Gas Litros p/Hora p/Hoéspede G
Agua Litros p/Hora p/Héspede A
Temperature Graus Celsius p/Hora T

De forma a manter coeréncia com a andlise efetuada sobre uma granularidade didria,
selecionaram-se os conjuntos de dados pelo mesmo dominio temporal,i.e., 0 mesmo
periodo de dois anos definido na Secgdo 4.2.1, compreendido entre Outubro 2010 e Outubro
2012.
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4.3.2 Pre-Processamento de dados

Aquando da falha de um dos registos, quer dos sensores de consumo de servicos ou
da estacdo meteorolégica, foi adotada a mesma metodologia que a executada durante o
processamento dos conjuntos de dados com uma granularidade didria, ou seja, a instancia
em causa foi excluida do conjunto de dados. Aquando da falha de um registo de ocupacao
foram excluidas as 24 instancias respetivas.

No entanto, durante a anélise dos resultados obtidos com as primeiras itera¢des com
algoritmos de regressao, verificou-se que ao invés de estimar a performance do modelo
com base no erro quadrado médio horario, a performance poderia ser estimada com
base no erro médio didrio, semanal ou mensal. A opgdo de observar o erro perante
diferentes janelas temporais foi considerada devido a variabilidade do sinal dos sensores
de consumo. Com esta abordagem foi possivel atenuar o erro médio dada a compensacdo
que ocorria entre erros de valor negativo e valor positivo dentro da janela temporal
observada. Como por exemplo, a média do erro quadrado obtido ao estimar 24 horas
consecutivas era superior ao somatoério do erro das 24 horas consecutivas ao quadrado.
Em suma, a atenuagdo do erro obtido com os modelos gerados seguiu a Equagao 4.12

onde m define o niimero de instancias em cada janela de observacao.

m
lef| > | Y el i€ [1,m] (4.12)
i=1

De maneira a poder prosseguir com esta abordagem foi necessério atenuar o niimero
de falhas nas leituras dos sensores de consumo que se localizavam espalhados em distintos
periodos dos conjunto de dados. A necessidade surgiu visto que, ao adotar a observagao
do erro perante janelas temporais de maior dimensdo, como por exemplo de 1 semana,
uma instancia em falha dentro de essa mesma janela implicaria a exclusdo de todo esse
periodo para andlise, i.e., uma leitura hordria em falha implicaria a exclusdo da janela
temporal de dimensao didria ou superior. Dado o volume limitado do conjunto de dados
e para evitar a exclusdo de janelas temporais optou-se por simular os valores em falta
através de interpolagdo linear entre dois pontos. Aquando da presenga de uma falha
horaria no sinal e na presenca de valores anteriores e posteriores, foi simulado o valor em
falta através da interpolagdo linear entre ambos os pontos circundantes. Na presenca de

falhas continuas sucessivas manteve-se a op¢ao de remover as instancias em causa.

4.3.2.1 Escalonamento

Para efeitos de pré-processamento dos dados foi utilizado o escalonamento por Z-Score,
Equagdo 4.10, de forma a obter um valor médio e varidncia comum ente varidveis.

De novo, sem a capacidade de explicar as observagdes com valores extremos nos sen-
sores de consumo e, com base na sua baixa frequéncia e elevada influéncia na modelacao
dos algoritmos de regressdo, optou-se por retirar as instancias cujos valores em qualquer

uma das varidveis em questdo fosse superior ou inferior a 3 * IQR (intervalo entre quartis),
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Tabela 4.5: Volume dos conjuntos de dados originais e apds pré-processamento

Alpino Atlantico Eletricidade Agua  Gas
Conjunto Original 17388 17423 17356
Conjunto Pré-Processado 17405 17440 17373
Percentagem Expectavel 99.2% 99.4%  99.0%
Quinta das Vistas Eletricidade Agua  Gas
Conjunto Original 16967 16960 16967

Conjunto Pré-Processado 16984 16984 16984
Percentagem Expectavel 96.8% 96.8% 96.8%

Quinta S.Joao Eletricidade Agua  Gés

Conjunto Original 17493 17495 17495
Conjunto Pré-Processado 17508 17512 17512
Percentagem Expectavel 99.7% 99.8% 99.8%

valor este usualmente considerado como a fronteira para os valores caracterizados como
extremos.

4.4 Conjuntos de Treino, Validacao e Teste

Para a andlise de perfis de consumo foi utilizado todo o conjunto de dados para a geracao
dos respetivos modelos de agrupamentos. Para a validagdo dos modelos gerados foram
utilizados indices estatisticos aplicados a todo conjunto de dados e com agrupamentos
respetivos.

Para a anédlise de estimativa de consumo de servigos foram definidos trés sub-conjuntos,
nomeadamente os conjuntos de treino, validagdo e teste. O conjunto de treino é utilizado
para a geragdo do modelo, o de validagdo para estimar o erro dos modelos gerados com
o proposito de escolher o melhor dos modelos e o de teste para a determinagdo do erro
de generalizacdo do modelo escolhido. O erro de generalizagao é o erro obtido por um
modelo perante um conjunto de dados independente a sua geragdo ou a sua selecdo
entre outros modelos gerados. A constitui¢do do niimero de observagdes em cada um
dos conjuntos é dependente do volume de dados e no signal-to-noise ratio, i.e., o ratio
estimado entre o sinal e ruido no conjunto de dados, Hastie et al. (2009), sendo que é
usualmente definido um ratio de 50%, 25% e 25% para os conjuntos de treino, validagado e
teste respetivamente.

No entanto, a utilizacdo da metodologia de treino, validagdo e teste através de subcon-
juntos independentes do total dos dados disponiveis implica um cendrio onde o volume
de dados é elevado. No projeto Soltgest, e ap6s todo o processo de limpeza e validagéo,

foi possivel reunir um periodo total de 2 anos de informacao para os 3 Hotéis em andlise
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onde estdo presentes padrdes de sazonalidades anuais. Dado o cenario da informagao
disponivel, foi tomada a decisdo de utilizar a primeira janela temporal anual, de Outubro
2010 a Outubro 2011, como conjunto de dados para treino e validacao e a segunda janela
temporal anual, de Outubro 2011 a Outubro 2012, como conjunto de dados para teste. De
forma a utilizar todo o conjunto de dados destinado para treino e validagéo foi utilizada a
técnica de validacao cruzada, cross-validation (CV).

A validagdo cruzada é uma técnica usual para a sele¢do de modelos que permite
utilizar todo um conjunto de dados para treino e teste. A técnica consiste na divisdo do
conjunto de dados em V parti¢des, com 1 < V < N onde N é o niimero de instancias do
conjunto de dados, para estimar o risco (por.ex. o erro quadrado médio) de cada algoritmo.
De forma iterativa, é selecionada cada uma das parti¢des definidas para formar o novo
subconjunto de dados para validacédo e as restantes parti¢cdes ndo selecionadas formam o
novo subconjunto de dados para treino. Um dos contributos da técnica de CV é permitir
identificar o melhor algoritmo através do valor médio da estimativa de risco definida.
As diversas estratégias de CV variam consoante a estratégia utilizada para a partigdo do
conjunto de dados, Ounpraseuth et al. (2012).
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Figura 4.6: Exemplo da técnica VFCV para V = 4

A familia de técnicas da metodologia CV é extensa, sendo as técnicas VFCV (V-fold
cross-validation), LOO (Leave-One-Out) e RLT (Repeated learning-testing) provavelmente
as mais conhecidas. A técnica VFCV reparte o conjunto de dados em V parti¢des onde,
em cada iteragdes, uma das parti¢cdes é definida como conjunto de validacdo/teste e as
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restantes V-1 sdo agregadas e definidas como conjunto de treino. Um exemplo da técnica
VECV é apresentado na Figura 4.6. A técnica LOO é bastante semelhante, mas reparte o
conjunto de dados em n — 1 parti¢des sendo n correspondente ao volume do conjunto
de dados. Iterativamente sdo agregadas as n — 1 parti¢des e definidas como conjunto de
treino e a instancia restante avaliada como conjunto de validacdo/teste. A técnica RLT
é semelhante a técnica VFCV no sentido em que a técnica forga a repeticdo de x vezes
a técnica VFCV sendo que em cada iteragdo re-ordena o conjunto de dados de forma
a que as parti¢gdes formadas por VFCV sejam formadas o mais aleatoriamente possivel.
Dado o volume de dados do projeto Soltgest utilizou-se a técnica de validagdao VFCV,
V-fold cross-validation, visto que técnicas como LOO ou RLT sdo computacionalmente
intensivas e ndo permitiam executar as experiéncias necessarias e/ou desejadas em tempo
atil. A parametrizagdo de V na técnica VFCV é ainda hoje objeto de estudo e apesar de
ser recomendado V = 2 em Dietterich (1998) e Alpaydm (1999) para a comparagdo e
identificacdo do modelo candidato entre algoritmos de aprendizagem (com a melhor
performance), a sazonalidade anual presente na globalidade do conjunto de dados nao
permitia um conjunto de validagdo com uma dimensao tdo extensa e, como tal, foi utilizado

o parametro V = 10 sendo também este um dos valores mais recomendados para VFCV.
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CArPiTULO

IDENTIFICACAO DE PERFIS DE CONSUMO

Neste capitulo é apresentado o estudo dedicado a identificacdo de perfis de consumo de
servicos por héspede nas unidades hoteleiras Alpino Atlantico, Quinta da Vistas e Quinta
de S.Jodo. Seguindo as etapas Modelling e Evaluation da metodologia CRISP-DM, foram
modelados, validados e avaliados algoritmos ndo supervisionados de agrupamentos para
a andlise de perfis.

O capitulo esta dividido em trés sec¢des. A Secgdo 5.1, referente a seccdo tedrica relativa
a identificacdo de perfis de consumo de servigos, apresenta os algoritmos de agrupamentos
estudados e as respetivas técnicas de validacdo. A Seccdo 5.2 demonstra a aplicacdo dos
algoritmos de agrupamentos e na Secgdo 5.3 sdo discutidos e interpretados os resultados

obtidos com as técnicas de agrupamento.

5.1 Algoritmos de Agrupamento

As técnicas ndo-supervisionadas de agrupamento analisam os conjuntos de dados sem
qualquer conhecimento prévio de distingdo entre objetos. Os objetos sdo agrupados com
base nos principios de maximizagdo de similaridade entre objetos da mesma classe e
de maximizagdo de dissimilariedade entre classes. Algumas técnicas de agrupamento
possibilitam também a organizacdo de objetos perante uma hierarquia de classes. Existem
diversos algoritmos de agrupamento e sdo usualmente distinguidos entre algoritmos por
particdo e algoritmos hierdrquicos. Os algoritmos por particdo definem uma decomposicao
singular do conjunto de dados em k niimero de agrupamentos enquanto que os algoritmos
hierdrquicos, de aglomeracao e divisérios, definem uma representagdo hierdrquica da
decomposi¢do do conjunto de dados em agrupamentos, Everitt (2011); Jiawei Han e
Pei (June 2011). Os algoritmos escolhidos para a elaboracado de perfis de consumo englobam
ambos 0s géneros, por partigdo e hierdrquicos, e foram previamente mencionados na

Tabela C.2. Os algoritmos por parti¢ao escolhidos foram os algoritmos K-Means e PAM, os
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algoritmos hierdrquicos de aglomeragao escolhidos foram com base nas técnicas Single,
Complete, Average, Centroid e Ward.D2, e o algoritmo hierdrquico divisério escolhido foi

com base na técnica Diana.

5.1.1 Algoritmos por Particao

Os algoritmos de agrupamento por partigdo organizam as instancias dos conjuntos de
dados em conjuntos exclusivos. O ntimero de agrupamentos a formar necessita ser pa-
rametrizado a partida e os agrupamentos sao formados com base na otimizacdo de um
critério, como por ex. a minimizacdo da dispersdo das instancias com base na distancia
Euclidiana. Assumindo uma parametrizagdo inicial de k agrupamentos, os algoritmos
por particdo selecionados, K-Means e PAM, comegam por definir k instancias como as
posicdes iniciais dos centros de massa dos seus agrupamentos, designados por centrdides e
meddides respetivamente. De seguida, iterativamente e com base na funcdo de similaridade
definida, os algoritmos processam duas etapas, a de atribuicdo e a de re-ajustamento.
No processo de atribuigdo, os algoritmos atribuem as instancias ao agrupamento cujo
centrdide ou meddide é mais similar. No processo de re-ajustamento os centros de massa sdo
recalculados com base no novo conjunto de instancias que definem cada agrupamento. O
algoritmo K-Means re-ajusta os seus centrdides para a posicao dos recém calculados centros
de massa enquanto que o algoritmo PAM re-ajusta os seus meddides para a posi¢do das
instancias mais similares aos recém calculados centros de massa. Os algoritmos repetem
este processo até que nao ocorra qualquer re-atribui¢do de instancias entre agrupamentos

ou até que valide um parametro de término pré-definido.

5.1.2 Algoritmos Hierarquicos

Os algoritmos de agrupamento hierdrquicos de aglomeragdo seguem uma estratégia
bottom-up. Durante o processo de inicializagdo é atribuido um agrupamento a cada instan-
cia e perante um processo iterativo sdo sucessivamente agregados pares de agrupamentos
com base num critério de agrupamento definido, Single, Complete, Average, Centroid e
Ward.D2 Murtagh (2014), até um determinado critério de paragem. Os critérios de agrupa-
mento sdo caracterizados por: o critério Single procura agrupar o par de agrupamentos cuja
distancia entre o par de instancias mais préximas é minima; o critério Complete procura
agrupar o par de agrupamentos cuja distancia entre o par de instancias mais distantes
é maxima; o critério Average procura agrupar os agrupamentos cuja média da distancia
entre todos os pontos de cada agrupamento é minima; o critério Centroid procura agrupar
0s agrupamentos cujos os centros de massa sdo mais similares; o critério Ward.D2 procura
agrupar os agrupamentos cujo par de agrupamentos fundido aumenta o minimo do total
da dispersao em todos os agrupamentos, Equagao 4.4. Cada etapa do processo iterativo
de agrupamento ¢é identificada como um nivel hierdrquico do modelo onde todos os agru-
pamentos definidos até essa etapa sdo visiveis e o conjunto ordenado de niveis definem o

modelo hierdrquico.

60



5.1. ALGORITMOS DE AGRUPAMENTO

Por sua vez, os algoritmos hierdrquicos divisérios seguem uma estratégia top-down. Du-
rante o processo de inicializa¢do é definido um tinico agrupamento englobando todas as
instancias do conjunto de dados. Iterativamente e consoante a métrica de desagrupamento
definida, é sucessivamente selecionado e dividido um agrupamento em dois sub-conjuntos
até um determinado critério de paragem. O critério de divisdo Diana seleciona sucessi-
vamente o agrupamento com o maior didmetro para o processo de divisdo sendo que o
didmetro de uma agrupamento é definido pelo maior valor de dissimilariedade obtido
entre cada uma das suas instancias e as restantes. A instancia com o valor mais elevado
de dissimilariedade é separada do agrupamento, usualmente denominado de old party, e
instancia um novo conjunto, usualmente denominado de splinter group. Repetidamente,
as instancias sdo atribuidas a cada um dos conjuntos com base na dissimilariedade com
as instancias de cada conjunto. Aquando da convergéncia do processo de atribuigdo é
definido um novo nivel no modelo onde o agrupamento que sofreu o processo de divisao
é repartido em dois novos agrupamentos constituidos pelos conjuntos de instancias old
party e splinter group respetivamente. Por fim, o conjunto ordenado de niveis formado pelo

processo de desagrupamento define o modelo hierarquico.

5.1.3 Processo de Inicializacao dos Algoritmos

Os algoritmos de agrupamento por parti¢do sdo algoritmos especialmente sensiveis a sua
inicializa¢do. A defini¢do das instancias que identificam a inicializa¢ao dos centrdides ou
meddides, no processo de inicializagdo dos algoritmos, definem os seus consequentes com-
portamentos sendo os algoritmos deterministicos apds este passo. Uma das abordagens
mais usuais para contornar a sensibilidade dos algoritmos por parti¢do ao processo de
inicializagdo é a realizacdo de diversas experiéncias onde sdo definidas, aleatoriamente
e com base numa distribuigdo normal, k instancias do conjunto de dados. Dos modelos
gerados é selecionado o que melhor otimiza a fung¢do objetivo.

Um método alternativo ao processo de inicializagdo aleatério do algoritmo K-Means
é proposto em Arthur e Vassilvitskii (2007) e denominado de K-Means++. Este método
define os centrédides através um processo probabilistico e iterativo. A primeira instancia é
aleatoriamente selecionada como centrédide inicial e os restantes sdo iterativamente sele-
cionados de forma aleatéria mas com base numa funcdo de probabilidade definida pela
dissimilariedade entre as observacdes e 0s centroides previamente escolhidos. Quanto
maior for a dissimilariedade entre uma instancia e os centrdides previamente selecionados
maior a probabilidade de a instancia ser escolhida como préximo centréide. Apesar de
ndo ser o foco do estudo, o0 mesmo principio foi aplicado ao algoritmo PAM, também
pertencente a familia dos algoritmos de agrupamento por partigdo.

Para efeitos de distin¢do, os algoritmos inicializados com o processo aleatério com base
numa distribui¢do normal foram designados por K-Means e PAM e os inicializados com a
técnica referida por K-Means++ designados por K-Means++ e PAM++. Dado que ambos os

processos assumem técnicas de escolha aleatdria foram realizadas 100 experiéncias para
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cada técnica e escolhido o modelo que entre as experiéncias gerou o melhor valor relativo
a fungdo objetivo. Em todas as experiéncias foi parametrizada a permissao dos algoritmos
executarem as suas iteragdes até a conversao da fungdo objetivo.

Os algoritmos hierarquicos escolhidos sdo por sua vez deterministicos e usualmente

ndo parametrizaveis.

5.1.4 Indices de identificacio do Ntiumero de Agrupamentos

O processo de validagdo dos algoritmos de agrupamento tem por base a identificacdo
do nimero de agrupamentos em que o conjuntos de dados pode ser particionado e que
aparenta ser o mais adequado para a representacdo de distintos padrdes.

Apesar da utilizagdo do indice Calinski and Harabasz para a comparagdo entre técnicas
de escalonamento, Equagdo 4.2, o indice de validacao TraceW é provavelmente o indice
mais comum entre todos os indices paramétricos, Equagao 4.6.

O indice TraceW indica que quanto menor for o seu valor, maior é a coesdo entre agru-
pamentos, no entanto, o aumento do ntiimero de agrupamentos formados por qualquer
algoritmo usualmente decresce o valor de TraceW. No momento de escolha do niimero mais
adequado de agrupamentos é necessario ter em conta o erro de generaliza¢do. Quando
um modelo é excessivamente ajustado a um conjunto de dados especifico o mesmo revela
dificuldades em avaliar um novo conjunto de dados dado que ndo possui a capacidade de
generalizar perante dados nunca antes vistos. De forma a evitar o ajustamento excessivo
a um conjunto de dados, tém sido propostas algumas técnicas de valida¢ao dos indices
paramétricos. Nenhuma das técnicas foi no entanto considerada, até hoje, a que identifica
corretamente o niimero de agrupamentos a adotar perante qualquer cendrio, indice para-
métrico, conjunto de dados ou algoritmo de agrupamentos. As técnicas de validagdo mais
comuns procuram identificar o valor mais adequado com base na curvatura resultante
entre os diversos valores do indice, usualmente denominado de Elbow point. O ponto Elbow
point é usualmente definido como o ponto de maxima curvatura da fungdo e é considerado
ser o ponto que possibilita o ajuste mais adequado ao conjunto de dados sem que 0 mesmo
seja excessivo. Uma caracterizacdo alternativa ao ponto Elbow point é a do ponto k para
qual o ponto k + I ndo acresce um ganho de informacao significativo. Uma das propostas
para determinar o ponto Elbow point baseia-se na determinacao visual através da projegdo
grafica dos valores do indice para cada valor de k. Visualmente, procura-se determinar o
ponto p para qual o ponto p+1 ndo apresenta um acréscimo significativo de performance
ou ganho de informagdo. Um outro método proposto define o ponto Elbow point através
do valor méaximo absoluto (ou valor acima de um determinado threshold) da segunda
derivada entre pontos. Durante o periodo de pesquisa realizado sobre a determinagao
do ponto Elbow point foi recorrente a recomendagdo da utilizagdo do método visual em
conjungdo com o valor maximo absoluto da segunda derivada da fungdo, sendo que a
altima ndo possibilita a identificagdo de uma estrutura com 2 ou menos agrupamentos.

Durante o estudo de andlise de perfis foram utilizadas as técnicas de visualizacdo e da
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segunda derivada da fungdo para a determinagdo do ponto Elbow point.

Nem todos os indices paramétricos baseiam-se na identificacdo do ponto Elbow point
para indicar qual o nimero de agrupamentos mais adequado. O indice Calinski and Hara-
basz sugere o valor obtido mais elevado como o niimero mais adequado de agrupamentos
visto que, quanto maior é o afastamento entre os agrupamentos maior é o valor de trace(B)
(numerador) e quanto mais compactos forem os agrupamentos menor é o valor de trace(W)

(denominador).

Por sua vez, o indice Silhouette permite identificar o niimero mais adequado de agrupa-
mentos como também avaliar a coesdo de cada instancia a cada agrupamento associado,
indicando a for¢a da similaridade de cada instancia ao agrupamento atribuido. O indice é
definido pela Equagéo 5.1, onde a(i) é o valor médio de similaridade entre a instancia i
e todas as instancias do mesmo agrupamento, C, e b(i) é o valor médio de similaridade
entre a instancia 7 e todas as instancias do agrupamento mais préximo de i excluindo o
agrupamento C. A identificagdo do valor adequado de k rege-se pela procura do valor
maximo do indice de Silhouette, s(i).

~ b)) —a(i)
s(f) = max{a(i), b(i)} 61

Os indices TraceW, Calinski and Harabasz e Silhouette avaliam os agrupamentos definidos
com base no conjunto de dados com que os algoritmos foram modelados. Alternativa-
mente, o indice Gap Statistic propde a andlise comparativa entre a coesdo dos agrupamentos
definidos com o conjunto de dados inicial e a coesdo dos agrupamentos obtidos com novos
conjuntos de dados simulados. O método usualmente mais utilizado para a simulagao
dos novos conjuntos de dados usufrui da técnica PCA/SVD, Principal Component Analysis
ou Single Value Decomposition, de forma a procurar manter a estrutura do conjunto de
dados inicial. A geragdo dos dados decorre entdo da simulagdo de valores aleatérios, com
distribui¢des uniformes, mas contidos no dominio das variaveis do conjunto de dados. O

processo completo é descrito por:

Dado um conjunto de dados inicial X, assumindo que todas as varidveis possuem um valor médio de
0, é calculada a decomposigio em valores singulares X = UDV'T. A matriz X' = XV é calculada
e consoante o dominio das colunas da matriz X' sio geradas varidveis com distribuigdes uniformes
Z'. Os dados gerados sio posteriormente re-transformados para Z = Z'VT.

Dada a aleatoriedade das simulagdes, o indice propde a geragdo de b simulagdes para
cada nimero de agrupamentos a avaliar. A cada novo conjunto de dados simulado é
aplicado o algoritmo de agrupamentos em anélise e calculado o valor de trace(W). Das b si-
mulagdes é calculado o valor médio de trace(W), sob a escala logaritmica, E[log(TraceWy)],
ao qual é subtraido o valor de trace(W) obtido com o conjunto de dados inicial, também

a escala logaritmica logTraceWy. Este processo é repetido para cada valor de k i.e., para
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cada nimero de agrupamentos que se pretenda avaliar, e a curva resultante denominada
de Gap Statistic, definida pela Equagéo 5.2.

Gap = E[log(TraceWy)] — log(TraceWy.) (5.2)

Para a validacdo do ponto mais adequado perante a curva de Gap Statistic foi adotado
o método proposto em Tibshirani et al. (2001), sendo este considerado como um dos
mais consistentes perante conjuntos de dados com diferentes caracteristicas. O método
identifica o valor de k mais adequado como o primeiro valor de Gapy para o qual o valor
de Gapyi1 — sk € inferior, Equagédo 5.3. O valor de s; corresponde ao desvio padrdo dos
valores obtidos em log(TraceWy;) para cada k durante as b simulagoes, Equagdo 5.4.

k* = argming{k|Gap(k) > Gap(k+1) —s;,1} (5.3)
sk = s % (5.4)

Os indices TraceW, Calinski and Harabasz, Silhouette e Gap Statistic foram os indices
selecionados como principais pontos de referéncia para a validagdo do ntimero mais

adequado de agrupamentos a escolher para cada modelo gerado.

5.2 Modelacao e Validacao de Algoritmos de Agrupamentos

Nesta secgdo é apresentado o processo de modelacdo e validagdo dos algoritmos de
agrupamentos e, identificado para cada conjunto de dados, o modelo candidato, i.e., o que
aparenta ser o modelo mais adequado. Para a modelagao dos algoritmos de agrupamento
foi utilizado todo o conjunto de dados para a modelagdo dos algoritmos.

Na Figura 5.1 sdo ilustrados os valores dos indices TraceW e Calinski and Harabasz
obtidos com 0s modelos gerados pelos algoritmos de agrupamentos escolhidos, Secgdo
5.1, e para diferentes valor de k, i.e. nimeros de agrupamentos.

Os valores do indice TraceW, Figura 5.1(a), apresentam-se bastante similares entre
todos os modelos. Existe no entanto uma pequena distingao entre os modelos por particao
e os modelos hierdrquicos, onde os tltimos apresentam uma performance pior que os
primeiros aquando do acréscimo do ntimero de agrupamentos. A utiliza¢do da técnica
de inicializagdo K-Means++ com os algoritmos K-Means e PAM aumentou, apesar de
minimamente, a performance dos algoritmos tendo sido o contributo mais acentuado com
algoritmo PAM. O modelo K-Means++ foi o modelo que obteve a melhor performance
entre todos os modelos de agrupamentos e para todos valores de k. A determinacdo
visual do ponto Elbow point no indice TraceW para o modelo K-Means++ nao é de facil
resolugdo, sendo que a proposta poderia possivelmente variar entre os valores de k=2,3
e 4. Recorrendo ao método da segunda derivada, Tabela 5.1, o valor maximo absoluto

obtido foi para k=3. Como tal, e por consenso, é possivel afirmar que um possivel niimero
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Figura 5.1: Indices TraceW e Calinski and Harabasz nos modelos gerados com o conjunto de
dados Alpino Year Both

adequado de agrupamentos indicado pelo indice TraceWW para o modelo K-Means++ seria
o de k=3.

Tabela 5.1: Segunda Derivada do indice TraceW com o conjunto de dados Alpino Year Both

K KMeans++
3 14.43
4 6.13
5 3.21
6 0.32
7 1.94
8 0.07
Recomendado 3

Os valores do indice Calinski and Harabasz atingem o seu valor maximo para k=2 em
todos os modelos e decrescem sucessivamente até k=8. O modelo Diana difere ligeiramente
ao apresentar uma queda acentuada para k=3. No entanto, analisando a Tabela C.2 verifica-
se que os modelos K-Means++ e Diana foram os que obtiveram melhores resultados de
Calinski and Harabasz para k=2 e que para valores superiores de k, o algoritmo K-Means++
foi o que apresentou, na sua maioria, os melhores resultados.

Com base nos indices TraceW e Calinski and Harabasz, o modelo K-Means++ aparenta
ser o que promove a maior coesdo dos agrupamentos e uma maior dispersdo entre os
mesmos. No entanto, a identificagdo do nimero mais adequado de agrupamentos entre
os dois indices ndo é consensual e como tal foram aplicados os indices Silhoutte e Gap
Statistic.

A Figura 5.2 demonstra os valores obtido para o indice Gap Statistic com o algoritmo
K-Means++ aplicado ao conjunto de dados Alpino Year Both.

Analisando a Figura 5.2, pela estratégia de selecdo do ntimero mais adequado de
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Figura 5.2: Gap Statistic com o conjunto de dados Alpino Atlantico Y1&2

agrupamentos para o indice Gap Statistic definida por Tibshirani et al. (2001), o ponto
k=4 foi o proposto como o mais adequado para o modelo K-Means. O ponto k=3 nao foi
considerado como o mais indicado por uma margem minima no entanto o ponto k=2 foi

considerado bastante desadequado.
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Figura 5.3: Indice Silhouette com o modelo K-Means++ com o conjunto de dados Alpino
Atlantico Y1&2

A Figura 5.3 apresenta o resultado obtido com o indice Silhoutte para k=2 e k=3. Por
tons de cinzento diferentes encontram-se distinguidos os agrupamentos formados para
cada valor de k. O indice Silhoutte pode variar entre —1 e 1 que indica, respetivamente,
0 quanto a instancia estd desajustada ou ajustada ao agrupamento atribuido. As Figuras
5.3(a) e 5.3(b) ilustram, através de cada linha que compde a figura de cada agrupamento,
o valor do indice Silhoutte obtido para a respetiva instancia. O volume e valor médio do
indice de Silhoutte é também apresentado ao lado de cada agrupamento e em baixo na sua
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totalidade. O indice Silhoutte sugere k=2 como o ntimero de agrupamentos mais adequado
dado o valor médio de Silhoutte ser mais elevado, no entanto, é também possivel verificar
que para k=3 o nimero de instdncias com valor negativo de Silhoutte, i.e., as instancias que
sdo consideradas como mal atribuidas, é reduzido.

A identificagdo do ndmero de agrupamentos considerado como o mais adequado com
o modelo K-Means++ para o conjunto de dados Alpino Y1&2 néo é totalmente consensual
entre os indices TraceW, Calinski and Harabasz, Gap Statistic e Silhoutte.

Para colmatar a falta consenso optou-se por incluir e analisar mais indices de validagdo
tais como os indices Davies Bouldin, Dunn, C-index, PBM, entre outros Vendramin et
al. (2010). Para o efeito foi utilizada uma biblioteca NbClust, Charrad et al. (2014), de
forma a analisar 25 indices paramétricos para identificagdo do nimero mais adequado
de agrupamentos, Apéndice D, entre os quais os quatro previamente analisados estdo
incluidos, TraceW, Calinski and Harabasz, Gap Statistic e Silhoutte. Para cada indice foi obtido
o nimero mais adequado de agrupamentos com base no seu proéprio critério. A Figura 5.4

apresenta o nimero de votos para cada valor de k..

2 3 4 6 7 9 10 11
K para K-Means

Figura 5.4: Identificagdo do niimero adequado de agrupamento por voto com o modelo
K-Means++ e o conjunto de dados Alpino Atlantico Y1&2

O voto maioritario para o nimero mais adequado de agrupamentos propde k=11, no
entanto, por repetidas experiéncias realizadas, o ntimero recomendado pelos indices que
recomendaram k=11, Banfeld Raftery, C index, Davies Bouldin, SD, McClain Rao e SD sempre
foi o valor mais elevado para o qual k foi analisado. Dado o mesmo ntimero de votos para
k=2 e k=3, foi tomada a decisdo de optar por um nimero maior de agrupamentos visto
que a opgdo, além de correta, traduzir-se-ia num acréscimo de informacdo aquando da
avaliagdo da semantica de cada um dos agrupamentos.

Por fim, o modelo K-Means++ foi considerado o modelo candidato para o conjunto de

dados Alpino Atlantico Y1&2 e k=3 como o niimero mais adequado de agrupamentos.

5.2.0.1 Sintese da etapa de Modelacao

O mesmo processo de modelacdo e validacao foi aplicado a todos os conjuntos de dados
definidos na Secgdo 4.2. Em todos os conjuntos de dados, o modelo gerado pelo algoritmo
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K-Means++ foi o que apresentou a melhor performance perante os indices de validacdo
apresentados. Os indices Calinski and Harabasz e Silhoutte indicaram k=2 como o nimero
mais adequado em todas as experiéncias realizadas com os diferentes conjuntos de dados
enquanto que os indices TraceW e Gap Statistic indicaram, na sua grande maioria, k=3
como o valor mais adequado. Perante 0 mesmo cendrio de ambiguidade aquando da
identificagdo do ntimero mais adequado de agrupamentos que no conjunto de dados
Alpino Atlantico Y1&2, recorreu-se ao sistema de votos para desambiguar os quatro
indices paramétricos referidos. O sistema de votos indicou para todos os conjuntos de
dados, muitas vezes por maioria, k=3 como o ntiimero mais adequado de agrupamentos.
Em Apéndice D encontram-se, sucintamente, as andlises realizadas com os restantes

conjuntos de dados.

5.3 Interpretacao de Resultados

O objetivo de esta sec¢do é a andlise semantica dos agrupamentos obtidos com os mode-
los candidatos gerados na Seccdo 5.2. Para analisar cada um dos agrupamentos foram
estabelecidas categorias de consumo de servigos, de héspedes, de quartos ocupados e de
temperatura ambiente de forma a enquadrar as instancias respetivas a cada agrupamento.

A andlise da informacdo auferida permitiu definir perfis por cada unidade hoteleira.

5.3.1 Estratégia e Andlise Semantica dos Agrupamentos

De forma a avaliar os agrupamentos resultantes dos modelos candidatos foi proposta
uma estratégia de categorizagdo das instdncias de cada agrupamento. As categorias foram
definidas pela divisdo do dominio de cada varidvel em cinco intervalos de valor com igual
numero de instancias. Como tal, para a defini¢do das fronteiras entre intervalos foram
utilizados os percentis 20, 40, 60 e 80. Os intervalos definidos foram categoricamente
definidos como Low, Medium Low, Medium, Medium High e High, indicados respetivamente
por ordem de valor crescente. Esta metodologia permitiu analisar qual a frequéncia relativa
do ntimero de observagdes de cada um dos agrupamentos em cada um dos intervalos
definidos. A distribuicdo da frequéncia relativa entre agrupamentos em cada intervalo
permitiu classificar quais os agrupamentos mais relevantes. O critério de relevancia baseou-
se na frequéncia relativa de instancias de um agrupamento ¢ num determinado intervalo
i, Nﬁ, perante um valor de threshodl adotado, T, definido pela Equagdo 5.5. O valor de
threshodl tem por base o ntiimero total de agrupamentos definidos pelo modelo, k, atenuado
por um valor ¢ também este baseado no ntimero total de agrupamentos k. O ajuste da
condicdo através do valor ¢ foi considerado necessario dado que, ao longo da anélise
efetuada, observou-se que alguns dos agrupamentos obtiveram um valor de IsRelevant
muito préximo mas abaixo de % De forma a ndo ignorar estes agrupamentos pois a sua
frequéncia relativa no intervalo ainda era considerdvel e tendo em conta que o indice

IsRelevant baseia-se na frequéncia relativa , ou seja, quando um dos agrupamentos obtém
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um valor de IsRelevant superior a ; implica que pelo menos um dos restantes ndo atinja
o valor de 1, foi adotado um ajuste & condigdo, determinado pelo valor e. Desta forma,
se um dos agrupamentos obtivesse um valor ligeiramente superior a %, com o ajuste da
condigdo por ¢, e se por sua vez um dos agrupamentos obtivesse um valor ligeiramente
inferior a % este ndo era desconsiderado como relevante.

1 01

N‘
IsRelevant; = —~ > 1, T=>—¢ &=
slkkelevant; NZ' X S £ k

(5.5)

Com o conhecimento de que ¢ = 3 para todos os conjuntos de dados em anélise,
Secdo 5.2.0.1, a Tabela 5.2 apresenta o valor de }, ou seja a frequéncia relativa de cada
agrupamento do modelo candidato por categoria no conjunto de dados Alpino Atlantico
Y1&2. A negrito sdo ilustrados os valores para qual a Equagao 5.5 é verdadeira. E possivel
verificar que o agrupamento C3 é o agrupamento com maior frequéncia relativa no nivel
Medium Low, seguido dos agrupamentos C1 e C2. Pela Equacdo 5.5, com k =3, T = 0.3,
o agrupamento CI ndo é considerado relevante para o nivel Medium Low. Seguindo a
estratégia de categorizacdo o agrupamento C1 é considerado relevante nos niveis Medium
Low, Medium e Medium High, o agrupamento C2 nos niveis Medium, Medium High e High e
o agrupamento C3 nos niveis Low e Medium Low da varidvel H, nimero de héspedes, no

conjunto de dados Y1&2 da unidade hoteleira Alpino Atlantico.

Tabela 5.2: Frequéncia Relativa do namero de Héspedes (H) distribuido por agrupamentos
e niveis no conjunto de dados Alpino Atlantico Y1&2

Levels cil C2 (3
High 024 0.76 0.00
Medium High 0.32 0.68 0.00
Medium 0.54 0.46 0.00
Medium Low 0.33 0.13 0.54
Low 0.00 0.00 1.00

Além da identificagdo dos agrupamentos relevantes em cada intervalo através de
tabelas como a Tabela 5.2, foram realizadas proje¢des visuais dos dados ja categorizados
de forma a percecionar melhor a distribui¢do dos mesmos. Ilustrado na Figura 5.5 os
trés agrupamentos de observacdes definidos para o conjunto de dados Alpino Atlantico
Y1&?2 foram identificados como C1,C2 e C3, unicamente como titulo de distingdo e sem
qualquer nogdo de categorizagdo ordinal. Ambas as projecdes ilustram as fronteiras de
cada intervalo através de um tracejado vertical a cinzento.

As proje¢des na Figura 5.5(a) apresentam a distribui¢do de valores da varidvel H pelos
trés agrupamentos. Os agrupamentos foram caracterizados por tons de cor diferentes e as
fronteiras dos intervalos de dominio, i.e., os percentis 20, 40, 60 e 80 da varidvel H foram
assinaladas com linhas verticais a tracejado e por ordem respetiva.

Através de projegdes como a ilustrada na Figura 5.5(a) procurou-se visualizar o domi-

nio e a dispersdo de valores de cada agrupamento. Esta projecdo permite essencialmente
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Figura 5.5: Numero de Héspedes (H) distribuido por agrupamento no conjunto de dados
Alpino Atlantico Y1&2

verificar a dispersdo dos valores por todo o dominio da varidvel, comparar visualmente o
volume de cada agrupamento através da drea de cada violin e inferir qual a tendéncia do
aglomerado de valores de cada agrupamento. Para ajudar na visualizagdo foi adicionado
um boxplot a cada agrupamento de forma a ilustrar o dominio de 50% do volume de cada
agrupamento ao redor da sua mediana. E possivel verificar que o agrupamento C1 é o
agrupamento que possui a dispersao mais equiparada entre niveis, encontrando-se na
sua maioria disperso pelos niveis Medium High e Medium, mas também disperso pelos
niveis High e Medium. O agrupamento C2 possui pelo menos 75% das suas observagdes
compreendidas entre os niveis Medium High e High. O agrupamento C3 enquadra-se na
sua totalidade nos niveis Low e Medium Low e praticamente 50% das suas observagoes
encontram-se no nivel Low no entanto apresenta uma grande concentracdo de instancias
proximo da fronteira entre os intervalos Low e Medium Low.

No entanto, com esta projecdo visual a distribui¢do das instancias em cada intervalo
ndo era facilmente visualizada. Para auxilio, recorreu-se a proje¢des como a ilustrada na
Figura 5.5(b). Na Figura é demonstrada a frequéncia relativa de observacdes da varidvel H
por agrupamento, distinguidos pelas mesmas cores que na Figura 5.5(a). As observagdes
foram agrupadas por cada par de héspedes e as fronteiras dos intervalos de valor foram
igualmente assinalas a tracejado.

A procura de uma maior interpretabilidade da semantica de cada agrupamento foram
ilustradas as varidveis correspondentes ao valor médio didrio, i.e., as varidveis E M, A M
e G M, Figuras 6.1, 5.7 e 5.8 respetivamente, que correspondem aos valores médios dos
sensores de consumo por héspede e por dia.

O consumo médio didrio de eletricidade, Figura 6.1 apresenta uma categorizagdo
bem diferenciada entre agrupamentos, tal qual como o consumo médio didrio de gés,
Figura 5.7. Os agrupamentos em ambos os consumos médios didrios referidos variam de

forma inversa aos agrupamentos da varidvel relativa ao ntiimero de Héspedes (H), i.e., os

70



5.3. INTERPRETACAO DE RESULTADOS

I I 1 I ] 1 1
10 -
I %\l
' ¢ m.
| \_/_/ 0.75 -
1 | 1 1
" w
1 1 1
1 1
o T
0.00
T T T -

025+
[ ]
I
]
! T

T T T T T 1 T T T T T T T T T T T
550 575 6.00 625 650 6.75 7.00 725 750 7.75 8.00 550 575 6.00 625 650 675 7.00 725 750 7.75 8.00

3

0.50 4

Frequéncia Relativa

one 4

Log Watts/Hora/Hdospede (E M) Log Watts/Hora/Hdspede (E M)
Agrupamento .one .lwo Zthree Agrupamento n one n two three
(a) Boxplots do consumo de Eletricidade (E M) (b) Frequéncia relativa do consumo de Eletrici-
por agrupamento dade (E M) por agrupamento

Figura 5.6: Consumo de Eletricidade (E M) distribuido por agrupamento no conjunto de
dados Alpino Atlantico Y1&2
11

1 1004

— -
0.754

s

1
11
three [
11
11

1
1
1
1
g
1 £ 1
1 g 1
two ] | 8050 1
=4
1 1 e I 1
(I 1 g 1
one < 1] 1 1
1 H 1 II I 1
1 1 I II I 1 I U U U 0007 1 1 I 1 I I 1 1 I U U U
11 13 15 ) 1.9 . 23 25 27 11 13 15 17 1.9 . 23 25 27
Log Litros/Hora/H6spede (G M) Log Litros/Hora/H6spede (G M)
rgrwpamento | one [l ovo e ngrupamento [ one P w0 three
(a) Boxplots do consumo de Géas (G M) por agru- (b) Frequéncia relativa do consumo de Gas (G
pamento M) por agrupamento

Figura 5.7: Consumo de Gas (G M) distribuido por agrupamento no conjunto de dados
Alpino Atlantico Y1&2

agrupamentos representativos de um valor mais elevado de ocupacdo sdo representativos
de um menor consumo de eletricidade e de gas e vice-versa. No entanto, os agrupamentos
C1 e C2 posicionam-se em categorias diferentes no que diz respeito ao consumo médio
didrio de eletricidade e gas. A diferenciagdo entre agrupamentos do consumo médio
didrio de agua, Figura 5.8 é mais ambigua que nos outros dois servigos. No entanto,
apresenta no entanto uma semelhanga remota com as caracteristicas dos agrupamentos
do consumo médio de eletricidade onde o agrupamento CI caracteriza os valores de
mais baixo consumo, o agrupamento C2 de um consumo moderado e o agrupamento C3
tendencialmente para consumos mais elevados.

A anélise ilustrativa adicionou-se as varidveis T M e Q, Figuras 5.9 e 5.10 respetiva-

mente, que correspondem ao valor médio diario de temperatura ambiente e ao ntimero
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Figura 5.8: Consumo de Agua (A M) distribuido por agrupamento no conjunto de dados

Alpino Atlantico Y1&2

didrio de quartos ocupados na unidade hoteleira.
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Figura 5.9: Temperatura Ambiente (T M) distribuida por agrupamento no conjunto de
dados Alpino Atlantico Y1&2

Os agrupamentos C1 e C3 englobaram os valores de temperatura média ambiente (T
M) mais baixos e moderados, 5.9. Por sua vez, ao agrupamento C2 foram atribuidas as
instancias com valores de temperatura média ambiente mais elevadas. Dada a nogdo tem-
poral e periodo sazonal associado aos momentos em que a temperatura média ambiente é
mais elevada na RAM, o agrupamento C2 encontra-se aparentemente bem definido ao
longo da estagdo de Verdo, finais de Primavera e inicios de Outono.

Os agrupamentos definidos perante a varidvel Q, relativa ao ntimero de quartos
ocupados, Figura 5.10, é bastante semelhante a do niimero de héspedes (H), no entanto, a
dispersao de valores do agrupamento C1 é mais concentrada no intervalo High que na
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Figura 5.10: Numero de Quartos ocupados (Q) distribuido por agrupamento no conjunto
de dados Alpino Atlantico Y1&2

variavel H.

5.3.2 Caracterizacao dos Agrupamentos

Com uma melhor percegdo da distribuicdo de valores de cada varidvel por agrupamento
e através da condigdo IsRelevant, foi sumariado a categorizagdo das instancias em cada
varidvel, i.e, as associagdes de cada instancia por agrupamento a cada intervalo de valor.

A Figura 5.11 apresenta sucintamente a categorizacdo dos agrupamentos por cada
conjunto de dados da unidade hoteleira Alpino Atlantico e respetivas varidveis. Entre os
conjuntos de dados Y1&2 e os sub-conjuntos Y1 e Y2 foram atribuidos aos agrupamentos
obtidos os nomes C1, C2 e C3, consoante a sua parecenga semantica de forma a facilitar
a comparagdo entre os diferentes conjuntos de dados. Na segunda coluna das figuras,
V.R., é apresentado o volume relativo de cada agrupamento em relagdo ao volume total
do conjunto de dados respetivo. Nas seguintes colunas sdo apresentadas cada uma das
varidveis e os respetivos intervalos de valor por sigla. Aos agrupamentos considerados
relevantes num determinado nivel de valor para uma determinada varidvel, com base no
critério isRelevant Equacdo 5.5, foi atribuida a cor do respetivo agrupamento.

A dimensao relativa dos respetivos agrupamentos entre conjunto de dados foram
semelhantes, no entanto, o agrupamento C2 foi tendencialmente superior aos restantes,
seguido dos agrupamentos C1 e C3 por ordem respetiva. A caracteriza¢do dos agrupa-
mentos dos conjuntos de dados Y1&2 e Y1 é muito semelhante porém entre os conjunto
Y1&2 e Y2 difere ligeiramente.

A Tabela 5.3 apresenta a concordéancia da atribui¢do das instancias aos agrupamentos
com semanticas semelhantes entre os conjuntos de dados da unidade hoteleira Alpino
Atlantico. Os grupos C1, C2, e C3 que se obtém para os conjuntos de dados em anos

consecutivos, aparentam uma estabilidade tanto na quantidade de elementos como na
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(c) Categorizagdo dos agrupamentos no conjunto de dados Alpino Atlantico Y2

Figura 5.11: Categorizagdo dos agrupamentos dos conjuntos de dados Alpino Atlantico

interpretacdo relativa a cada uma das varidveis considerada. Com base nas interpretagdes

para cada uma das varidveis, foram entdo interpretados os grupos usando mais do que

uma variavel.

Tabela 5.3:

Atribuicao de instancias a agrupamentos com seméanticas similares nos conjun-

tos de dados da unidade Alpino Atlantico

| Y1 | Y2
Agrupamento | C1  C2 C3 | Cl1 C2 C3
C1 97 0 4| 77 5 0
Yi&2  C2 18 115 6 7 136 0
c3 0 0 98| 28 0 103
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O agrupamento C1 e C2 repartem, na sua maioria, os valores de maior ocupagdo de
quartos na unidade hoteleira, sendo que, o agrupamento C2 enquadra os momentos em
que existe uma maior taxa de ocupacao dada a reparticdo da variavel do ntiimero de Hés-
pedes. Por sua vez, o Agrupamento C3 representa os momentos em que existe uma menor
afluéncia de héspedes na unidade hoteleira. A divisdo entre os valores de temperatura
ambiente é bastante ilustrativa ao separar os agrupamentos C2 e C1 entre temperaturas
mais elevadas e temperaturas baixas a moderadas respetivamente. Os agrupamentos C1 e
C3, que repartem os valores de temperatura ambiente baixa a moderada, ja haviam sido
bem identificados relativamente a afluéncia de héspedes na unidade hoteleira.

Em relagdo ao consumo de servicos, é praticamente consensual entre os servigos de
eletricidade, gés e 4gua, que quanto menor a presenga de héspedes na unidade hoteleira
maior o consumo por héspede. O agrupamento C3 caracteriza os periodos de menor
afluéncia na unidade hoteleira e enquadra os valores de maior consumo de servigos.
Aquando de uma presenca de héspedes mais elevada, agrupamentos CI e C2, o consumo
de eletricidade e de gas aparentam variar de forma inversa respetivamente aos valores de
temperatura ambiente. O consumo de eletricidade aparenta ser menor quando os valores
de temperatura sdo mais baixos, agrupamento C1, e o consumo de gas aparenta ser menor
quando os valores de temperatura sdo mais altos, agrupamento C2. A categorizagdo do
consumo de dgua é no entanto algo ambigua sendo dificil caracterizar mais do que a
relagdo inicial, ou seja, a relagdo entre o consumo de 4gua de forma inversa ao ntimero de
héspedes presente no hotel.

Como os valores de temperatura ambiente estdo diretamente relacionados com perio-
dos temporais, é possivel afirmar que os agrupamentos C1 e os agrupamentos C2 e C3

encontram-se também temporalmente caracterizados.

Primeira Janela Anual (Y1) Segunda Janela Anual (Y2)
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Figura 5.12: Caracterizagdo temporal dos agrupamentos definidos com o conjunto de
dados Alpino Atlantico Y1&2

A Figura 5.12 caracteriza mensalmente os agrupamentos do conjunto de dados Alpino

75



CAPITULO 5. IDENTIFICACAO DE PERFIS DE CONSUMO

Atlantico Y1&2 e perante as duas janelas anuais temporais, correspondentes também
aos periodos dos conjuntos de dados Y1 e Y2. As instancias ocorrentes nos meses de
Verdo foram quase na sua totalidade atribuidas ao agrupamento C2, caracterizado pelos
periodos de temperatura ambiente e de taxas de ocupagdo elevadas. Os agrupamentos C1
e C3 apresentaram-se de forma distinta entre os dois periodos anuais. Na primeira janela
temporal o agrupamento CI englobou na sua maioria a estagdo de Primavera e repartiu,
minoritariamente, as estagcdes de Outono e Inverno com o agrupamento C3. Na segunda
janela temporal ambos os agrupamentos repartiram as estagdes de Outono, Inverno e
Primavera, onde o agrupamento C3 teve relativamente mais volume que o agrupamento
C1. Dado que o agrupamento C1 e C3 distinguem-se pelo ntimero de turistas na unidade
hoteleira, para efeitos de validagdo e compreensdo dos motivos da diferenca de volume
relativo dos dois agrupamentos entre as duas janelas temporais, comparou-se o nimero

total de héspedes por més entre as janelas temporais respetivas, Figura 5.13.
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Figura 5.13: Caracterizagdo da varidvel Hospedes (H) por agrupamento no conjunto de
dados Alpino Year Both

A diferenca entre namero total de héspedes por més em cada janela temporal valida
a caracterizacdo dos agrupamentos. Na segunda janela temporal houve mais héspedes
nos meses de Outubro e Novembro e no més de Junho, o que valida a maior presenga do
agrupamento C2 nesses mesmos meses na segunda janela temporal, Figura 5.12. Da mesma
forma, houve muito menos héspedes de Fevereiro a Junho na segunda janela temporal o
que valida a maior presenga do agrupamento C3 em relagdo ao agrupamento C1 durante
esse periodo. O inverso sucedeu na primeira janela temporal, onde o agrupamento C1 teve
mais presenga. Por fim, o nimero mais baixo de héspedes em todo o periodo, ocorrido em
Janeiro da primeira janela temporal, foi totalmente atribuido ao agrupamento C3.

A caracterizagdo dos agrupamentos por dias possivelmente relevantes, eventos socio-
culturais e/ou feriados nacionais e regionais, ndo demonstrou uma diferenga significativa

que pudesse caracterizar os agrupamentos por estes periodos turisticos especiais.
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5.3.3 Sintese de Resultados

As trés unidades hoteleiras mostraram coeréncia e estabilidade, quer na interpretacdo quer
na quantidade de instancias em cada agrupamento, entre os conjuntos de dados Y1&2, Y1
e Y2. A sintese da caracterizacdo dos agrupamentos das unidades hoteleiras Quinta das
Vistas e Quinta de S.Joao encontram-se em Apéndice D. A Figra 5.14 sintetiza a analise
a todas as unidades hoteleiras de forma que seja possivel comparar os perfis definidos
entre os trés estabelecimentos. Para o efeito, os agrupamentos foram ordenados de forma
a maximizar a similaridade da semantica entre agrupamentos de diferentes unidades
hoteleiras. Por sua vez, os indices dos agrupamentos foram renomeados e as respetivas

cores alteradas para o obter o mesmo efeito de comparacéo.
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(b) Quinta de S.Jodo Y1&2
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Figura 5.14: Categorizagdo dos agrupamentos

Os perfis entre as trés unidades hoteleiras sdo bastantes semelhantes, em termos quan-
titativos e em termos de interpretacdo dos agrupamentos, especialmente entre as unidades
hoteleiras Alpino Atlantico e Quinta de S.Jodo. Porém, a unidade hoteleira Quinta das
Vistas apresentou um volume menor no agrupamento C2 em prol do agrupamento C1
e como tal, uma pequena diferenciagdo no que diz respeito a interpretagdo de estes dois
agrupamentos. Os agrupamentos definidos mantiveram a caracteristica que relaciona um
maior consumo de servicos por héspede aquando de uma menor taxa de ocupacgéo. Por
sua vez, aquando de uma maior taxa de ocupagéo foi possivel identificar dois grupos, um
relativo aos periodos onde a temperatura ambiente é baixa a moderada e outro relativo aos
periodos onde a temperatura ambiente é moderada a elevada. Como tal, os agrupamentos

mantiveram também as mesmas caracteristicas a nivel temporal. Na unidade hoteleira
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Quinta das Vistas, a separagdo entre o agrupamento C2, relativo aos periodos de maior ocu-
pagdo e temperaturas mais elevadas, e o agrupamento C1, relativo aos periodos de maior
ocupagao mas temperaturas mais moderadas, foi mais tendencioso para o agrupamento
C1. Denotar também que, a unidade hoteleira Quinta das Vistas foi o estabelecimento que
obteve a menor taxa de ocupagao ao longo de todo o periodo, Figura 3.6(b), o que pode
justificar o menor volume do agrupamento C2 dada as suas caracteristicas.

5.3.4 Conclusao

Neste capitulo foram definidos perfis de consumo de servicos por dia e por héspede
em cada unidade hoteleira. Os perfis identificados foram caracterizados com base no
consumo de eletricidade, 4gua e gés, pela ocupagdo de héspedes presente nas unidades
hoteleiras e pelas condi¢des atmosféricas no local, mais precisamente, pela temperatura
ambiente no local. Observou-se os perfis de consumo identificados podem ser igualmente
caracterizados temporalmente. Em suma, a comparagao entre os perfis obtidos para cada
unidade hoteleira revelou uma enorme semelhanca. Mesmo tendo em conta as diferentes
realidades de cada hotel, em termos de dimens&o, taxa de ocupagao, categoria da unidade
hoteleira e magnitude de consumos de servigos, foi possivel com esta andlise caracterizar,
de uma forma abrangente, um perfil de consumo de servigos por dia e por héspede comum

para as trés unidades hoteleiras situadas na RAM.

78



CArPiTULO

ESTIMATIVA DE CONSUMO DE SERVICOS

Neste capitulo é apresentado o estudo realizado para a estimativa de consumo de servigos
nas unidades hoteleiras Alpino Atlantico, Quinta da Vistas e Quinta de S.Jodo. Seguindo
as etapas Modelling e Evaluation da metodologia CRISP-DM foram modelados, validados e

avaliados algoritmos supervisionados de regressao para a andlise preditiva.

A Seccdo 6.1 apresenta a seccdo tedrica referente a estimativa de consumo de servigos,
onde sdo apresentados os algoritmos de regressdo estudados e as respetivas técnicas de
validagdo e avaliacdo de esses mesmos algoritmos. A Secgdo 6.2 e a Secgdo 6.3 apresentam
o estudo a estimativa do consumo de servigos sob uma granularidade didria e sob uma
granularidade hordria, respetivamente. Em cada um das sec¢bes é apresentada uma

conclusdo a respetiva andlise.

6.1 Algoritmos de Regressao

As técnicas de aprendizagem supervisionada sdo usualmente denominadas como técnicas
de classificagdo ou de regressdo. As técnicas de classificagdo diferem das de regressdo no
sentido em que as primeiras procuram distinguir classes de dados ou conceitos enquanto
as ultimas procuram prever valores de dados perdidos ou indisponiveis. Como tal, para
a estimativa de consumo de servigos nas unidades hoteleiras foram analisadas técnicas
supervisionados de regressdo. Os algoritmos de regressao utilizados para andlise foram
os seguintes: Regressdo Linear, (RL); K-Nearest Neighbors, (KNN); Support Vector Machine,
(SVM). Os algoritmos RL e SVM definem uma fungdo global com base em todo o conjunto
de dados para explicar a varidvel a estimar sendo que, o primeiro define uma fungado
linear e o segundo possui a capacidade de definir uma fun¢do ndo-linear. Por sua vez, o
algoritmo KNN define a sua estimativa com base numa fungéo local, i.e., com base nas x

observagdes mais proximas ao que pretende estimar.
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O algoritmo Regressdo Linear define uma relagdo linear entre uma varidvel escalar
dependente E(Y|X) com base em uma ou em um conjunto de varidveis explicativas,
X1, ..., Xp. A definicdo de linear caracteriza uma funcao linear objetiva definida pelas

varidveis explicativas e os seus coeficientes respetivos, Equagdo 6.1.

A

p
Y =f(x)=Bo+ Y X 6.1)
=1

A funcdo linear é usualmente modelada através da minimizagdo do erro quadrado da

estimativa f(x) ao verdadeiro valor y, para todas as N observacdes, Equagéo 6.2.

N

RSS(B) = ) (vi — f(x:))? (6.2)

i=1

O algoritmo de Regressdo Linear é bastante simples o que faz com que seja mais
facilmente interpretado. No entanto, o algoritmo pode obter melhores resultados que
algoritmos de regressdo ndo-lineares aquando de cendrios onde a razao sinal-ruido da

variavel a estimar é baixo, Hastie et al. (2009).

O algoritmo K-Nearest Neighbors, (KNN), define a sua estimativa utilizando as obser-
vagdes mais proximas as caracteristicas da observagdo pretende estimar. Tipicamente o
algoritmo é definido pela Equagdo 6.3 onde Ny corresponde as k observac¢des mais proxi-
mas de x, usualmente denominadas de observacoes vizinhas. Por sua vez, a métrica de
proximidade, ou similaridade, mais comum na utilizagdo do algoritmo KNN é a distancia

Euclidiana.

A 1
=2 ¥ u 6.3)
x;€Ng(x)

A estimativa do algoritmo KNN pode ser simplesmente definida como a média da
varidvel de resposta y das k observagdes mais proximas de x. Dada a defini¢do do algoritmo
KNN e nogéo espacial de proximidade, o niimero de variaveis a utilizar para estimar uma
varidvel de resposta estd diretamente relacionado com o volume do conjunto de dados,
Hastie et al. (2009).

O algoritmo Support Vector Machine, (SVM), foi inicialmente concebido como uma
técnica de classificagdo. Em 1996 foi proposto em Drucker et al. (1997) uma adaptacdo
para a sua utilizagdo como técnica de regressdo, também denominado como Support
Vector Regression, (SVR). O algoritmo SVM é um algoritmo complexo que permite definir
uma fungdo ndo-linear através do uso de kernels, algoritmos capazes de definir rela¢des
entre conjuntos de varidveis em dimensdes mais elevadas. Neste estudo foi utilizado o
Gaussian/(RBF) kernel para a transformacado do conjunto de varidveis em dimensdes mais

altas, baseado na distribuicdo Gaussiana.
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6.1.1 Indices de Validacio

O indice estatistico mais comum aquando da validagdo dos modelos de regressdo é o indice
R? que indica o quanto o modelo se encontra ajustado ao conjunto de dados, Equagdo
6.4, variando entre 0.0 e 1.0. O indice caracteriza-se por representar a percentagem da
varidncia da varidvel dependente explicada pelo modelo. A variancia explicada pelo
modelo é calculada através da variancia ndo explicada pelo modelo (ou variancia do erro

residual), Equacdo 6.6, sobre a variancia total da variavel a estimar, Equagéo 6.5.

SS
RZ=1-2* 6.4
St 64
SStot = Z(%‘ —7)? (6.5)
SSres = Z(yz - fi)z (66)

i
No entanto, o indice R? acresce sempre o seu valor aquando da inclusdo de novas
varidveis explicativas aos modelos. De forma a que os modelos pudessem ser comparados
entre si aquando de diferentes cardinalidades de variaveis explicativas foi utilizado o
indice Adjusted R?, Equagado 6.7, que simplesmente ajusta o indice R? ao ntimero p de

termos independentes do modelo penalizando modelos mais complexos.

(1-R?>)(n—1)

Ajusted R> =1 —
juste n—p—1

(6.7)

Aquando da modelagdo dos algoritmos de Regressao Linear é usual a aplicagdo de
técnicas que procurem identificar o menor niimero de varidveis que caracterizem o ver-
dadeiro sinal a estimar e por sua vez minimizem o ruido. A familia de técnicas Selective
selection procura, sob processos iterativos, definir qual o menor conjunto de varidveis
pertences a um conjunto que seja capaz de exprimir o mesmo detalhe de informagdo que
todo o conjunto. Uma das técnicas pertences a familia Selective selection é a Exhaustive
selection, Hastie et al. (2009). Esta técnica procura, de forma exaustiva, todas as possiveis
combinagdes das varidveis disponiveis e analisa-as perante diferentes indices providen-
ciados, Hastie et al. (2009). Através da andlise dos indices definidos é posteriormente
escolhido o conjunto com melhor performance, i.e., 0 conjunto de varidveis que exprima
a mesma quantidade/qualidade de informacgado da varidvel de resposta quanto todo o
conjunto de varidveis. As métricas usualmente utilizadas para identificar qual o melhor
conjunto de varidveis sdo os indices SS,.;, Mallow’s Cp e BIC (Bayesian Information Crite-
rion), Hastie et al. (2009). O indice SS;.s, Equagdo 6.6, define a variancia do erro residual e
como tal, o menor valor de SS,.s é o mais indicado.

SS
Cp = SV;SP —n+ Zp, 52 =

S| =

f(ﬁ —Y;)? (6.8)
=1
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O indice Mallow’s Cp, Equagédo 6.8, procura relativizar a variancia do erro de cada
modelo de cardinalidade p com o erro quadrado médio, s2, de um modelo gerado com
todas as varidveis do conjunto. Como tal, o menor valor de Mallow’s Cp é indicativo de
um conjunto de varidveis mais adequado.

SSI’ES

BIC =n-In( N )+ k-In(n) (6.9)

O indice BIC identifica qual o modelo candidato mais adequado através da Equagdo
6.9, onde o aumento da varidncia ndo explicada da variavel a estimar aumenta o valor de

BIC. Como tal, o menor valor de BIC melhor o ajuste do modelo.

6.1.2 Meétricas de Performance

As métricas de performance baseiam-se, na sua maioria, na diferenga entre o valor verda-
deiro e a estimativa do modelo, denominado por erro, e. Para avaliar a performance dos
algoritmos de regressdo com os conjuntos de dados do projeto Soltgest foram utilizadas as
seguintes métricas: raiz quadrada do erro quadrado médio, RMSE ou Round Mean Squared
Error, Equagdo 6.10; erro absoluto médio, MAE ou Mean Absolute Error, Equagdo 6.11;
percentagem do erro absoluto médio, MAPE ou Mean Absolute Percentage Error, Equagdo
6.12. O RMSE indica a raiz quadrada do erro quadrado entre a estimativa e a verdadeira
instancia e é bastante utilizado para a modelac¢do dos algoritmos de regressdo pois a sua
definicdo agrava o erro quanto maior for a disparidade entre a previsao e o valor verda-
deiro. Por sua vez, o MAE indica o verdadeiro erro médio ocorrente entre a estimativa e o
valor verdadeiro ao utilizar o valor absoluto da diferenga. De forma a relativizar o erro e
possibilitar a comparagéo entre servigos e unidades hoteleiras distintas foi introduzida a
métrica MAPE que relativiza percentualmente a diferenga ao valor verdadeiro, Hastie
et al. (2009).

RMSE = \/mean(e?) (6.10)

MAE = mean(|e;]) (6.11)

MAPE = mean(|p;|), p; = 100 ;i (6.12)
i

Com o decorrer do estudo verificou-se que o sinal do erro obtido oscilava bastante
entre valores negativos e positivos. Como tal, foram adotadas duas novas métricas de
performance onde o erro passou a ser analisado sob granularidades mais elevadas. Por
exemplo, aquando do estudo da estimativa sob uma granularidade didria, verificou-se
que o erro total ao fim de, por exemplo, uma semana era amortizado pela oscilagdo do
sinal. O erro acumulado passou assim a ser definido por e; onde ¢ corresponde a dimensao
da janela temporal, Equagdo 6.13. De forma a possibilitar a comparagdo entre estudos foi
definido o erro médio absoluto por janela temporal, MAE;, Equacdo 6.14. Em MAE; foi
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obtido o erro absoluto resultante de cada janela temporal e dividido pelo tamanho da
janela forma a obter o erro absoluto sob a granularidade inicial. O erro médio absoluto
percentual para cada periodo t também foi definido, MAPE; Mean Absolute Percentage
Error, Equagdo 6.15, sendo este relativo ao erro ao final do periodo t.

t
e = Zei , t>1 (6.13)
i=1
MAE; = mean(|%]) (6.14)
_ _ | Zzt':l el
MAPE; = mean(p;), pr = = * 100 (6.15)
Yi-1Yi

Com esta abordagem foi possivel observar o erro perante uma perspetiva de granulari-

dade superior a do sinal.

6.2 Estimativa perante Granularidade Didaria

Recordando o processo de preparacdo dos dados na Secgdo 4.2 foram atribuidos dois
conjuntos de dados para o estudo de estimativa de consumo de servigos, um para a
fase de modelagdo dos algoritmos, para efeitos de treino e validacéo, e outro para a fase
de teste. Os algoritmos de regressdo modelados foram os apresentados na Secgédo 6.1,
respetivamente os algoritmos Regressdo Linear, KNN e SVM e a sua modelagao teve como
objetivo a diminuigdo da métrica RMSE, i.e., do erro quadrado entre o verdadeiro valor e
a estimativa do modelo. A primeira abordagem ao estudo regressivo implicou presumir a
independéncia entre instancias e como tal o estudo da estimativa de um sensor de consumo
ndo teve em consideracdo consumos passados. Os consumos de eletricidade, dgua e gés
ocorrentes no mesmo dia estdo muito possivelmente interligados e como tal, a andlise a
cada servigo teve por base unicamente os valores de ocupagdo e temperatura ambiente.
A secgdo estd dividia em seis sub-sec¢des. As quatro primeiras sub-sec¢des discutem as
técnicas de andlises preditivas utilizadas. A titulo ilustrativo foi apresentado o processo a
andlise de estimativa do consumo de eletricidade na unidade Alpino Atlantico sendo que
as restantes andlises aos restantes servigos e respetivas unidades hoteleiras encontram-
se em Apéndice E. Na primeira sub-sec¢do, a andlise preditiva teve, exclusivamente,
por base o nimero de héspedes presentes na unidade hoteleira. Dada a semelhanca da
semantica das varidveis foi igualmente analisado o nimero de quartos ocupados como
variavel explicativa. Na segunda sub-secgdo foram adicionadas as varidveis de ocupagao
as varidveis relativas a temperatura ambiente, valor médio e respetivos percentis. Com
base nos resultados da segunda sub-secgdo foi elaborada a terceira sub-sec¢do onde foi
incluido o estudo de perfis de consumo de servigos realizado no Capitulo 5. Na quarta
sub-seccdo foi analisada a possibilidade e o beneficio de incluir valores histéricos de

consumo de servigos.
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A quinta sub-sec¢do apresenta uma andlise ao erro obtido pelos modelos gerados sob
diferentes perspetivas que, no cendrio em causa, promove a performance dos modelos.
A sexta e dltima sub-seccdo apresenta sucintamente os melhores resultados obtidos e

modelos respetivos na estimativa do consumo de servigos em cada unidade hoteleira.

6.2.1 Estimativa com base na Ocupacgio

Esta seccdo apresenta a andlise de estima de consumo de eletricidade com base no nu-
mero de héspedes ou com base no niimero de quartos ocupados. O objetivo principal foi
verificar a relacdo entre ambas as varidveis. O algoritmo Regressdo Linear foi modelado
com todo o conjunto de dados de treino visto ndo implicar nenhum processo de parame-
trizacdo/afinagdo do modelo. Aquando de uma primeira andlise sob simples regressdes
lineares e com apenas uma varidvel independente observou-se que a tendéncia da disper-
sdo entre do ntiimero de héspedes (H) e o consumo de eletricidade era tendencialmente
mais quadrética que retilinea, Figura 6.1(a). Por sua vez, a varidvel Q, nimero de quartos
ocupados, apresentava a mesma tendéncia mas de uma forma muito mais discreta que a
variavel H, Figura 6.1(b).

N
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Electricidade (EM)
o
o

o
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30 40 50 10 15 20 25
Hospedes (H) Quartos (Q)

Regresséo Linear Linear === Polinomial grau 2 Regresséo Linear Linear === Polinomial grau 2

(a) Regressao Linear e Polinomial de grau 2 com (b) Regressao Linear e Polinomial de grau 2 com
ntmero de héspedes (H) como variavel indepen- quartos ocupados (Q) como varidvel indepen-
dente dente

Figura 6.1: Regressdo Linear e Polinomial perante o consumo médio de eletricidade didrio
(EM) a escala logaritmica com o conjunto de dados de treino da unidade Alpino Atlantico

Na Figura 6.1 sdo apresentas ambas as varidveis em questdo, H e Q do conjunto
de dados de treino, e as respetivas fungdes dos modelos gerados. Para comparacgao foi
aplicado a cada varidvel uma regressao linear de primeiro grau, ilustrada a cinzento, e uma
regressdo linear polinomial de segundo grau, ilustrada a azul. A Tabela 6.1 apresenta os
modelos referidos e os resultados dos indices de validagdo e das métricas de performance.
Os indices de validagdo foram calculados perante o comportamento do modelo com o
conjunto de dados de treino e as métricas de performance com o conjunto de dados de

teste.
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Tabela 6.1: Sumério de Regressdes Lineares para a estimativa de consumo de Eletricidade
(EM) com o conjunto de dados Alpino Atlantico

Regressdo Linear Adjusted SS;s RMSE MAE MAPE
log (EM) R? (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
Bo+ B1H 0.427 0.264 331.1 217.5 234
Bo+BiH+BoH? 0463 0255 291.9 198.6 21.9
Bo + B1Q 0.389 0.272 350.4 231.9 24.6
Bo+B1Q+BQ> 0389 0272 344.8 229.0 24.4

A utilizagdo da fungdo polinomial resultou num aumento do Adjusted R? e uma
diminuigdo da variancia do erro residual com a varidvel H, o que representa um melhor
ajustamento do modelo polinomial aos conjuntos de dados de treino. A variavel Q ndo
apresentou melhorias no conjunto de dados de treino com a adigdo de complexidade de

um polinomial de grau 2.

As métricas de performance apresentadas, RMSE, MA e MAPE, foram calculadas apds
a transformacdo da estimativa a escala original e ndo sobre a escala logaritmica. O erro
residual ndo pode ser diretamente traduzido dos modelo gerados dado uso da escala
logaritmica nas varidveis dependentes (sensores de consumo). Por sua vez, o uso da escala
logaritmica altera também a interpretacdo dos coeficientes das varidveis independentes
sendo que o acréscimo de uma unidade nas varidveis independentes caracteriza a diferenga
percentual entre o valor da observagao e a estimativa. No entanto, a atribui¢do de um
valor nulo aos coeficientes das varidveis independentes de um modelo, Vi > 1,5; = 0,
possibilita verificar o valor estimado de consumo de eletricidade didrio para base de
operagoes. O modelo candidato a verificar a estimativa dos custos base de operagdo seria o
modelo polinomial de segundo grau com base na variavel H pois foi o que obteve o menor
valor de MAE, MAPE e RMSE. Aquando da atribui¢do do valor nulo aos coeficientes das
varidveis, i.e, a ndo existéncia de héspedes, o modelo respetivo indica um consumo de
2,730k Watts/dia que pode ser interpretado como o consumo de eletricidade que decorre
na unidade hoteleira como suporte de operacdo. Aquando de zero quartos ocupados o
modelo, polinomial com base na varidvel Q, indica um consumo 1,443k Watts/dia sendo
a interpretacdo idéntica a do modelo anterior dado a semantica das varidveis. A diferenga
da estimativa entre ambos os modelos é significativa o que pode implicar que uma das
varidveis independentes ndo é capaz de exprimir totalmente a varidvel dependente ou,
ambas as varidveis ndo o conseguem sendo a tltima alternativa a mais provavel dada a

variabilidade visivel nas Figuras 6.1(a) e 6.1(b).

O modelo candidato de esta analise, Regressao Linear polinomial de segundo grau com
base exclusiva no namero de héspedes (H), apresentou um erro percentual de consumo de
eletricidade didrio de 21.9% e com um erro absoluto de 199 Watts/Dia, um valor elevado

dado os 780 Watts/Dia consumidos em média por cada héspede na unidade hoteleira.
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6.2.2 Estimativa com base na Ocupacio e Temperatura Ambiente

Com o objetivo de melhorar a performance do modelo candidato até ao momento, foram
incluidas mais varidveis a andlise tais como os valores de temperatura ambiente e a unido
entre o nimero de héspedes e o niimero de quartos ocupados no conjunto de dados.

O primeiro passo para a modelacado do algoritmo de regressao linear foi a escolha de
uma estratégia que identificasse qual o melhor conjunto de varidveis com que modelar
o algoritmo. Dado o volume dos conjuntos de dados e a cardinalidade de varidveis
foi possivel utilizar o processo Exhaustive selection da técnica Stepwise selection. Para a
identificagdo da cardinalidade e do melhor conjunto de varidveis a adotar utilizaram-se os

indices SS,.s, Figura, BIC e Mallow'’s Cp, Figura 6.2.
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Figura 6.2: Validacdo da melhor combinagdo de varidveis na modelagdo de algoritmos de
Regressdo Linear para a estimativa de Eletricidade (EM) com o conjunto de dados Alpino
Atlantico

Na Figura 6.2 sdo apresentados os diversos resultados obtidos por cada indice, com
diferentes combinag¢des do conjunto de varidveis (representadas a preto em cada figura) e
por cardinalidade das combinagdes. O valor minimo no indice BIC estd bem identificado
na Figura 6.2(b) e indica um conjunto composto por cinco varidveis, o mesmo valor que o

indicado pelo indice Mallow’s Cp na Figura 6.2(c) mas de uma forma mais discreta. Por
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sua vez, os indices SS,,; ndo apresentam ganhos para uma cardinalidade superiora 5 e,
por consenso, foi adotado o conjunto indicado por todos os indices de cardinalidade igual
a 5. O conjunto escolhido é composto pelas varidveis indicadas na Equagao 6.16 e sua

performance caracterizada na Tabela 6.2.
RL = By + B1H + +B2H* + B3Q + B4Q* + BsTP25 (6.16)

Tabela 6.2: Performance do modelo RL para a estimativa de eletricidade (EM) no conjunto
de dados Alpino Atlantico

Regressdo Linear Adjusted SS;s RMSE MAE MAPE
log (EM) R? (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
RL 0.529 0.239 293.9 191.5 21.2

O modelo RL foi definido com base nas varidveis de ocupagéo e respetivos polinomiais
e com base no percentil 25 de temperatura ambiente. O modelo apresentou melhorias em
todos os aspetos, no ajustamento ao conjunto de dados de treino com melhorias nos indices
Adjusted R? e SS,s, € no erro de generalizagdo indicado pelas métricas de performance
MAE, MAPE e RMSE. No entanto, a percentagem do erro médio absoluto manteve-se
acima dos 20%. De forma a avaliar a qualidade do ajuste do modelo foi observada a

distribuicdo do erro residual Figuras 6.3(a) e 6.3.
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Residuais Normalizados
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(a) Distribui¢do do Erro residual normalizado (b) Distribui¢do do Erro residual normalizado
perante a estimativa do modelo perante uma hipotética distribuicdo Gaussiana

Figura 6.3: Analise do Erro residual do consumo de Eletricidade (EM) com o modelo de
Regressao Linear RL e o conjunto de dados de treino da unidade Alpino Atlantico

A distribuigdo do erro ao longo das estimativas do modelo, Figura 6.3(a), indica que
o erro residual aparenta ser ndo-correlacionado e a sua variancia homogénea. A azul foi
definida uma regressao linear, com o erro residual como varidvel dependente e a estimativa
como varidvel independente, e a vermelho o intervalo de confianga da estimativa que
delimita a drea onde se espera que 95% das observagdes estejam contidas. O modelo da

figura em questdo, com coeficiente de correlacdo préoximo de zero, indica que néo existe
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qualquer tendéncia no erro residual. Por sua vez, a magnitude entre ambas as fronteiras
do intervalo de confianca e o modelo é bastante similar. A Figura 6.3(b) apresenta a
distribuigdo dos valores do erro residual perante o que se define como uma hipotética
distribuicio Gaussiana (em recta). E visivel que os valores do erro residual desenquadram-
se de uma distribuicdo verdadeiramente gaussiana aquando de valores mais distantes ao
seu valor médio, no entanto, a grande maioria dos valores seguem a hipotética distribuicao
gaussiana. Com base na leitura do erro residual, o modelo RL aparenta estar adequado
a interpretacdo da varidvel dependente com as varidveis independentes disponiveis,
Faraway (2004), apesar do elevado valor de MAPE.

Com o intuito de obter um modelo com melhor performance foram estudados outros
algoritmos de regressdo possiveis, nomeadamente o algoritmo KNN (K-Nearest Neighbours)
e o algoritmo SVM (Support Vector Machine). Os algoritmos referidos requerem um processo
de parametrizacdo para um melhor ajustamento do modelo ao conjunto de dados e como
tal, foi utilizada a técnica de 10-fold cross validation com sele¢do aleatéria das instancias
para a fase de modelagao.

Tabela 6.3: Performance dos modelos de regressao para a estimativa de eletricidade (EM)
no conjunto de dados Alpino Atlantico

Regressdo Linear RMSE MAE MAPE
log (EM) (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
RL 293.9 191.5 21.2
KNN 318.2 192.2 20.2
SVM 263.8 160.1 17.5

A Tabela 6.3 apresenta a comparagdo de performance entre os modelos RL, KNN e
SVM. Ambos os modelos adicionados ao estudo obtiveram uma performance superior, em
especial o modelo SVM que obteve um valor de MAPE de 17.5% e um erro de estimativa

real de consumo de 160 Watts/Dia por hospede.

6.2.3 Estimativa utilizando Perfis de Consumo

Observando a tendéncia do erro residual do modelo SVM ao longo do periodo de treino,
Figura 6.4, e assinalando as instancias pelos agrupamentos definidos no Capitulo 5, é
possivel observar alguma relacdo entre a magnitude do erro e os respetivos agrupamentos.
Como tal, foi analisado nesta seccdo qual o contributo que a classificagdo e separacao
prévia das observagdes, com base nos agrupamentos definidos, poderia trazer. A estratégia
adotada definiu assim x modelos de acordo com o nimero de agrupamentos. Como o
Capitulo 5 demonstrou que, para as unidades hoteleiras em causa foram identificados 3
agrupamentos, foram definidos 3 modelos para cada sub-conjunto de dados correspon-
dente a cada agrupamento.

O conjunto de dados de teste é "invisivel"ao processo de modelagao de algoritmos e
como tal ndo foi possivel utilizar a defini¢do dos agrupamentos para todo o conjunto de
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dados. A solugdo passou por recorrer a uma técnica de classificagdo.
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Figura 6.4: Distribui¢do do Erro residual da estimativa do consumo de Eletricidade (EM)
perante o modelo SVM com o conjunto de dados Alpino Atlantico

Para poder classificar previamente as observacdes de forma a separar as instancias em
sub-conjuntos diferentes, recorreu-se a uma técnica de aprendizagem supervisionada de
classificagdo. Ao conjunto de dados de treino foi adicionada uma varidvel Agrupamento
(A) equivalente ao agrupamento atribuido na elaboracdo de perfis de consumo para o
conjunto de dados Y1 (idéntico ao conjunto de dados de treino). Com este novo conjunto de
dados foi modelado o algoritmo Decision Tree (CART), sob a técnica 10-fold cross-validation,
para classificar o agrupamento de cada observacao com base nos valores de ocupacao e
temperatura ambiente. O algoritmo Decision Tree (CART), gera um modelo de decisdo com
uma estrutura em forma de &rvore, onde, na sua forma mais simples, avalia por etapas
uma varidvel do conjunto de dados e gera uma regra que define qual o a¢do a tomar ou
resultado a retornar.

A Figura 6.5 apresenta as regras definidas pelo modelo CART. Em cada n6 é apresen-
tado o agrupamento dominante, i.e., 0 agrupamento com maior volume no né respetivo
e as respetivas frequéncias relativas de cada agrupamento. Por exemplo, no né inicial
indica o agrupamento 2 (C2) visto ser o mais volumoso entre todos. Os nés terminais estao
identificados com as mesmas cores adotadas para os agrupamentos C1, C2 e C3 na Sec¢ao
5.3. Os nés encontram-se também referenciados por indice no topo do né.

A primeira regra apds o no inicial separa o agrupamento C3 dos restantes com base

no nimero de Héspedes e encaminha-os para um né (a esquerda) onde 92% de todas
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Figura 6.5: Representacdo do modelo Decision Tree, CART treinado com o conjunto de
dados de treino da unidade Alpino Atlantico

as instancias pertencem ao agrupamento em questdo. No sentido inverso a regra esta
definido o terceiro n6 onde estdo presentes, quase exclusivamente, os agrupamentos C1
e C2. Entre os dois tltimos agrupamentos, a regra que melhor os separa baseia-se no
valor de temperatura média ambiente donde resultam dois nés com frequéncias relativas
de cada agrupamento superiores a 90%. Como observado também durante a anélise de
perfis de consumo, Secgdo 5.3, a distingdo entre o agrupamento CI e C3 é mais ambigua,
refletido também no modelo de classificagdo que elaborou mais duas regras para encontrar

a melhor classificagdo possivel.

Ap06s o processo de modelagdo do algoritmo de classificacdo, e ainda no processo

de treino, o conjunto de dados de treino foi separado em sub-conjuntos com base na
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classificacdo proveniente do estudo de perfis. Para cada sub-conjunto foram entdo mo-
delados algoritmos de regressao. O processo de avaliagdo ou estimativa do conjunto de
dados de teste foi definido por duas etapas. Na primeira etapa a instancia do conjunto
era classificado pelo modelo CART e, consoante a classificagdo atribuida, a instancia era
posteriormente avaliada pelo modelo de regressao respetivo.

Aquando da geragdo do algoritmo Regressdo Linear com os diversos sub-conjuntos foi
utilizada a técnica Stepwise selection que resultou nas fun¢des apresentadas nas Equagdes
6.17,6.18 € 6.19.

RLg = Bo+ B1H + p2Q* + B3 TM (6.17)
Rng = ,50 + ﬁlH + —|—,32TP25 (6.18)
RLgs = o+ p1H + p2Q? (6.19)

A Tabela 6.4 apresenta as métricas de performance para cada algoritmo e por cada
sub-conjunto. As métricas sdo apresentas por sub-conjunto p e por todo o conjunto, por
exemplo, o modelo composto RL, RL,1 ;2 p3, representa a avaliagao de todo o conjunto
pelo modelo de regressao linear para os sub-conjuntos 1,2 e 3.

A estratégia nao foi benéfica para com todos os algoritmos e 0os modelos compostos
SVM e KNN obtiveram piores resultados. O menor volume dos novos sub-conjuntos de
dados de treino, mais especificamente, um ter¢o do volume anterior, pode ter sido um
dos motivos. Para o modelo composto KNN, um outro motivo pode ter sido a perda
de algumas referéncias locais que agora se encontrarem em sub-conjuntos diferentes.
Por sua vez, o modelo composto RL consegui ajustar-se melhor as possiveis tendéncias
de cada um dos sub-conjuntos e obteve a melhor performance entre todos os modelos.
No entanto, é de denotar a diferenga do erro aquando da andlise do sub-conjunto 3 dos
restantes dois sub-conjuntos. A anélise da dispersao do erro residual do modelo composto
RL identificou a ndo-correlagdo entre o erro residual, homogeneidade de variancia e uma
distribui¢do quase gaussiana nos trés modelos gerados. Porém os modelos RL¢1 € RLg3
revelaram alguns valores extremos desviantes de uma hipotética distribuicdo gaussiana,
especialmente o erro residual do modelo RL1, 0 que jé seria esperado dado elevado valor
de RMSE e a sua diferenga para o valor de MAE.

Como referido, em todos os sub-conjuntos, 0 modelo com melhor performance foi o
modelo RL e como tal o melhor conjunto foi definido como a combinag¢do dos modelos
RL, mais propriamente RLy 2 3. Visto que o modelo obteve a melhor performance até ao

momento foi igualmente considerado como modelo candidato.

6.2.4 Estimativa utilizando Janelas Temporais

Os modelos gerados até esta fase foram baseados exclusivamente nos valores de ocupagdo

na unidade hoteleira e nos valores de temperatura ambiente no local. Com o objetivo de
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Tabela 6.4: Melhor conjunto de varidveis com os varios modelos por sub-conjuntos

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
p (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 146.7 105.9 16.2
Regressao Linear 2 125.6 96.7 154
3 412.0 270.5 20.6
RLp1,p2,p3 - 261.9 156.9 17.3
1 182.4 133.2 20.6
KNN 2 143.7 113.2 16.8
3 485.8 330.4 24.5
KNNp1,p2,p3 - 309.1 190.5 20.3
1 208.9 142.9 221
SVM 2 143.7 113.2 16.8
3 512.4 372.3 29.1
SV Mp1,p2,p3 - 331.6 206.7 221
Melhor Conjunto
RLp1,p2,p3 - 261.9 156.9 17.3

diminuir o valor de MAPE do modelo candidato foi estudada a hipétese de incluir valores
de consumo prévios como varidveis explicativas. Para o efeito, considerou-se analisar a
possivel dependéncia entre instancias, i.e., a possivel correlagdo entre o consumo de um
servico a estimar e o consumo do mesmo servico z dias antes. A Figura 6.6 apresenta, por
servico, a média de auto-correlagdo das observagdes por cada z dias anteriores, ao longo
de 60 dias. Para esta ilustrac¢do foi utilizado todo o conjunto de dados da unidade Alpino
Atlantico pois o intuito era verificar se de facto existe alguma relagdo entre consumos
prévios e o corrente. Na andlise de auto-correlacdo de uma varidvel, o periodo t pelo
qual se analisa a possivel auto-correlacdo, neste caso o nimero z de dias, é usualmente
denominado de Lag. Na Figura 6.6 o tracejado azul define o intervalo de confianca para o
qual o coeficiente de correlagdo obtido podera ter ocorrido simplesmente por um cendrio

aleatorio.

Os consumos de eletricidade e dgua, Figuras 6.6(a) e 6.6(b), juntamente com as varié-
veis de ocupacdo, hospedes e quartos ocupados Figuras 6.6(d) e 6.6(e), apresentam uma
tendéncia decrescente no coeficiente de auto-correlacdo. No entanto, a auto-correlagao
dos consumos de eletricidade e d4gua tende a estabilizar até muito perto dos 40 dias de
Lag onde decresce abruptamente. A auto-correlagdo das varidveis de ocupagdo decresce
rapidamente até perto do 15° dia onde volta a crescer até muito perto do 40° dia onde,
de igual forma, decresce abruptamente. Por sua vez, o consumo de dgua, Figura 6.6(c)
ndo apresenta praticamente qualquer indicio de auto-correlacdo ao longo dos 60 dias
de Lag dado que o coeficiente de correlagdo encontra-se na maioria das vezes dentro

do intervalo de confianca. Nas figuras relevantes foram assinaladas duas fronteiras, a
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Figura 6.6:

tracejado vermelho, onde foi identificado o periodo mais longinquo em que o indice de
auto-correlagdo indicou uma pequena subida e ainda se manteve razoavelmente estdvel.
O objetivo proposto foi avaliar se a inclusdo do valor médio das varidveis dentro do
periodo assinalado era benéfico a modelagdo dos algoritmos de regressdo. Foi tragado um

periodo de 5 dias, do 35° ao 40° dia ao invés de um tnico dia de forma a obter um valor
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médio esperado de correlacdo e ndo estar dependente de flutuagdes didrias. O periodo foi
definido como o mais longinquo para maximizar o periodo entre o valor consumido e a
estimativa, .i.e., 0s modelos gerados por esta técnica permitem, com base no consumo mé-
dio de servicos e de ocupagdo nos tltimos 5 dias e com os valores esperados de ocupacdo
e de temperatura a 35 dias, obter estimativas de consumo de servigos para esse periodo.
Por sua vez, o comportamento do indice de auto-correlagdo das varidveis de ocupacao
também contribuiram para a definicdo do periodo em causa.

Tabela 6.5: Melhor conjunto de varidveis com os varios modelos por sub-conjuntos

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
g (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 149.8 116.3 18.9
Regressao Linear 2 114.4 94.1 154
3 401.2 274.2 20.5
RLg1,42,63 - 254.3 159.5 17.9
1 190.4 136.3 22.0
KNN 2 173.9 142.0 221
3 541.6 384.7 29.6
KNNq1,42,63 - 345.8 221.8 24.6
KN Ncompleto - 327.58 214.8 245
1 172.3 123.9 20.2
SVM 2 140.0 113.9 18.1
3 360.4 247.8 19.0
SVMq1 263 - 242.5 161.0 18.9
SV M ompieto - 2452 157.4 17.6
Melhor Conjunto
RLg1,60 SVMg3 - 233.0 150.7 17.4

A cada instancia do conjunto de dados foi adicionado o valor médio, de todas as
variaveis, do periodo entre o 35° e o 40° dia anterior. Isso significou a exclusdo das
primeiras 40 instancias do conjunto de dados, cerca de 10% do volume total, que por sua
vez eram maioritariamente do sub-conjunto 3. A Tabela 6.5 apresenta os resultados obtidos
com esta estratégia. Os algoritmos que foram modelados com todo o conjunto de dados
de treino foram referenciados por completo, e os modelados com a estratégia de perfis de
consumo definida na secgdo anterior foram agora referenciados por g1, g2, g3. O acréscimo
das varidveis de consumos histéricos ndo se mostrou benéfico para a modelagdo dos
algoritmos RL e KNN. De novo, a cardinalidade das varidveis dos conjuntos em relacdo
ao seu volume ndo é benéfico para o algoritmo KNN que apresentou um decréscimo
de performance em todos os sub-conjuntos e na sua globalidade. Por sua vez, e mesmo
aplicando Stepwise Selection, o algoritmo RL apresentou um declinio de performance no
primeiro e terceiro sub-conjunto, precisamente os sub-conjuntos aos quais foram retiradas
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algumas instancias. No entanto, o algoritmo SVM beneficiou bastante com a inclusao
das novas varidveis atingindo a melhor performance entre todos para a avaliagdo do
agrupamento 3.

A definigdo do melhor conjunto passou pela escolha dos modelos que melhor se
comportaram em cada sub-conjunto, tendo sido assim definido pelos modelos RLg1,¢2
SV Mgs. Apesar de o modelo RLgy g2 SV Mgs ter obtido um valor de MAPE um ponto
percentual acima do modelo RL1 2 3 da seccdo anterior, os valores de RMSE e MAE
foram inferiores e como tal 0o modelo RLg1 4> SV M3 foi considerado como o novo modelo

candidato.

6.2.5 Anailise do Erro de Estimativa sob Diferentes Perspetivas

A Figura 6.7(a) apresenta o erro residual do modelo candidato RLg1,¢2 SV Mgs ao longo
do periodo do conjunto de dados de teste. O erro residual apresenta uma oscilagdo entre
valores positivos e negativos bastante elevada. Como tal, o somatério do erro ao final
de um periodo ¢t pode ser amortizado por esta oscilagdo. A Figura 6.7(b) apresenta, em
linhas verticais vermelhas e a tracejado, periodos mensais aos quais se poderia calcular os
valores de MAE; e MPE.
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Figura 6.7: Andlise do Erro residual do consumo de Eletricidade (EM) com o modelo
candidato e o conjunto de dados de teste da unidade Alpino Atlantico

O erro acumulado, e; para os periodos semanal e mensal sdo apresentados, respetiva-
mente, nas Figuras 6.8(a) e 6.8(b).

O erro acumulado semanal, Figura 6.8(a), é um sinal que ainda oscila bastante no
entanto a oscilagdo do sinal no erro acumulado mensal, Figura 6.8(b), é mais subtil. Em
ambas as figuras verifica-se que o modelo sub-estimou o sinal no periodo compreendido
entre Janeiro de 2012 e Abril de 2012, visivel no pico de erro acumulado apresentado em
ambas as Figuras 6.8(a) e 6.8(b). Como a métrica MAE; é interpretada sobre a mesma
granularidade que a inicial, i.e., sob uma granularidade didria, a sua comparagdo com os

resultados obtidos anteriormente é direta. O seu significado porém indica que é o valor
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Figura 6.8: Andlise do erro acumulado da estimativa de Eletricidade (EM) com o modelo
de candidato e o conjunto de dados de treino da unidade Alpino Atlantico

médio de erro esperado por dia se for realizada uma estimativa para o total do consumo
semanal ou mensal. O MAPE; é por sua vez a erro percentual obtido no final do periodo ¢,
isto é, a diferencga percentual entre o verdadeiro consumo total e o total estimado relativo
ao verdadeiro consumo total.

Tabela 6.6: Alpino Atlantico

Diéario Semanal Mensal
Sensor Modelo MAE MAPE MAE; MAPE; MAE; MAPE;
(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)
Eletricidade ~ RLg1,60 SVMgs 150.7 174 1324 14.6 107.1 11.1

A Tabela 6.6 apresenta o erro obtido sobre as diferentes perspetivas temporais. Perante
uma perspetiva semanal do erro do modelo candidato, o erro médio absoluto didrio
reduziu perto de 12,1% em comparagdo com a perspetiva didria. Como tal, o menor erro
médio absoluto didrio do modelo candidato estabeleceu-se em 107,1 Watts/Dia perante o
consumo médio de 780 Watts/Dia por héspede.

6.2.6 Sintese de Resultados

Nesta sec¢do sdo apresentados os modelos candidatos, para cada servigo e unidade
hoteleira, e as respetivas métricas de performance sob as diferentes perspetivas temporais
do erro dos modelos. O resumo do processo de andlise por cada servigo e unidade hoteleira
encontra-se em Apéndice E.

Na unidade Alpino Atlantico, Tabela 6.7, apenas o modelo para a estimativa do
consumo de eletricidade beneficiou quer da estratégia de classificagdo do conjunto de
dados quer da estratégia de inclusdo de consumos histéricos. Os modelos para a estimativa
do consumo de dgua e gas que obtiveram melhores resultados foram os de RL, com base

na ocupacao e com base na ocupacdo e temperatura ambiente respetivamente. Os sinais de
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Tabela 6.7: Modelos Candidatos em Alpino Atlantico

Diario Semanal Mensal
Sensor Modelo MAE MAPE MAE; MAPE; MAE; MAPE;
(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)
Eletricidade RLngz SVMgg, 150.7 17.4 132.4 14.6 107.1 11.1
Agua RL(Q) 2.898 29.8 1.56 15.0 1.32 13.3
Gas RL 0.337 6.3 0.268 5.25 0.214 4.3

erro residual dos modelos para a estimativa de eletricidade e 4gua eram os mais oscilantes

e como tal obtiveram substancialmente melhores resultados sob sob a perspetiva semanal

e mensal.
Tabela 6.8: Modelos Candidatos em Quinta de S.Jodo
Diéario Semanal Mensal

Sensor Modelo MAE MAPE MAE; MAPE; MAE; MAPE;
(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)

Eletricidade  RLy1 0,3 68.7 7.1 58.8 6.2 56.3 6.1
Agua RL(H + H?) 1.795 12.1 1.04 7.2 0.752 53
Gas RL 0.729 8.3 4.74 34.1 4.70 339

Na unidade Quinta de S.Jodo o algoritmo preponderante foi o de Regressdo Linear.
Repetindo as caracteristicas da unidade hoteleira Alpino Atlantico, apenas o modelo para
a estimativa de eletricidade obteve beneficios em utilizar a estratégia de classificacdo
prévia do conjunto de dados. O sinal do erro residual do modelo para a estimativa de
consumo de géas sub-estimou o consumo real durante todo o periodo. Por consequéncia
e perante este cendrio a percecdo do erro absoluto didrio perante outras perspetivas é
prejudicial, tendo o valor de MAE; subido de 0,71 na perspetiva diaria para 4,741 e 4,701
nas perspetivas semanal e mensal respetivamente. O modelo para a estimativa de dgua,
tal como no Hotel Alpino Atlantico, foi o que beneficiou mais da leitura do erro perante
outras perspetivas.

Tabela 6.9: Modelos Candidatos em Quinta das Vistas

Diério Semanal Mensal
Sensor Modelo MAE MAPE MAE; MAPE; MAE; MAPE;

(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)

Eletricidade ~ RLp1,p2,p3 114.2 6.4 94.0 54 874 49

Agua RL(H) 6.807 28.3 5.29 22.0 4.28 18.2
SVMp

Gaés RLy» 6.27 131.1 4.87 82.8 3.20 38.5
SVMys

Na unidade hoteleira Quinta das Vistas verificou-se o cendrio contrario a unidade

hoteleira Quinta de S.Jodo com o modelo para a estimativa do consumo de gdas. Neste
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estabelecimento o modelo sob-estimou o verdadeiro consumo, especialmente durante
os meses do Verdo, e como tal agravou o MAE; perante analise do erro sobre outras
perspetivas. O modelo para a estimativa do consumo de eletricidade voltou a beneficiar
da estratégia de classificacdo prévia e o modelo para a estimativa do consumo de dgua foi
definido com uma RL com base no nimero de héspedes presentes na unidade hoteleira.
Ambos os modelos para a estimativa de eletricidade e 4gua beneficiaram da anélise do

erro perante outras perspetivas.

6.2.7 Conclusao

Apbs o processo de modelagdo e identificagdo dos modelos que melhor estimam o consumo
de cada servigo em cada unidade hoteleira surge a questdo sobre a sua verdadeira utilidade.
Dada a inexisténcia de outros estimadores para comparacgao foi adotado um estimador
que define a sua estimativa como a média do consumo ocorrido no passado, i.e., utilizara
a média do consumo de cada servigo do conjunto de dados de treino como estimativa

para o conjunto de dados de teste.

Tabela 6.10: Comparagédo entre o modelo candidato para cada servigo e unidade hoteleira
com um estimador com base no valor médio do servigo

Consumo Modelo Modelo
Hotel Servico Médio Candidato V.Médio Beneficio
(Dia/Hé6spede) (MAPE;) (MAPE) (%)

Eletricidade 780.0 Watts 11.1 29.8 62.7

Alpino Atlantico Agua 9.08 Litros 13.3 29.8 55.3
Gas 5.73 Litros 43 26.0 83.4

Eletricidade 1742.1 Watts 49 35.9 86.3

Quinta das Vistas Agua 23.9 Litros 18.2 38.3 52.4
Gas 10.3 Litros 38.5 196.0 80.3

Eletricidade 878.8 Watts 6.1 21.3 71.3

Quinta de SJoao Agua 13.9 Litros 53 15.8 66.4
Gas 9.1 Litros 33.9 27.7 -22.0

A Tabela 6.10 apresenta a comparagao entre o modelo candidato de cada servico em
cada unidade hoteleira e o modelo de valor médio. E igualmente apresentado o consumo
médio por servico, dia e hdspede em cada estabelecimento. O beneficio da utilizacdo
do modelo de regressdo excedeu os 52% em todas as unidades e servigos a excegdo da
estimativa do consumo de gas na unidade hoteleira Quinta de S.Jodo. Nao obstante, a
referida unidade hoteleira apresentava valores atipicos no consumo de gés que influenciou
a modelac¢do dos modelos analiticos ao longo de todo processo.

Em suma, a utilizagdo de modelos analiticos de regressao para a estimativa do consumo
de servicos revelou-se benéfico em comparagdo com estimadores mais simples como

valores médios de dados histéricos.
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6.3 Estimativa perante Granularidade Horaria

Da informagdo disponivel nos conjuntos de dados apenas as varidveis relativas ao con-
sumo de servigos e a varidvel relativa a temperatura ambiente se encontravam sob uma
granularidade horaria enquanto que a informagéo relativa a ocupagéo se encontrava sob
uma granularidade didria. Como tal, foi tomada a opc¢do de, perante uma granularidade
hordria, procurar estimar o consumo do servigos com base no préprio sinal.

A secgdo estd estruturada em trés sub-sec¢des. A primeira sub-sec¢do apresenta o
estudo Mobis (2012) que procura estimar a curto prazo um sinal perante um cenario seme-
lhante. A segunda sub-sec¢do demonstra o sinal das varidveis de consumo de servicos e a
terceira sub-secgdo apresenta o estudo a estimativa dos consumos de servigos na unidade
hoteleira Alpino Atlantico. A quarta sub-sec¢do apresenta uma sintese dos resultados da
analise aplicada a todos os servigos e unidades hoteleiras.

Os conjuntos de dados de cada unidade hoteleira foram repartido em dois conjuntos,
um conjunto de dados para treino (e valida¢do) correspondente a primeira janela anual e

outro para a fase de teste correspondente a segunda janela anual, Seccdo 4.3.

6.3.1 Técnica de estimativa com base no préprio sinal

A anélise a estimativa do consumo de servicos apoiou-se no estudo realizado em Mo-
bis (2012). O estudo desenvolvido procurou estimar o volume de trafico com base em
estimadores de informacao corrente e estimadores de valor médio historico. A razdo pela
qual ambos os estimadores foram adotados foi porque os estimadores de informacdo
corrente tinham provado ser mais tteis aquando de previsdes a curto prazo e os estimado-
res de valor médio histérico mais interessantes aquando de previsdes a longo termo. A
utilizagdo de ambos os estimadores provou ser til visto que, no estudo em causa, ndo
era expectavel que houvesse alteragdes abruptas ao valor corrente num curto periodo
de tempo e que, a longo termo, a falta de influéncia do valor corrente fosse colmatada
pelo estimador de médias historicas. Para conjugar ambos os estimadores foi utilizado
o algoritmo de regressdo linear. Para cada periodo a estimar foi gerado um modelo de
regressdo linear cujas varidveis independentes eram definidas pelas previsoes dos esti-
madores de valor corrente e de médias histéricas as quais o modelo de regressao linear
atribuia coeficientes consoante o seu peso na previsao do periodo a estimar. Uma dltima
estratégia do estudo passou por adicionar mais varidveis ao modelo de regressao linear,
tais como a velocidade média no local, de forma a auxiliar o modelo a explicar a variacdo
do tréfico.

A técnica do valor corrente, VC define a sua estimativa f(x) com base no ultimo
valor conhecido X;, Equacdo 6.21, e é uma técnica que apesar de simples é bastante
utilizada para a estimativa do valor seguinte dada a sua precisdo neste cendrio especifico,
Hyndman (2014).

Por sua vez, a técnica de médias histéricas, M H, também conhecida por médias sazo-

nais, procura definir valores médios para cada momento do periodo ciclico do sinal. Por
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exemplo, na presenga de um conjunto de dados com granularidade horaria e supondo um
periodo ciclico de 24 horas, a técnica de médias histéricas define uma estimativa para cada
hora através do valor médio dos dados histérico para essa mesma hora. No estudo Mo-
bis (2012), a média histérica foi aplicada sobre o periodo de 24 horas,ou seja, foi obtido o
valor médio para cada hora de todo o conjunto de dados de treino. Adicionalmente, foi
considerado que o ciclo do sinal poderia ser diferenciado por ser ou ndo fim-de-semana e
como tal foram definidas médias histéricas por hora e pela diferenciagdo de ser ou ndo
fim-de-semana.

A conjugagdo do algoritmo de Regressdo Linear, Secgdo 6.1, com os estimadores VC e
MH caracteriza-se pela utilizacdo dos estimadores simples como varidveis independentes
na modelagdo do algoritmo Regressdo Linear. Por exemplo, considerando um cenério
com um conjunto de dados com granularidade horéria e um periodo de 24 horas, se as 0
horas pretender-se estimar o sinal ao fim de 12 horas, o estimador VC ird indicar o tltimo
valor conhecido até ao momento X; ou seja o valor da tltima instancia que corresponde
as 0 horas. Por sua vez, o estimador MH ird indicar o valor médio do conjunto de dados
de treino para as 12 horas. Ambos os resultados sdo entado utilizados pelo modelo de
regressdo linear para obter a estimativa final. A fun¢do do modelo de RL é definida pela
Equacéo 6.20.

RL(x,) = B0+ B1VC(x,) + B2MH(x,) (6.20)

A técnica estuda em Mobis (2012) apresentou-se como interessante para a estimativa
de consumo de servigos visto que era expectavel que o consumo de cada servigo em cada
unidade hoteleira, dada a natureza do consumo, estivesse relacionado com o consumo
ocorrido no momento anterior. Era igualmente expectavel que o consumo de cada servigo
tivesse um comportamento didrio caracteristico e que por sua vez, o niimero de hdspedes
presentes no estabelecimento e a temperatura ambiente no local, pudessem auxiliar na

caracterizagéo do sinal.

6.3.2 Analise dos sinais de consumo de servigos

Previamente a andlise de estimativa dos consumos de servigos na unidade hoteleira Alpino
Atlantico analisou-se o comportamento do sinal de consumo de cada servico a cada 24
horas, Figuras 6.9, 6.10 e 6.11. O sinal de consumo foi igualmente separado por esta¢des
do ano dado que durante a andlise exploratdria observou-se que existiam diferencas de
valor entre estagdes do ano em alguns servigos. Foram também assinalados nas figuras os
valores médios de cada sinal por estagdo do ano com a cor respetiva a cada estagdo do ano.
Com esta andlise procurou-se observar se o sinal de consumo de cada servigo a 24 horas
apresentava algum padrdo e qual a variagdo do mesmo.

Os sinais do consumo de eletricidade e de gés, Figuras 6.9 e 6.11, aparentam ter
ambos uma menor variancia durante a estagdo de Verdo e uma maior variancia durante a

estacdo de Inverno. Por sua vez, o valor de consumo médio de eletricidade difere entre
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Figura 6.9: Comportamento do sinal de consumo de Eletricidade a 24 horas e por estacdo
do ano na unidade hoteleira Alpino Atlantico
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Figura 6.10: Comportamento do sinal de consumo de Agua a 24 horas e por estacdo do
ano na unidade hoteleira Alpino Atlantico

esta¢des do ano enquanto que o valor de consumo médio de gés aparenta variar muito
pouco entre diferentes estagdes do ano. O sinal de consumo 4gua, Figura 6.10, apresenta
alguns comportamentos distintos entre as estacdes de Outono e Inverno e as estagdes de
Primavera e Verdo. No entanto, o valor médio de consumo ndo aparenta variar entre as
diferentes estagdes do ano.

Todos os sinais de consumo aparentam apresentar um comportamento ciclico de 24
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Figura 6.11: Comportamento do sinal de consumo de Gés a 24 horas e por estacdo do ano
na unidade hoteleira Alpino Atlantico

horas, com um periodo de baixo consumo durante a madrugada, um pico de consumo
durante as horas da manha, um decréscimo de consumo durante as primeiras horas da
tarde e uma ligeira subida nas tltimas horas da tarde até ao fim da noite.

6.3.3 Andlise da estimativa do sinal

Tendo em conta a granularidade horéria dos conjunto de dados, o periodo considerado
a estimar variou entre uma 1 hora de desfasamento do valor corrente a 47 horas do valor
corrente. Seguindo a estratégia utilizada no estudo Mobis (2012), foram gerados, para
cada periodo (hora), os seguintes modelos para a estimativa de consumo de cada servigo:
valor corrente, cuja estimativa tem por base na tltima instancia conhecida x;, Equagdo
6.21; regressdo linear com base no valor corrente, Equagédo 6.22; regressao linear com base
no valor corrente e no valor médio histérico da hora a estimar consoante a estacdo do
ano, Equacgdo 6.23; regressdo linear com base no valor corrente, no valor médio histérico
da hora a estimar consoante a estagdo do ano, na temperatura ambiente, no nimero de

héspedes presentes e no nimero de quartos ocupados, Equagéao 6.24.

VC(x) = x¢ (6.21)
RLey(x) = Bo + p1VC(x) (6.22)
RLcvimu(x) = o+ p1VC(x) + p2MH(x) (6.23)
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RLevimH+TM+H+Q(X) = Bo + B1VC(x) + BoMH(x) + B3TM + ByH + B5Q  (6.24)
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B
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Figura 6.12: Indice MAPE para a estimativa de consumo de Eletricidade a 48 horas no
conjunto de dados Alpino Atlantico

A Figura F.10 apresenta o comportamento dos modelos, por cada hora de desfasamento,
relativamente ao consumo de eletricidade na unidade hoteleira Alpino Atlantico. Dentro
do periodo a estimar selecionado, o modelo de regressao linear com base no valor corrente
é o modelo com melhor performance para previsdes até 2 horas de desfasamento da
hora do valor corrente. Apés um desfasamento igual ou superior a 3 horas, o modelo de
regressao linear que engloba as varidveis de ocupagdo e temperatura ambiente além dos
estimadores base (valor corrente e médias histéricas) foi o que obteve melhor performance
nao excedendo os 25% de MAPE dentro de esse periodo. O comportamento dos modelos
refletem-se a cada ciclo horario de 24 horas.

A Figura F.10 apresenta o comportamento dos modelos, por cada hora de desfasamento,
relativamente ao consumo de dgua na unidade hoteleira Alpino Atlantico. Os modelos que
incluem o estimador de médias histérias apresentam a melhor performance e um valor de
MAPE inferior e praticamente constante a 50%, no entanto, o estimador de valor corrente
apresenta valores de MAPE bastante atipicos. De forma a tentar perceber o motivo pelo
qual os valores de MAPE eram tdo elevados para o modelo VC, observou-se o valor de
MAPE, por hora do dia, para o modelo VC com um desfasamento de uma hora (modelo
que obteve perto de 150% de MAPE), Figura 6.14. Pela figura foi possivel verificar que
o grande impacto no valor de MAPE ocorria entre as 23 e as 6 horas. Durante a anédlise
exploratoéria, Figura 3.18(a), observou-se que durante este periodo, o consumo de dgua
na unidade hoteleira Alpino Atlantico registou por diversas vezes um consumo de zero.
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Figura 6.13: Indice MAPE para a estimativa de consumo de Agua a 48 horas no conjunto
de dados Alpino Atlantico

A utilizagdo da escala logaritmica (log(x + 1)) manteve estes registos como zero apds
a transformagao e como tal, aquando do célculo de MAPE, foi necessdrio utilizar uma
aproximacdo do valor zero a primeira casa decimal, i.e., 0, 1. A utilizacdo de um valor tdo
baixo provoca um elevado valor de MAPE aquando de uma estimativa mal adequada. O
valor corrente estima com base no valor precedente e como tal a estimativa é muitas vezes

desadequada o que por sua vez acabou por contribuir para um elevado valor de MAPE.
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Figura 6.14: Indice MAPE para a estimativa de consumo de Agua a 48 horas no conjunto
de dados Alpino Atlantico
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Figura 6.15: Indice MAPE para a estimativa de consumo de Gas a 48 horas no conjunto de
dados Alpino Atlantico

No caso do consumo de gds na unidade hoteleira Alpino Atlantico, o modelo de
regressdo linear que engloba as varidveis de ocupacdo e temperatura ambiente além
dos estimadores base (valor corrente e médias histéricas) foi o que obteve a melhor
performance independentemente do periodo a estimar. O modelo apresentou também

uma variacdo muito ligeira ao longo do periodo em comparacdo com os restantes modelos.

6.3.4 Sintese de Resultados

As andlises de estimativa dos sinais de consumo de servigos das unidades hoteleiras
Quinta das Vistas e Quinta S.Jodo sdo apresentadas em Apéndice F.

De um modo geral, para todos os servigos e unidades hoteleiras, os modelos de re-
gressdo linear com base nas varidveis de ocupagao e temperatura ambiente além dos
estimadores base (valor corrente e médias historicas), apresentaram a melhor performance
ao longo de todo o periodo de 48 horas selecionado. A performance dos modelos regressi-
vos para a estimativa do consumo de eletricidade foi bastante semelhantes a dos modelos
regressivos para a estimativa do consumo de gés.

Os modelos, baseados unicamente no valor corrente, destinados a estimativa do
consumo de dgua revelaram valores atipicos de MAPE em todas as unidades hoteleiras.
Como referido na Secgdo 6.3.3, uma possivel explica¢do relaciona o valor corrente com o
nimero de observagdes no conjunto de dados com um consumo de dgua idéntico a zero.

6.3.5 Conclusao

A utilizagdo da técnica apresentada no estudo Mobis (2012) demonstrou ser também

adequada a estimativa do consumo de servigos por hdspedes em unidades hoteleiras. Em
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comparagdo com os estimadores base de valor corrente, os modelos de regressao linear
revelaram uma melhor performance para todo o periodo de 48 horas. A utilizagdo de
varidveis auxiliares como a temperatura ambiente, o ntiimero de héspedes e o niimero
de quartos alugados auxiliaram os modelos ao ndo penalizar muito a sua performance

aquando do maior desfasamento do periodo da estimativa ao periodo do valor corrente.
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Dada a crescente relevancia da atividade turistica na economia global e os inerentes custos
de operacdo relacionados com o consumo de servigos nos estabelecimentos hoteleiros, os
resultados obtidos nesta dissertagdo tornam-se uma mais valia para futuros estudos que
visam incorporar técnicas de data mining em solugdes de gestdo eficiente de consumo de
servigos. Os objetivos inicialmente propostos por esta dissertagdo para o projeto Soltgest
foram atingidos e com resultados interessantes.

A primeira andlise do estudo concluiu que é possivel identificar um perfil de consumo
de servigos comum entre os estabelecimentos hoteleiros da Regido Auténoma da Madeira
pertencentes ao projeto Soltgest. O perfil identificado caracteriza, quantitativamente e
temporalmente, o consumo dos servigos de eletricidade, dgua e gds por héspede presente
em cada unidade hoteleira e consoante as condi¢des meteorolégicas no local.

A segunda andlise permitiu identificar modelos preditivos com a capacidade de estimar
o consumo de servigos como a eletricidade, a 4gua e o gds, com uma maior precisdo
que hipotéticos estimadores base de consumo de servicos. A estimativa de consumo de
servicos foi estudada sob uma perspetiva de consumo didrio por héspede presente em
cada unidade hoteleira e sob uma perspetiva de consumo horério a curto prazo.

Durante o estudo realizado foi incluido ao projeto informagao relevante relativa as
condic¢oes meteoroldgicas na RAM, proveniente do grupo ANA, Aeroportos de Portugal.
A informacao recolhida foi essencial para a determinagdo, mais rigorosa possivel, dos
valores de temperatura ambiente na regido. Foi igualmente incluida informacao relativa
aos periodos de ocorréncia de eventos sociais e culturais influentes na atividade turistica,
proveniente da Dire¢do Regional do Turismo do Governo Regional da Madeira, mas a sua
identificacdo ndo contribuiu para a definigdo de perfis de consumo por unidade hoteleira

nem para a andlise de estimativa de consumos de servigos.
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Por fim, foram elaborados ao longo de este estudo relatérios de qualidade dos dados do
projeto Solgest e foi apresentada sucintamente nesta a dissertacdo os factos considerados
mais relevantes da andlise exploratéria.

O estudo realizado identificou perfis de consumo de servicos em cada unidade hote-
leira e gerou modelos com capacidades preditivas de consumo de servigos, no entanto,
estes baseiam-se no consumo geral de toda a infra-estrutura hoteleira e no ntimero de
héspedes presentes diariamente no estabelecimento. Uma opinido resultante do estudo
realizado é a de que uma maior sensibilidade da informacao relativa a ocupagéo, turistica
e funcional, seria um requisito principal para um estudo futuro. Como por exemplo, a
informacao relativa ao niimero de héspedes presentes em cada quarto de héspedes e
o respetivo periodo do dia em que o ocupavam, a faixa etdria e nacionalidade de cada
héspede e o ntiimero de funciondrios presentes na unidade hoteleira sdo apenas alguns
dos exemplos que poderiam contribuir para defini¢do de perfis de consumo de servigos e
para a andlise de estimativa de consumo de servi¢os. Além do acréscimo de informagédo
relativa a ocupacdo na unidade hoteleira, seria igualmente importante o conhecimento de
servigos de rotina ou pré-agendados realizados pelos funciondrios da unidade hoteleira

que afetassem o consumo de servigos.
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APENDICE A. INTERPRETACAO DO PROJETO

Evento
Festival Passeios a Pé

Festival de Orientacdo da
Madeira
Festas de Carnaval

Madeira Island Open
Festa da Flor da Madeira
Festival do Atlantico
Festival do Atlantico
Festival do Atléntico
Festival do Atléntico
Classic Rally

Rali Vinho da Madeira

Festa do Vinho da Madeira

Arraial do Monte
Festival de Colombo
Festas do Fim-do-Ano

Primeiro Dia
terca-feira, 12 de Janeiro de 2010
terca-feira, 26 de Janeiro de 2010

sabado, 13 de Fevereiro de 2010
quinta-feira, 8 de Abril de 2010
sabado, 17 de Abril de 2010
sabado, 5 de Junho de 2010
sébado, 12 de Junho de 2010
sabado, 19 de Junho de 2010
sébado, 26 de Junho de 2010
quarta-feira, 23 de Junho de 2010
quinta-feira, 5 de Agosto de 2010
segunda-feira, 2 de Agosto de 2010
domingo, 15 de Agosto de 2010
segunda-feira, 16 de Agosto de 2010
domingo, 26 de Dezembro de 2010

Ultimo Dia
sdbado, 16 de Janeiro de 2010

quinta-feira, 28 de Janeiro de 2010

terca-feira, 16 de Fevereiro de 2010

domingo, 11 de Abril de 2010
domingo, 18 de Abril de 2010

sabado, 5 de Junho de 2010
sabado, 12 de Junho de 2010
sabado, 19 de Junho de 2010
sabado, 26 de Junho de 2010

sexta-feira, 25 de Junho de 2010

sabado, 7 de Agosto de 2010

quinta-feira, 5 de Agosto de 2010
domingo, 15 de Agosto de 2010
quarta-feira, 18 de Agosto de 2010
quinta-feira, 6 de Janeiro de 2011

Figura A.1: Eventos Socio-Culturais 2010

Evento
Festas de Carnaval
Madeira Island Open
(Main Tour da PGA
European Tour)
Festa da Flor da Madeira
Festival do Atlantico
Festival do Atlantico
Festival do Atlantico
Festival do Atlantico

Classic Rally

Rali Vinho da Madeira
Arraial do Monte
Festa do Vinho da Madeira
Festival de Colombo

Festival da Natureza
Festas do Fim-do-Ano

Primeiro Dia
sexta-feira, 4 de Margo de 2011
quinta-feira, 19 de Maio de 2011

quinta-feira, 5 de Maio de 2011
sabado, 4 de Junho de 2011

sabado, 11 de Junho de 2011
sabado, 18 de Junho de 2011
sabado, 25 de Junho de 2011
quinta-feira, 23 de Junho de 2011
quinta-feira, 4 de Agosto de 2011
segunda-feira, 15 de Agosto de 2011
quinta-feira, 1 de Setembro de 2011 do
quinta-feira, 15 de Setembro de 2011 sa
quarta-feira, 12 de Outubro de 2011
sexta-feira, 25 de Novembro de 2011

Ultimo Dia

terca-feira, 8 de Margo de 2011

domingo, 22 de Maio de 2011

domingo, 8 de Maio de 2011

sabado, 4 de Junho de 2011
sabado, 11 de Junho de 2011
sabado, 18 de Junho de 2011
sabado, 25 de Junho de 2011
sabado, 25 de Junho de 2011
sabado, 6 de Agosto de 2011

segunda-feira, 15 de Agosto de 2011

mingo, 4 de Setembro de 2011
bado, 17 de Setembro de 2011

sabado, 15 de Outubro de 2011
quinta-feira, 6 de Dezembro de 2012

Figura A.2: Eventos Socio-Culturais 2011
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Evento
Festival Passeios a Pé
MOF - Festival de Orientag3o
da Madeira
Festas de Carnaval
Madeira Island Open
(Main Tour da PGA European
Tour)
Festa da Flor da Madeira
Festival do Atlantico
Festival do Atlantico
Festival do Atlantico
Festival do Atlantico
Classic Rally
Rali Vinho da Madeira
Festa do Vinho da Madeira
Arraial do Monte

Festival da Natureza
Festival de Colombo
Festas do Fim-do-Ano

Primeiro Dia
terga-feira, 12 de Janeiro de 2012
terga-feira, 26 de Janeiro de 2012

sexta-feira, 17 de Fevereiro de 2012
quinta-feira, 10 de Maio de 2012

quinta-feira, 19 de Abril de 2012
sabado, 9 de Junho de 2012

sabado, 16 de Junho de 2012
sabado, 23 de Junho de 2012
sabado, 30 de Junho de 2012
sexta-feira, 22 de Junho de 2012
sexta-feira, 3 de Agosto de 2012
quinta-feira, 30 de Agosto de 2012
quarta-feira, 15 de Agosto de 2012
sabado, 1 de Outubro de 2012
quinta-feira, 13 de Setembro de 2012
sexta-feira, 30 de Novembro de 2012
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Ultimo Dia
sabado, 16 de Janeiro de 2012
quinta-feira, 28 de Janeiro de 2012

terga-feira, 21 de Fevereiro de 2012
domingo, 13 de Maio de 2012

domingo, 22 de Abril de 2012
sabado, 9 de Junho de 2012
sabado, 16 de Junho de 2012
sabado, 23 de Junho de 2012
sabado, 30 de Junho de 2012
terga-feira, 26 de Junho de 2012
domingo, 5 de Agosto de 2012
quinta-feira, 2 de Agosto de 2012
quarta-feira, 15 de Agosto de 2012
sexta-feira, 7 de Outubro de 2012
sabado, 15 de Setembro de 2012
domingo, 6 de Janeiro de 2013

Figura A.3: Eventos Socio-Culturais 2012






B.1

B.2

B.3

APENDICE

INTERPRETACAO DOS DADOS

Descri¢ao do Conjunto de Dados

Cardinal Direction Degree
Direction N
N 348.75-11.25
NNE 11.25-33.75
NE 33.75- 56.25
ENE 56.25 - 78.75 WYY
E 78.75-101.25
ESE 101.25-123.75 W
SE 123.75- 146.25
SSE 146.25 - 168.75 W
S 168.75- 191.25
Ssw 191.25-213.75
SwW 213.75-236.25
Wsw 236.25-258.75 S
w 258.75-281.25
WNW 281.25-303.75
NW 303.75-326.25
NNW 326.25-348.75

Figura B.1: Dire¢do Cardinal e angulo respectivo

Volume e Periodicidade dos Conjuntos de Dados

Analise Exploratdria
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APENDICE B. INTERPRETACAO DOS DADOS

Tabela B.1: Sumaério dos registos dos sensores de consumo de servigos

Hotel Sensor n #NA Min Max
Porto Santo Hotel Agua 23675 732 2010-09-21 01:00:00  2013-06-03 11:00:00
Eletricidade 676 23731 2010-09-21 01:00:00 2010-10-19 04:00:00
Agua 15573 8834 2010-10-22 15:00:00 2012-08-03 16:00:00
Melia Hotel Eletricidade 11177 13230 2011-04-2522:00:00 2012-08-03 16:00:00
Gas 15573 8834 2010-10-22 15:00:00 2012-08-03 16:00:00
Agua 15622 8785 2010-09-21 01:00:00 2012-07-02 22:00:00
CS Madeira Hotel Eletricidade 15622 8785 2010-09-21 01:00:00 2012-07-02 22:00:00
Gas 15622 8785 2010-09-21 01:00:00 2012-07-02 22:00:00
Agua 18855 5552  2010-09-21 01:00:00 2012-11-14 15:00:00
Alpino Atlantico Hotel ~ Eletricidade 18855 5552  2010-09-21 01:00:00 2012-11-14 15:00:00
Gas 18855 5552 2010-09-21 01:00:00 2012-11-14 15:00:00
Agua 17995 6412 2010-09-21 01:00:00 2012-10-09 20:00:00
Quinta das Vistas Hotel Eletricidade 17995 6412  2010-09-21 01:00:00 2012-10-09 20:00:00
Gas 17995 6412 2010-09-21 01:00:00 2012-10-09 20:00:00
Agua 23031 1376 2010-09-21 01:00:00  2013-05-07 16:00:00
Reid’s Hotel Eletricidade 23031 1376 2010-09-21 01:00:00 2013-05-07 16:00:00
Gas 19311 5096 2011-02-22 23:00:00 2013-05-07 16:00:00
Agua 24406 1 2010-09-21 01:00:00 2013-07-03 23:00:00
Baia Azul Hotel Eletricidade 24406 1 2010-09-21 01:00:00 2013-07-03 23:00:00
Gas 24406 1 2010-09-21 01:00:00 2013-07-03 23:00:00
Agua 24407 0 2010-09-21 01:00:00 2013-07-03 23:00:00
Quintinha S. Jodo Hotel  Eletricidade 24407 0 2010-09-21 01:00:00 2013-07-03 23:00:00
Gas 24407 0 2010-09-21 01:00:00 2013-07-03 23:00:00

Tabela B.3: Sumério dos registos das esta¢des meteoroldgicas no conjunto de dados

Hotel Estacgdo n #NA Min Max
Alpino Atlantico Hotel ~ Exterior 17525 6883  2010-09-22 01:00:00 2012-11-05 16:00:00
Alpino Atlantico Hotel — Interior 17525 6883  2010-09-22 01:00:00 2012-11-05 16:00:00
Baia Azul Hotel Exterior 18049 6359 2010-09-21 01:00:00 2013-02-03 19:00:00
Baia Azul Hotel Interior 18049 6359 2010-09-21 01:00:00 2013-02-03 19:00:00
Quinta das Vistas Hotel = Exterior 17820 6588 2010-09-21 01:00:00 2012-12-17 15:00:00
Quinta das Vistas Hotel Interior 17820 6588 2010-09-21 01:00:00 2012-12-17 15:00:00
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B.3. ANALISE EXPLORATORIA
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Figura B.2: Distrui¢do da Frequéncia Relativa entre o nimero de quartos ocupados e a
dimensao do hotel por cada estabelecimento
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APENDICE B. INTERPRETACAO DOS DADOS

Melia Hotel Reid's Hotel
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Figura B.3: Distribuigdo da Frequéncia Relativa entre o nimero de quartos ocupados e a
dimensao do hotel por cada estabelecimento e ano

120



B.3. ANALISE EXPLORATORIA

CS Madeira Hotel Meli& Hotel
400
600 -
300
400 -
200 .
200 -
100 -
1 1 1 1 1 1 1 1
Inverno Primavera Verdo Outono Inverno Primavera Veréo Outono
Quintinha S. Jo&o Hotel Reid's Hotel
300 4
75- s :
200 - '
50 -
25 - 100 +
o 0+
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3 Inverno Primavera Veréo Outono Inverno Primavera Veréo Outono
o
3 Quinta das Vistas Hotel Baia Azul Hotel
I
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Inverno Primavera Verédo Outono Inverno Primavera Ver&o Outono
Alpino Atlantico Hotel
50 -
40—
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20—
10—

1 1 1 1
Inverno Primavera Veréo Outono
Estacéo do Ano

Dias da Semana — segunda—feira - terca—feira - quarta—feira — quinta—feira — sexta—feira — sabado — domingo

Figura B.4: Distribuicdo e variancia do niimero de quartos alugados por ano e dia da
semana em cada estabelecimento
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APENDICE B. INTERPRETACAO DOS DADOS

B.3.0.1 Quinta de S.Jodo

Inverno Inverno
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Figura B.5: Distribuicdo de valores a escala logaritmica das leituras dos sensores de
consumo do Hotel Quinta de S.Jodo e as leituras de temperatura ambiente por estagdo do
ano
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B.3. ANALISE EXPLORATORIA
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Figura B.6: Distribuicao de valores a escala logaritmica das leituras dos sensores no Hotel

Quinta de S.Jodo por estagdo do ano
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APENDICE B. INTERPRETACAO DOS DADOS

B.3.0.2 Quinta das Vistas
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Figura B.7: Distribuicdo de valores a escala logaritmica das leituras dos sensores de
consumo do Hotel Quinta das Vistas e as leituras de temperatura ambiente por estagdo do
ano
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Figura B.8: Distribuicao de valores a escala logaritmica das leituras dos sensores no Hotel
Quinta das Vistas por estagdo do ano
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APENDICE B. INTERPRETACAO DOS DADOS
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Figura B.9: Frequéncia de valores do sensor de Agua aquando de valor zero nos Hotéis
Alpino Atlantico e Quinta de S.Jodo por dia de semana
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B.3. ANALISE EXPLORATORIA
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Figura B.10: Frequéncia de valores do sensor de Agua aquando de valor zero nos Hotéis
Alpino Atlantico e Quinta de S.Jodo por dia de semana
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APENDICE B. INTERPRETACAO DOS DADOS
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Figura B.11: Frequéncia de valores por Hora do sensor de Gas aquando de valor zero no
Hotel Quinta das Vistas
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B.3. ANALISE EXPLORATORIA
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Figura B.12: Frequéncia de valores por dia de semana do sensor de Gas aquando de valor
zero no Hotel Quinta das Vistas
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APENDICE

PREPARACAO DOS DADOS

Tabela C.1: Validagdo de técnicas de escalonamento por Calinski and Harabasz para o
conjunto de dados Quinta das Vistas Y1&2

Agrup. Hierarchical Clustering | Partitional Clustering
K Single Complete Average Centroid Ward.D2 Diana K-Means PAM
2 15.8 297.5 580.7 48.1 647.2 662.6  662.6 629.6
Range 3 11.4 218.5 294.2 25.7 501.2 4230 5294 523.7
4 8.0 346.4 211.0 18.1 434.0 449.0  456.1 418.2
5 6.4 3425 239.3 180.9 363.9 3534 3814 388.7
6 55 286.8 212.7 1452 326.9 3133  359.7 344.3
2 6.4 277.2 23.6 6.4 428.6 4809  486.4 466.0
Min-Max 3 39 315.7 249.1 39 351.4 2679  395.1 368.4
4 3.3 275.9 264.9 11.1 329.5 2734 3539 350.2
5 2.8 282.5 205.0 16.5 316.3 299.8  338.6 357.6
6 25 332.4 166.2 13.5 307.2 2612 3741 363.5
2 15.3 410.4 30.2 3.5 4271 453.8  454.0 438.6
Z-Score 3 8.8 263.4 16.3 3.1 348.8 2872 396.0 386.2
& 4 6.3 187.8 154.8 2.8 286.1 3171 3252 319.5
Median/IQR 5 5.6 214.7 118.3 2.7 248.1 2583 2757 279.5
6 4.6 179.0 96.0 2.5 219.7 2329  253.0 243.6
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APENDICE C. PREPARACAO DOS DADOS

Tabela C.2: Validagdo de técnicas de escalonamento por Calinski and Harabasz para o
conjunto de dados Quinta de S. Jodo Y1&2

Agrup. Hierarchical Clustering | Partitional Clustering
K Single Complete Average Centroid Ward.D2 Diana K-Means PAM
2 15.8 297.5 580.7 48.1 647.2 662.6  662.6 629.6
Range 3 11.4 218.5 294.2 25.7 501.2 423.0 5294 523.7
4 8.0 346.4 211.0 18.1 434.0 449.0  456.1 418.2
5 6.4 342.5 239.3 180.9 363.9 353.4 3814 388.7
6 5.5 286.8 212.7 1452 326.9 3133  359.7 344.3
2 2.9 3735 57.8 19.7 369.3 4232 4237 412.8
Min-Max 3 5.7 354.0 324 14.9 346.9 398.1 4159 403.8
4 5.2 265.4 24.2 10.7 319.6 347.0  369.8 363.5
5 4.5 241.1 121.2 8.2 286.7 281.3  336.8 331.3
6 4.0 198.7 175.2 6.8 259.4 258.7 2973 296.5
2 15.3 410.4 30.2 3.5 427.1 4538  454.0 438.6
Z-Score 3 8.8 263.4 16.3 3.1 348.8 2872 396.0 386.2
& 4 6.3 187.8 154.8 2.8 286.1 3171 3252 319.5
Median/IQR 5 5.6 214.7 118.3 2.7 248.1 2583  275.7 279.5
6 4.6 179.0 96.0 2.5 219.7 2329  253.0 243.6
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APENDICE

PERFIS DE CONSUMO

D.1 Modelagao

D.1.1 Quinta de S.Jodao

D.1.1.1 Y1&2
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(a) TraceW (b) Calinski and Harabasz

Figura D.1: Indices TraceW e Calinski and Harabasz nos modelos gerados com o conjunto de
dados Quinta de S.Jodo Y1&2
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APENDICE D. PERFIS DE CONSUMO

Tabela D.1: Segunda Derivada do indice TraceW com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo
Y162

K KMeans KMeans++ PAM PAM++ Ward Diana
3.00 44.26 4426 43.24 4324 4046 4642
4.00 20.04 20.03 19.12 19.12 15111 18.73
5.00 5.28 531 586 7.70 7.78 9.85
6.00 4.82 2.89 427 0.02 3.01 2.87
7.00 0.19 1.63  0.30 297 040 1.10
8.00 0.84 1.09 254 1.53 1.09 6.77
9.00 3.01 048 0.60 042 0.19 0.25

10.00 0.85 0.51 0.07 044 0.88 5.06
11.00 0.24 047 1.55 1.17  0.89 2.70
Recomendado 3 3 3 3 3 3

k=2 k=3
n =698 2 clusters C; n =698 3 clusters C;
it njlaverg si j:njlaveng si

1: 255 | 0.28
1: 207 | 031

2: 2221036

2: 401 | 0.32

3: 2211033

T T T T 1 T T T T T 1
.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Silhouette width s; Silhouette width s;

o

Average silhouette width : 0.32 Average silhouette width : 0.32

@) k=2 (b) k=3

Figura D.2: Indice Silhouette com o modelo K-Means++ com o conjunto de dados Quinta
de S.Jodo Y1&2
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Gap Statistic
o
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4
K para K-Means

(a) K-Means (b) Ward

Figura D.3: Gap Statistic com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo Y1&?2 e Identificagdo
do niimero adequado de agrupamento por consenso com o modelo K-Means++
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D.1.12 Y1
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Calinski and Harabasz
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—&— KMeans KMeans++ PAM PAM++ —@— Ward Diana —— KMeans KMeans++ PAM PAM++ —@— Ward Diana

(a) TraceW (b) Calinski and Harabasz

Figura D.4: Indices TraceW e Calinski and Harabasz nos modelos gerados com o conjunto de
dados Quinta de S.Jodo Y1&2

Tabela D.2: Segunda Derivada do indice TraceW com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo
Y1

K KMeans KMeans++ PAM PAM++ Ward Diana
3.00 8.07 8.07 0.82 0.82 9.76 10.72
4.00 18.49 17.00 20.50 2050 1148 10.87
5.00 0.33 2.63 472 3.45 3.54 7.06
6.00 2.73 1.27  0.70 0.12 1.63 0.66
7.00 2.13 144 017 1.92 1.78 0.94
8.00 1.00 0.35 1.89 0.32 0.21 0.57
9.00 1.54 0.86 1.17 1.10 0.37 2.12

10.00 0.53 0.01 0.01 0.01 0.39 0.23
11.00 0.33 0.30 0.09 027  0.36 0.13
Recomendado 3 3 3 3 3 3
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k=2 k=3
n=347 2 clusters C; n=347 3 clusters C;
jimlaverg si i njlaverg si
1: 116 | 0.33
1: 198 | 0.24

2: 1151025
2: 149 | 0.29
3: 116 | 0.39
T T 1 T T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Silhouette width s; Silhouette width s;
Average silhouette width : 0.26 Average silhouette width : 0.32
@) k=2 (b) k=3

Figura D.5: Indice Silhouette com o modelo K-Means++ com o conjunto de dados Quinta
de S.Jodo Y1
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Figura D.6: Gap Statistic com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo Y1 e Identificagdo do
nimero adequado de agrupamento por consenso com o modelo K-Means++
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D.1.1.3 Y2
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Figura D.7: Indices TraceW e Calinski and Harabasz nos modelos gerados com o conjunto de
dados Quinta de S.Jodo Y2

Tabela D.3: Segunda Derivada do indice TraceW com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo
Y2

K KMeans KMeans++ PAM PAM++ Ward Diana
3.00 38.15 38.15 37.99 3799 40.88 39.09
4.00 17.81 17.72 16.64 16.64 15.69 17.03
5.00 2.33 249 754 3.20 1.90 2.87
6.00 421 414 434 3.62 2.54 3.98
7.00 3.22 1.35 8.05 1.81 0.82 1.75
8.00 3.43 0.02 6.06 0.10 0.40 0.57
9.00 3.65 0.69 3.86 0.52 0.99 1.99

10.00 1.48 0.80 0.57 1.08 1.26 2.46
11.00 3.68 0.03 0.97 0.06 0.07 0.38
Recomendado 3 3 3 3 3 3

138



D.1. MODELACAO

k=2 k=3

n =354 2 clusters C; n=354 3 clusters C
it njlaverg si i njlaverg si
1: 134 | 0.34 1: 121|041

2: 105 | 0.40
2: 220 | 0.38
3: 128 | 0.29
T T T T T 1 T T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Silhouette width s; Silhouette width s;
Average silhouette width : 0.37 Average silhouette width : 0.36
() k=2 (b) k=3

Figura D.8: Indice Silhouette com o modelo K-Means++ com o conjunto de dados Quinta
de S.Jodo Y2
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Figura D.9: Gap Statistic com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo Y2 e Identificagdo do
nimero adequado de agrupamento por consenso com o modelo K-Means++

139



APENDICE D. PERFIS DE CONSUMO

D.1.2 Quinta das Vistas

D.1.21 Y1&2
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Calinski and Harabasz
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(a) TraceW (b) Calinski and Harabasz

Figura D.10: Indices TraceW e Calinski and Harabasz nos modelos gerados com o conjunto
de dados Quinta das Vistas Y1&2

Tabela D.4: Segunda Derivada do indice TraceW com o conjunto de dados Quinta das
Vistas Y1&2

K KMeans KMeans++ PAM PAM++ Ward Diana
3.00 69.68 69.68 68.88 68.88 62.23 91.18
4.00 11.39 782 6.23 623 883 1876
5.00 3.77 571 3.84 3.84 6.17 3.46
6.00 2.68 412 493 493 3.63 16.97
7.00 12.40 491 7.19 7.62 276 5.48
8.00 1.30 1.24 1.62 0.48 1.36 1.18
9.00 1.81 0.80 3.90 098 0.64 492

10.00 2.89 0.64 494 2.42 1.45 1.72
11.00 4.23 042 0.77 1.84 070 2.98
Recomendado 3 3 3 3 3 3
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k=2
n=684 2 clusters C;
itnlaven s
1: 290 | 0.39
2: 394|032
T T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.35

(a) k=2

3 clusters C;
j:njlavecg s

1: 175 | 0.23

2: 205 | 0.34

3: 304 | 027

T T T T 1
0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.28

(b) k=3

Figura D.11: Indice Silhouette com o modelo K-Means++ com o conjunto de dados Quinta

das Vistas Y1&?2
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Figura D.12: Gap Statistic com o conjunto de dados Quinta das Vistas Y1&2 e Identificagdo
do ntimero adequado de agrupamento por consenso com o modelo K-Means++
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D.1.22 Y1

125- %

Calinski and Harabasz

(a) TraceW (b) Calinski and Harabasz

Figura D.13: Indices TraceW e Calinski and Harabasz nos modelos gerados com o conjunto
de dados Quinta de S.Jodo Y1

Tabela D.5: Segunda Derivada do indice TraceW com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo
Y1

K KMeans KMeans++ PAM PAM++ Ward Diana
3.00 47.99 47.53 48.22 4822 4416 54.15
4.00 5.40 229 344 2.29 2.79 3.84
5.00 2.57 255 1.14 1.17  2.00 2.33
6.00 7.25 293 343 227  3.78 4.88
7.00 2.48 2.85 453 4.33 2.19 4.98
8.00 0.13 0.10 0.33 024 048 1.47
9.00 3.17 047 0.15 0.55 1.09 0.43

10.00 1.54 0.67 1.37 1.08 0.09 0.13
11.00 141 015 0.04 0.04 0.19 0.05
Recomendado 3 3 3 3 3 3
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k=2
n=341 2 clusters C;
j:njlavepg si
1: 148 | 045
2: 193 | 0.37
T T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.4

(a) k=2

k=3
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3: 120 | 0.32
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Silhouette width s;
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(b) k=3

Figura D.14: Indice Silhouette com o modelo K-Means++ com o conjunto de dados Quinta

das Vistas Y1
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Figura D.15: Gap Statistic com o conjunto de dados Quinta das Vistas Y1 e Identificacdo
do ntimero adequado de agrupamento por consenso com o modelo K-Means++
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D.1.23 Y2
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Figura D.16: Indices TraceW e Calinski and Harabasz nos modelos gerados com o conjunto
de dados Quinta de S.Jodo Y2

Tabela D.6: Segunda Derivada do indice TraceW com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo
Y2

K KMeans KMeans++ PAM PAM++ Ward Diana
3.00 37.73 37.73 36.26 3626 2624 50.86
4.00 13.81 13.81 14.36 13.01 18.37 13.64
5.00 6.91 6.85 6.35 7.51 591 16.26
6.00 0.37 045 1.24 3.53 3.13 1.40
7.00 2.62 261 1.08 3.20 0.11 5.68
8.00 4.76 3.50 6.58 6.35 3.41 1.97
9.00 5.59 0.82 0.52 0.44 0.68 2.46

10.00 10.55 047 081 0.86 0.79 1.61
11.00 3.58 0.01 0.26 017 0.17 1.49
Recomendado 3 3 3 3 3 3
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k=2
n=339 2 clusters C;
itnlaven s
1: 1731026
2: 166 | 0.40
T T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.33

(a) k=2

k=3

n=339 3 clusters C;
jtnjlavece s
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2: 103 | 0.40
3: 175 | 0.28
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Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.33

(b) k=3

Figura D.17: Indice Silhouette com o modelo K-Means++ com o conjunto de dados Quinta

das Vistas Y1
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Figura D.18: Gap Statistic com o conjunto de dados Quinta das Vistas Y1 e Identificacdo
do ntimero adequado de agrupamento por consenso com o modelo K-Means++
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D.1.3 Alpino Atlantico
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(a) TraceW (b) Calinski and Harabasz

Figura D.19: Indices TraceW e Calinski and Harabasz nos modelos gerados com o conjunto
de dados Quinta das Vistas Y1&2

Tabela D.7: Segunda Derivada do indice TraceW com o conjunto de dados Quinta das
Vistas Y1&2

K KMeans KMeans++ PAM PAM++ Ward Diana
3.00 69.68 69.68 68.88 68.88 6223 91.18
4.00 11.39 7.82 6.23 6.23 8.83 18.76
5.00 3.77 571 3.84 3.84 6.17 3.46
6.00 2.68 412 493 493 3.63 16.97
7.00 12.40 491 7.19 7.62 2.76 5.48
8.00 1.30 124 1.62 0.48 1.36 1.18
9.00 1.81 0.80 3.90 0.98 0.64 492

10.00 2.89 0.64 494 2.42 1.45 1.72
11.00 4.23 042 0.77 1.84 0.70 2.98
Recomendado 3 3 3 3 3 3
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k=2
n=684 2 clusters C;
itnlaven s
1: 290 | 0.39
2: 394|032
T T T T T 1
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.35

(a) k=2

3 clusters C;
j:njlavecg s

1: 175 | 0.23

2: 205 | 0.34

3: 304 | 027

T T T T 1
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Silhouette width s;

Average silhouette width : 0.28

(b) k=3

Figura D.20: Indice Silhouette com o modelo K-Means++ com o conjunto de dados Quinta

das Vistas Y1&?2
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Figura D.21: Gap Statistic com o conjunto de dados Quinta das Vistas Y1&2 e Identificagdo
do ntimero adequado de agrupamento por consenso com o modelo K-Means++
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D.1.3.1 Y1
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Figura D.22: Indices TraceW e Calinski and Harabasz nos modelos gerados com o conjunto
de dados Alpino Atlantico Y1

Tabela D.8: Segunda Derivada do indice TraceW com o conjunto de dados Alpino Atlantico
Y1

K KMeans KMeans++ PAM PAM++ Ward Diana
3.00 33.40 33.40 33.49 3349 3654 4521
4.00 12.17 11.09 11.52 10.73 597 10.69
5.00 0.30 1.85 0.49 2.08 1.63 15.04
6.00 4.24 3.17 5.40 3.70 4.02 1.52
7.00 0.62 0.62 1.88 0.13 042 2.49
8.00 1.64 029 1.07 0.30 0.37 0.48
9.00 1.89 0.30 0.12 0.61 0.12 0.01
10.00 3.25 038 1.74 1.30 0.62 3.42
11.00 0.96 0.32 0.83 0.76  0.44 1.02

Recomendado 3 3 3 3 3 3
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k=2
n=339 2 clusters C;
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Figura D.23: Indice Silhouette com o modelo K-Means++ com o conjunto de dados Alpino

Atlantico Y1
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Figura D.24: Gap Statistic com o conjunto de dados Alpino Atlantico Y1 e Identificacdo do
nimero adequado de agrupamento por consenso com o modelo K-Means++
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D.1.3.2 Y2
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Figura D.25: Indices TraceW e Calinski and Harabasz nos modelos gerados com o conjunto
de dados Alpino Atlantico Y1

Tabela D.9: Segunda Derivada do indice TraceW com o conjunto de dados Alpino Atlantico
Y1

K KMeans KMeans++ PAM PAM++ Ward Diana
3.00 86.08 86.08 88.53 88.53 8245 97.15
4.00 13.72 13.69 8.18 790  8.68 7.90
5.00 5.80 332 494 549 8.86 17.33
6.00 2.29 211  3.63 270 0.44 2.79
7.00 1.82 0.29 0.61 098 0.20 2.27
8.00 1.84 0.69 0.09 1.21 0.40 0.32
9.00 0.49 0.68 0.61 049  0.39 1.20

10.00 3.68 0.61 0.12 020 0.61 0.20
11.00 3.58 0.31 0.58 0.65 0.78 0.41
Recomendado 3 3 3 3 3 3
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Figura D.26: Indice Silhouette com o modelo K-Means++ com o conjunto de dados Alpino

Atlantico Y2
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Figura D.27: Gap Statistic com o conjunto de dados Alpino Atlantico Y2 e Identificacdo do

ntmero adequado de agrupamento por consenso com o modelo K-Means++
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D.1.4 Indices de Validacio

Tabela D.10: Indices paramétricos utilizados para identificacio do nimero mais adequado
de agrupamentos

Indice  Técnica Validacio
Ball Hall Segundo Derivada

Banfeld Raftery Minimo

C index Minimo

Calinski Harabasz Maéximo
Davies Bouldin Minimo
Det. Ratio Segunda Derivada

Dunn Maximo

GDI Maximo

Gamma Maximo

Gap Statistic Maximo

Log Det Ratio  Segunda Derivada
Log SS Ratio  Segunda Derivada

McClain Rao Minimo
PBM Maximo

Point Biserial Maximo
Ratkowsky Lance Maximo
Ray Turi Minimo

Scott Symons Minimo

SD Minimo

Silhouette Maximo

Tau Maximo

Trace(W) Segunda Derivada
Trave(WiB) Segunda Derivada
Wemmert Gancarski Maximo
Xie Beni Minimo
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D.1. MODELACAO

D.1.5 Interpretacao

D.1.5.1 Quinta de S.Joao

Eletricidade Gas Agua Temperatura

Hoéspedes Quartos
Agrup. V.R. L ML M MH H L ML M|MH H| L ML M MH H| L ML/M MH H L MM MH H L M M MH| H
a H sl HEE EE [ | | [ e
B 31e% e [ HE EEE BN O

3 31,7%

Figura D.28: Categorizacdo dos agrupamentos no conjunto de dados Quinta de S.Jodo
Y1&2

Eletricidade Gas Agua Temperatura Héspedes Quartos
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a [l i HEE EE 2 . H =u
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c3 33,5%

Figura D.29: Categorizagdo dos agrupamentos no conjunto de dados Quinta de S.Jodo Y1

Eletricidade Gas Agua Temperatura Héspedes Quartos
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a H N HEEE BN i e HEE
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3 36,1%

Figura D.30: Categorizagdo dos agrupamentos no conjunto de dados Quinta de S.Jodo Y2
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Primeira Janela Anual (Y1) Segunda Janela Anual (Y2)
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Figura D.31: Caracterizagdo temporal dos agrupamentos definidos com o conjunto de
dados Quinta de S.Jodo Y1&2
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Figura D.32: Caracterizagdo da varidvel Hospedes (H) por agrupamento no conjunto de
dados Quinta de S.Jodo Y1&2
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D.1.5.2 Quinta das Vistas
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Figura D.33: Categorizagdo dos agrupamentos no conjunto de dados Quinta das Vistas
Y162
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Figura D.34: Categorizagdo dos agrupamentos no conjunto de dados Quinta das Vistas Y1
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Figura D.35: Categorizagdo dos agrupamentos no conjunto de dados Quinta das Vistas Y2
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Primeira Janela Anual (Y1) Segunda Janela Anual (Y2)
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Figura D.36: Caracterizagdo temporal dos agrupamentos definidos com o conjunto de
dados Quinta das Vistas Y1&2
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Figura D.37: Caracterizagdo da varidvel Hospedes (H) por agrupamento no conjunto de
dados Quinta das Vistas Y1&2
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APENDICE

CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.1 Alpino Atlantico

E.1.1 Consumo de Agua

E.1.1.1 Estimativa com base na Ocupacao ou Quartos Ocupados
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Regressao Linear Linear === Polinomial grau 2 Regressao Linear Linear === Polinomial grau 2
(a) Regressao Linear e Polinomial de grau 2 com (b) Regressao Linear e Polinomial com quartos
ntmero de héspedes (H) como variavel indepen- ocupados (Q) como variavel independente

dente

Figura E.1: Regressdo Linear e Polinomial perante consumo médio de Agua (AM) a escala
logaritmica com o conjunto de dados Alpino Atlantico
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

Tabela E.1: Sumadrio de Regressdes Lineares para a estimativa de consumo de Agua (AM)
com o conjunto de dados Alpino Atlantico

Regressdo Linear Adjusted Varidncia do RMSE MAE MAPE
log (AM) R? Erro Residual (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
Bo + B1H 0.01 0.353 3.986 2.897 30.0
Bo + B1H + B2 H? 0.008 0.353 4.004 2.900 30.0
Bo + B1Q 0.008 0.353 4.011 2.898 29.8
Bo+ B1Q + 2Q° 0.010 0.353 4.088 2914 29.8
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E.1. ALPINO ATLANTICO

E.1.1.2 Estimativa utilizando Stepwise Selection

RL = Bo + p1H* + +B2TP75 (E.1)

Tabela E.2: Performance dos modelos de regressao para a estimativa de eletricidade (AM)
no conjunto de dados Alpino Atlantico

Regressao Linear Adjusted SS;s RMSE MAE MAPE
log (AM) R? (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
RL 0.121 0.332 4.13 2.96 32.0
KNN - - 4.22 297 31.3
SVM - - 4.34 2.98 30.9

E.1.1.3 Estimativa utilizando Perfis de Consumo

RL; = Bo + B1TP25 (E.2)
RL, = By + B1TP75 + B H? (E.3)
RL; = Bo + B1TP25 (E.4)

Tabela E.3: Melhor conjunto de varidveis com os varios modelos por sub-conjuntos com o
conjunto de dados Alpino Atlantico

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
p (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 3.054 2.538 29.0
Regressdo Linear 2 2.392 2.054 28.3
3 6.076 4257 34.0
RLp1,p2,p3 - 4.122 2.903 30.4
1 3.148 2.569 29.0
KNN 2 2.445 2.126 29.3
3 6.205 4.320 34.9
KNNp1,p2,p3 - 4215 2.962 31.1
1 3.196 2.528 274
SVM 2 2.445 2.126 29.3
3 737 4223 34.9
SV Mp1,p2,p3 - 3.99 292 30.7
Melhor Conjunto
SVMy1 RLpo,p3 - 414 2.90 30.0
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.1.1.4 Estimativa utilizando Janelas Temporais

Tabela E.4: Melhor conjunto de varidveis com os varios modelos por sub-conjuntos com o
conjunto de dados Alpino Atlantico

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
g (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 3.338 2.614 28.3
Regressao Linear 2 2.889 2.405 33.2
3 5.954 4.353 35.9
RLg1,02,¢3 - 4.249 3.105 33.0
1 3.161 2.466 26.3
KNN 2 2.523 2.157 29.3
3 6.366 4.512 35.4
KNNq1,42,63 - 4316 3.016 30.6
KN Ncompleto - 4.288 2.994 30.6
1 3.268 2.534 27.4
SVM 2 3.025 2.406 30.3
3 6.301 4.463 33.9
SV Mg 023 - 4.441 3.123 30.8
SV Mcompieto - 4.282 3.039 30.6
Melhor Conjunto
KNNy1,00 SVMgs - 4.284 3.000 30.1
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E.1. ALPINO ATLANTICO

E.1.1.5 Andlise do Erro de Estimativa sob Diferentes Perspetivas
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Figura E.2: Anélise do Erro residual do consumo de Eletricidade (AM) com o modelo de
Regressdo Linear RL e o conjunto de dados de treino da unidade Alpino Atlantico
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Figura E.3: Anélise do Erro residual do consumo de Eletricidade (AM) com o modelo de
Regressdo Linear RL e o conjunto de dados de treino da unidade Alpino Atlantico

Tabela E.5: Alpino Atlantico

Diério Semanal Mensal
Sensor  Modelo MAE MAPE ME MPE ME MPE
(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)
Agua  RL(Q) 2.898 29.8 1.56 15.0 1.32 133
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.1.2 Consumo de Gas

E.1.2.1 Estimativa com base na Ocupag¢ao ou Quartos Ocupados
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(a) Regressao Linear e Polinomial de grau 2 com (b) Regressao Linear e Polinomial com quartos
ntmero de héspedes (H) como varidvel indepen- ocupados (Q) como variavel independente

dente

Figura E.4: Regressao Linear e Polinomial perante consumo médio de Gas (GM) a escala
logaritmica com o conjunto de dados Alpino Atlantico

Tabela E.6: Sumadrio de Regressdes Lineares para a estimativa de consumo de Gas (GM)
com o conjunto de dados Alpino Atlantico

Regressdo Linear Adjusted Varidncia do RMSE* MAE* MAPE*
log (AM) R? Erro Residual (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
Bo+ B1H 0.854 0.094 0.783 0.533 9.0
Bo + B1H + B2 H? 0.903 0.076 0.474 0.388 7.5
Bo + B1Q 0.796 0.111 0.949 0.682 11.0
Bo+ B1Q + B2 Q° 0.817 0.105 0.810 0.623 10.7
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E.1. ALPINO ATLANTICO

E.1.2.2 Estimativa utilizando Stepwise Selection

RL = By + B1H + +B2H? + BsTM (E.5)

Tabela E.7: Performance dos modelos de regressao para a estimativa de eletricidade (GM)
no conjunto de dados Alpino Atlantico

Regressao Linear Adjusted SS;s RMSE MAE MAPE
log (GM) R? (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
RL 0.911 0.073 0.422 0.337 6.3
KNN - - 0.679 0.492 8.3
SVM - - 0.491 0.356 6.4

E.1.2.3 Estimativa utilizando Perfis de Consumo

RL; = Bo + B1TP25 (E.6)
RL, = By + B1TP75 + B H? (E.7)
RL; = Bo + B1TP25 (E.8)

Tabela E.8: Melhor conjunto de varidveis com os varios modelos por sub-conjuntos com o
conjunto de dados Alpino Atlantico

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
p (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 0.451 0.338 6.19
Regressdo Linear 2 0.422 0.361 9.0
3 0.583 0.444 5.38
RLp1,p2,p3 - 0.488 0.383 7.1
1 0.631 0.489 9.0
KNN 2 0.361 0.310 7.7
3 0.961 0.749 8.8
KNNp1,p2,p3 - 0.677 0.499 8.4
1 0.564 0.450 8.2
SVM 2 0.361 0.310 7.7
3 1.147 0.879 9.9
SV Mp1,p2,p3 - 0.755 0.533 8.6
Melhor Conjunto
RLy1 KNNpz RLy3 - 0.466 0.361 6.5
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.1.2.4 Estimativa utilizando Janelas Temporais

Tabela E.9: Melhor conjunto de varidveis com os varios modelos por sub-conjuntos com o
conjunto de dados Alpino Atlantico

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
g (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 0.529 0.425 8.1
Regressao Linear 2 0.662 0.551 13.4
3 1.071 0.776 9.0
RLg1,42,63 - 0.799 0.597 10.7
1 0.623 0.513 9.6
KNN 2 0.480 0.416 10.3
3 1.855 1.362 15.0
KNNq1,42,63 - 1.158 0.755 11.7
KN Ncompleto - 1.274 0.859 13.5
1 0.586 0.483 9.2
SVM 2 0.396 0.348 8.7
3 0.953 0.700 7.9
SV Mg 023 - 0.672 0.497 8.6
SV Mcompieto - 0.673 0.507 8.9
Melhor Conjunto
RLg1 SV Mg e3 - 0.749 0.556 8.4
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E.1. ALPINO ATLANTICO

E.1.2.5 Anadlise do Erro de Estimativa sob Diferentes Perspetivas
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Figura E.5: Anélise do Erro residual do consumo de Gés (GM) com o conjunto de dados
de treino da unidade Alpino Atlantico
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Figura E.6: Anélise do Erro residual do consumo de Gés (GM) com o conjunto de dados
de treino da unidade Alpino Atlantico

Tabela E.10: Alpino Atlantico

Diério Semanal Mensal
Sensor  Modelo MAE MAPE ME MPE ME MPE
(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)
Gas RL 0.337 6.3 0.268 5.25 0.214 4.3
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.1.3 Arvore de Decisio de apoio a estimativa

— TP25 >= 16

Figura E.7: Arvore de Decisdo modelada e de apoio a estimativa com o conjunto de dados
Alpino Atlantico
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E.2. QUINTA DE S.JOAO

E.2 Quinta de S.Joao

E.2.1 Consumo de Agua

E.2.1.1 Estimativa com base na Ocupag¢ao ou Quartos Ocupados
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Regressdo Linear Linear === Polinomial grau 2

Electricidade (AM)
~
3

]
40

20 3
Quartos (Q)

Regressdo Linear Linear === Polinomial grau 2

(a) Regressao Linear e Polinomial de grau 2 com (b) Regressao Linear e Polinomial com quartos
numero de héspedes (H) como varidvel indepen- ocupados (Q) como variavel independente
dente

Figura E.8: Regressao Linear e Polinomial perante consumo médio de Agua (AM) a escala
logaritmica com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Tabela E.11: Sumario de Regressdes Lineares para a estimativa de consumo de Agua (AM)
com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Regressdo Linear Adjusted Varidncia do RMSE MAE MAPE
log (AM) R? Erro Residual (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
Bo + p1H 0.392 0.150 2.550 1.820 12.2
Bo + B1H + B H? 0.397 0.149 2.504 1.795 12.1
Bo + B1Q 0.367 0.153 2.567 1.841 12.5

Bo+ B1Q+B2Q> 0370

0.153 2.522 1.813 12.3
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.2.1.2 Estimativa utilizando Stepwise Selection

RL = Bo + p1H? + +B2TP75 (E.9)

Tabela E.12: Performance dos modelos de regressdo para a estimativa de eletricidade (AM)
com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Regressao Linear Adjusted SS;es RMSE MAE MAPE
log (AM) R? (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
RL 0.400 0.149 2.504 1.780 12.0
KNN - - 2.610 1.860 12.6
SVM - - 2.610 1.824 12.1

E.2.1.3 Estimativa utilizando Perfis de Consumo

RL; = Bo+ B1H + Q2 (E.10)
RL, = Bo+ B1TP75 + poH + s TM (E.11)
RLs = Bo + p1TP25 + B2 TP75 + B H (E.12)

Tabela E.13: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
p (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 2.492 1.741 11.6
Regressao Linear 2 1.908 1.443 11.2
3 3.357 2.582 15.7
RLp1,p2,p3 - 2.558 1.839 12.4
1 2.664 1.730 11.2
KNN 2 1.946 1.449 11.3
3 3.516 2.808 17.5
KNNp1,p2,p3 - 2.690 1.888 12.7
1 2.495 1.795 12.2
SVM 2 1.946 1.449 11.3
3 3.612 2.851 17.7
SVMp1,p2,p3 - 2.648 1.927 13.2
Melhor Conjunto
KNNy1 RLpo,p3 - 2.633 1.834 12.3
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E.2. QUINTA DE S.JOAO

E.2.1.4 Estimativa utilizando Janelas Temporais

Tabela E.14: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
g (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 2.592 1.792 12.2
Regressao Linear 2 1.967 1.553 12.5
3 5.092 3.881 243
RLg1,02,63 - 3.202 2.200 15.1
1 2.751 1.806 11.7
KNN 2 1.931 1.495 11.9
3 3.591 2.799 16.8
KNNqg1,42,63 - 2.747 1.935 13.0
KN Neompleto - 2.710 1.855 12.3
1 2.707 1.792 11.7
SVM 2 2.098 1.648 13.0
3 3.538 2.718 16.4
SVMq1,243 - 2.751 1.960 13.2
SV M ompleto - 2.752 1.912 12.6
Melhor Conjunto
SVMg1 KNNgz SV Mgs - 2.711 1.910 12.8

169



APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.2.1.5 Andlise do Erro de Estimativa sob Diferentes Perspetivas
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Figura E.9: Analise do Erro residual do consumo de Eletricidade (AM) com o modelo de
Regressao Linear RL e o conjunto de dados de treino da unidade Quinta de S.Jodo
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Figura E.10: Anélise do Erro residual do consumo de Eletricidade (AM) com o modelo de
Regressao Linear RL e o conjunto de dados de treino da unidade Quinta de S.Jodo

Tabela E.15: gsjoao Atlantico

Diério Semanal Mensal
Sensor Modelo MAE MAPE ME MPE ME MPE
(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)
Agua  RL(H + H?) 1.795 12.1 1.04 7.2 0.752 53
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E.2. QUINTA DE S.JOAO

E.2.2 Consumo de Gas

E.2.2.1 Estimativa com base na Ocupag¢ao ou Quartos Ocupados
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Regressdo Linear Linear === Polinomial grau 2 Regressdo Linear Linear === Polinomial grau 2

(a) Regressao Linear e Polinomial de grau 2 com (b) Regressao Linear e Polinomial com quartos
ntmero de héspedes (H) como varidvel indepen- ocupados (Q) como variavel independente
dente

Figura E.11: Regressao Linear e Polinomial perante consumo médio de Gas (GM) a escala
logaritmica com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Tabela E.16: Sumario de Regressdes Lineares para a estimativa de consumo de Gas (GM)
com o conjunto de dados gsjoao Atlantico

Regressdo Linear Adjusted Varidncia do RMSE* MAE* MAPE*
log (AM) R? Erro Residual (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
Bo+ B1H 0.552 0.194 1.644 1.283 14.80
Bo + B1H + B2 H? 0.628 0.177 1.652 1.256 14.83
Bo + B1Q 0.504 0.205 1.675 1.298 15.0
Bo+ B1Q + poQ? 0.561 0.191 1.69 1.27 15.16
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.2.2.2 Estimativa utilizando Stepwise Selection

RL = By + B1H + +B2H?* + B3 TM (E.13)

Tabela E.17: Performance dos modelos de regressdo para a estimativa de eletricidade (GM)
com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Regressao Linear Adjusted SS;es RMSE MAE MAPE
log (GM) R? (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
RL 0.830 0.119 0.979 0.729 8.3
KNN - - 1.238 0.928 10.4
SVM - - 1.108 0.868 9.8

E.2.2.3 Estimativa utilizando Perfis de Consumo

RLy = Bo + B1TM + BoH + +B3H2 (E.14)
RL, = Bo + B1TP25 + B,Q + +BsH? (E.15)
RL3 = Bo + B1TP25 + +B1H + + B2 H? (E.16)

Tabela E.18: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
p (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 1.559 1.149 14.4
Regressao Linear 2 0.834 0.656 7.7
3 1.202 0.858 7.0
RLp1,p2,p3 - 1.277 0.9195 10.4
1 1.479 1.033 12.4
KNN 2 1.031 0.8106 9.3
3 1.527 1.185 9.6
KNNp1,p2,p3 - 1.360 0.995 10.7
1 1.232 0.9448 12.3
SVM 2 1.031 0.8106 9.3
3 1.571 1.075 8.6
SVMp1,p2,p3 - 1.260 0.931 10.5
Melhor Conjunto
SVMy1 RLpo,p3 - 1.109 0.829 9.5
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E.2. QUINTA DE S.JOAO

E.2.2.4 Estimativa utilizando Janelas Temporais

Tabela E.19: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
g (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 2.068 1.836 27.7
Regressao Linear 2 0.918 0.7143 8.2
3 1.678 1.309 11.0
RLg1,42,63 - 1.675 1.344 17.4
1 1.705 1.287 16.0
KNN 2 1.253 1.017 11.9
3 1.761 1.335 10.5
KNNq1,42,63 - 1.585 1.210 13.4
KN Neompleto - 1.759 1.270 13.9
1 1.487 1.124 15.5
SVM 2 0.983 0.788 9.2
3 2.267 1.877 14.97
SV Mg1,023 - 1.576 1.188 13.3
SV Meompieto - 2.329 1.680 19.3
Melhor Conjunto
SVMg¢1 RLgy KNNg3 - 1.402 1.038 11.9
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.2.2.5 Anailise do Erro de Estimativa sob Diferentes Perspetivas
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Figura E.12: Andlise do Erro residual do consumo de Gas (GM) com o conjunto de dados
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Figura E.13: Anélise do Erro residual do consumo de Géds (GM) com o conjunto de dados
Quinta de S.Jodo
Tabela E.20: gsjoao Atlantico
Diério Semanal Mensal
Sensor  Modelo MAE MAPE ME MPE ME MPE
(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)
Gés RL 0.729 83 4.74 34.1 470 33.9
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E.2. QUINTA DE S.JOAO

E.2.3 Consumo de Eletricidade

E.2.3.1 Estimativa com base na Ocupag¢ao ou Quartos Ocupados
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(a) Regressao Linear e Polinomial de grau 2 com
ntmero de héspedes (H) como varidvel indepen-
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(b) Regressao Linear e Polinomial com quartos
ocupados (Q) como variavel independente

Figura E.14: Regressio Linear e Polinomial perante consumo médio de Agua (EM) a escala
logaritmica com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Tabela E.21: Sumério de Regressdes Lineares para a estimativa de consumo de Agua (EM)
com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Regressdo Linear Adjusted Varidncia do RMSE MAE MAPE
log (EM) R? Erro Residual (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
Bo + B1H 0.862 0.085 146.2 93.40 9.3
Bo + B1H + B H? 0.898 0.073 118.1 84.28 8.8
Bo + B1Q 0.846 0.089 143.0 94.10 9.6
Bo+p1Q+paQ*>  0.882 0.078 113.1 83.72 8.9
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.2.3.2 Estimativa utilizando Stepwise Selection

RL = Bo + p1H + p2Q + B3Q* + BaTP75 (E.17)

Tabela E.22: Performance dos modelos de regressao para a estimativa de eletricidade (EM)
com o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Regressao Linear Adjusted SS;es RMSE MAE MAPE
log (EM) R? (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
RL 0.910 0.068 105.8 75.4 7.8
KNN - - 134.9 84.4 8.3
SVM - - 106.5 74.3 7.6

E.2.3.3 Estimativa utilizando Perfis de Consumo

RL; = Bo + B1H + B2Q + BoH? (E.18)
RLy = Bo + B1H + BoH* + B3 TP25 (E.19)
RL3 = By + B1TP25 + BH (E.20)

Tabela E.23: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
p (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 80.0 63.3 7.2
Regressao Linear 2 68.5 49.1 6.4
3 146.9 106.5 8.1
RLp1,p2,p3 - 96.8 68.7 7.1
1 161.7 103.0 10.4
KNN 2 77.9 55.2 7.1
3 202.7 137.8 10.2
KNNp1,p2,p3 - 151.7 95.3 9.3
1 187.2 118.6 11.8
SVM 2 77.9 55.2 7.1
3 218.1 131.3 9.3
SVMp1,p2,p3 - 168.6 100.6 9.7
Melhor Conjunto
RLp1,p2,p3 - 96.8 68.7 7.1
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E.2. QUINTA DE S.JOAO

E.2.3.4 Estimativa utilizando Janelas Temporais

Tabela E.24: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta de S.Jodo

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
g (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 95.8 80.3 9.4
Regressdo Linear 2 76.4 56.1 7.3
3 146.5 104.9 7.9
RLg1,02,¢3 - 104.6 78.1 8.4
1 164.8 110.1 11.3
KNN 2 96.1 75.5 10.1
3 245.1 161.4 11.9
KNNq1,42,63 - 170.1 110.6 11.1
KN Ncompleto - 191.6 121.2 11.8
1 112.2 84.4 9.5
SVM 2 85.6 65.7 9.0
3 143.6 108.4 8.5
SV Mg1,623 - 112.8 83.9 9.1
SV Mcompieto - 103.9 79.2 9.2
Melhor Conjunto
RLg1,02,¢3 - 146.5 104.9 7.9
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.2.3.5 Anailise do Erro de Estimativa sob Diferentes Perspetivas
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Figura E.15: Anélise do Erro residual do consumo de Eletricidade (EM) com o modelo de
Regressao Linear RL e o conjunto de dados de treino da unidade Quinta de S.Jodo
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Figura E.16: Anédlise do Erro residual do consumo de Eletricidade (EM) com o modelo de
Regressao Linear RL e o conjunto de dados de treino da unidade Quinta de S.Jodo

Tabela E.25: gsjoao Atlantico

Diério Semanal Mensal
Sensor Modelo MAE MAPE ME MPE ME MPE
(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)
Eletricidade  RLp1,p2,3 68.7 7. 58.8 6.2 563 6.1
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E.2. QUINTA DE S.JOAO

E.2.4 Arvore de Decisio de apoio a estimativa

H <50 H<42

TM<22 H<54

™ >=17

Rattle 2015-jun-01 16:48:10 Laura

Figura E.17: Arvore de Decisao modelada e de apoio a estimativa com o conjunto de dados
Quinta de S.Jodo
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.3 Quinta das Vistas

E.3.1 Consumo de Agua

E.3.1.1 Estimativa com base na Ocupag¢ao ou Quartos Ocupados
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(a) Regressao Linear e Polinomial de grau 2 com (b) Regressao Linear e Polinomial com quartos
ntmero de héspedes (H) como varidvel indepen- ocupados (Q) como variavel independente

dente

Figura E.18: Regressao Linear e Polinomial perante consumo médio de Agua (AM) a escala
logaritmica com o conjunto de dados Quinta das Vistas

Tabela E.26: Sumario de Regressoes Lineares para a estimativa de consumo de Agua (AM)
com o conjunto de dados Quinta das Vistas

Regressdo Linear Adjusted Varidncia do RMSE MAE MAPE
log (AM) R? Erro Residual (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
Bo+ B1H 0.604 0.250 9.129 6.807 28.3
Bo + B1H + B2 H? 0.639 0.239 9.855 7.283 29.4
Bo + p1Q 0.581 0.257 9.10 6.860 28.8
Bo+pB1Q+ Q> 0.632 0.241 10.26 7.574 30.6
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E.3. QUINTA DAS VISTAS

E.3.1.2 Estimativa utilizando Stepwise Selection

RL = Bo + B1H + +p.H? (E.21)

Tabela E.27: Performance dos modelos de regressdo para a estimativa de eletricidade (AM)
com o conjunto de dados Quinta das Vistas

Regressao Linear Adjusted SS;s RMSE MAE MAPE
log (AM) R? (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
RL 0.639 0.239 9.85 7.28 29.4
KNN - - 10.4 7.81 32.0
SVM - - 10.7 8.05 32.1

E.3.1.3 Estimativa utilizando Perfis de Consumo

RLy = Bo + 1Q + 2Q° (E.22)
RL, = Bo + B1H + B2 H? (E.23)
RL3 = By + p1TP25 (E.24)

Tabela E.28: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta das Vistas

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
p (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 15.00 13.60 41.09
Regressdo Linear 2 9.613 5.933 21.35
3 8.643 7.173 36.7
RLp1,p2,p3 - 10.17 7.553 30.7
1 14.67 13.03 379
KNN 2 10.52 6.733 244
3 9.334 7.675 40.24
KNNp1,p2,p3 - 10.74 8.031 31.1
1 16.35 13.80 39.56
SVM 2 10.52 6.733 244
3 9.017 7.903 43.8
SVMp1,p2,p3 - 10.96 8.23 34.9
Melhor Conjunto
KNNp1 RLpo,p3 - 10.10 7.473 30.3
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.3.1.4 Estimativa utilizando Janelas Temporais

Tabela E.29: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta das Vistas

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
g (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 22.04 18.76 53.1
Regressao Linear 2 9.483 6.252 24.04
3 23.86 11.26 54.4
RLg1,02,¢3 - 18.77 10.18 41.2
1 12.95 10.90 29.8
KNN 2 9.925 6.435 26.65
3 9.970 8.258 44.66
KNNq1,42,63 - 10.42 7.8534 34.85
KN Ncompleto - 10.77 7.862 33.5
1 12.74 10.015 28.2
SVM 2 9.613 5.865 20.6
3 8.0811 6.856 36.0
SV Mg 023 - 9.521 6.879 28.3
SV Mcompieto - 10.28 7.157 28.5
Melhor Conjunto
SV Mg1,2,3 - 9.521 6.879 28.3
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E.3. QUINTA DAS VISTAS

E.3.1.5 Anailise do Erro de Estimativa sob Diferentes Perspetivas
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Figura E.19: Anélise do Erro residual do consumo de Eletricidade (AM) com o modelo de
Regressao Linear RL e o conjunto de dados de treino da unidade Quinta das Vistas
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Figura E.20: Anélise do Erro residual do consumo de Eletricidade (AM) com o modelo de
Regressao Linear RL e o conjunto de dados de treino da unidade Quinta das Vistas

Tabela E.30: qvistas Atlantico

Diério Semanal Mensal
Sensor  Modelo MAE MAPE ME MPE ME MPE
(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)
Agua RL(H) 6.807 28.3 5.29 22.0 4.28 18.2
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.3.2 Consumo de Gés

E.3.2.1 Estimativa com base na Ocupag¢ao ou Quartos Ocupados
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(a) Regressao Linear e Polinomial de grau 2 com
ntmero de héspedes (H) como varidvel indepen-

dente

Figura E.21: Regressao Linear e Polinomial perante consumo médio de Gas (GM) a escala
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Tabela E.31: Sumario de Regressdes Lineares para a estimativa de consumo de Gas (GM)

com o conjunto de dados Quinta das Vistas

(b) Regressao Linear e Polinomial com quartos
ocupados (Q) como variavel independente

Regressdo Linear Adjusted Varidncia do RMSE* MAE* MAPE*
log (AM) R? Erro Residual (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
Bo+ B1H 0.552 0.194 6.936 4.644 175.1
Bo + B1H + B2 H? 0.628 0.177 11.00 6.062 205.9
Bo + B1Q 0.504 0.205 6.919 4.681 177.1
Bo+ B1Q + B2 Q° 0.561 0.191 11.55 6.127 211.9
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E.3. QUINTA DAS VISTAS

E.3.2.2 Estimativa utilizando Stepwise Selection

RL = By + B1H + +B2H? + BsTM (E.25)

Tabela E.32: Performance dos modelos de regressdo para a estimativa de eletricidade (GM)
com o conjunto de dados Quinta das Vistas

Regressao Linear Adjusted SS;s RMSE MAE MAPE
log (GM) R? (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
RL 0.613 0.598 8.617 5.546 134.7
KNN - - 9.86 6.51 171.3
SVM - - 50.21 11.45 274.6

E.3.2.3 Estimativa utilizando Perfis de Consumo

RL; = Bo+ p1TM + BoH + +p3H2 (E.26)
RLy = Bo + p1TM + BoH + + B3 H2 (E.27)
RLs = Bo + p1TP25 + +B>TP75+ (E.28)

Tabela E.33: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta das Vistas

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
p (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 25.04 22.09 523.5
Regressao Linear 2 2.713 2.285 96.38
3 7.716 6.171 99.61
RLp1,p2,p3 - 10.84 6.764 158.2
1 23.23 19.08 480.4
KNN 2 3.117 2.549 131.7
3 9.118 7.441 133.5
KNNp1,p2,p3 - 10.78 6.998 181.8
1 18.38 16.01 335.2
SVM 2 3.117 2.549 131.7
3 8.207 7.036 98.6
SV Mp1,p2,p3 - 9.00 6.388 146.2
Melhor Conjunto
SVMp1 RLy2 SV M3 - 8.94 6.27 131.1
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.3.2.4 Estimativa utilizando Janelas Temporais

Tabela E.34: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta das Vistas

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
g (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 25.18 21.95 522.6
Regressdo Linear 2 5.802 4.598 161.6
3 2045.4 276.7 1613.2
RLg1,02,¢3 - 1342.3 124.2 837.9
1 19.73 15.62 256.8
KNN 2 5.267 4.249 201.4
3 10.36 8.585 149.5
KNNi1,42,63 - 10.64 7.727 186.9
KN Ncompleto - 12.67 8.38 183.0
1 20.33 17.97 374.5
SVM 2 678.4 184.93 1556.2
3 17.24 12.94 179.0
SV Mq1 0203 - 443.9 87.22 678.2
SV Mcompieto - 2676.2 355.7 2996.4
Melhor Conjunto
KNNg1 RLgz SV Mgs - 14.05 9.753 182.5
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E.3. QUINTA DAS VISTAS

E.3.2.5 Anailise do Erro de Estimativa sob Diferentes Perspetivas
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Figura E.22: Andlise do Erro residual do consumo de Gas (GM) com o conjunto de dados
de treino da unidade Quinta das Vistas
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Figura E.23: Anélise do Erro residual do consumo de Géds (GM) com o conjunto de dados
de treino da unidade Quinta das Vistas

Tabela E.35: qvistas Atlantico

Diario Semanal Mensal
Sensor Modelo MAE MAPE ME MPE ME MPE
(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)
Gas SVMpl RLy» SVMp3 6.27 131.1 4.87 82.8 3.20 38.5
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.3.3 Consumo de Eletricidade

E.3.3.1 Estimativa com base na Ocupag¢ao ou Quartos Ocupados
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(a) Regressao Linear e Polinomial de grau 2 com
ntmero de héspedes (H) como varidvel indepen-

dente

Figura E.24: Regressio Linear e Polinomial perante consumo médio de Agua (EM) a escala
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Tabela E.36: Sumério de Regressdes Lineares para a estimativa de consumo de Agua (EM)

com o conjunto de dados Quinta das Vistas

40
Quartos (Q)

Linear === Polinomial grau 2

(b) Regressao Linear e Polinomial com quartos
ocupados (Q) como variavel independente

Regressdo Linear Adjusted Varidncia do RMSE MAE MAPE
log (EM) R? Erro Residual (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
Bo+ B1H 0.872 0.145 407.3 243.5 12.6
Bo + B1H + B2 H? 0.950 0.090 195.5 146.8 9.1
Bo + B1Q 0.838 0.164 4255 262.1 13.5
Bo+B1Q+BQ>  0.929 0.108 221.2 171.3 10.4
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E.3. QUINTA DAS VISTAS

E.3.3.2 Estimativa utilizando Stepwise Selection

RL = Bo + p1H + p2Q + 3Q* + BaTP75 (E.29)

Tabela E.37: Performance dos modelos de regressao para a estimativa de eletricidade (EM)
com o conjunto de dados Quinta das Vistas

Regressao Linear Adjusted SS;s RMSE MAE MAPE
log (EM) R? (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
RL 0.957 0.083 168.6 125.3 7.4
KNN - - 266.1 159.5 8.6
SVM - - 174.5 123.2 6.8

E.3.3.3 Estimativa utilizando Perfis de Consumo

RL; = Bo + B1H + B2 H? (E.30)
RLy = o + p1H + p2H’ (E31)
RLs = Bo + p1TM + B2 H + B3Q + p2Q (E.32)

Tabela E.38: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta das Vistas

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
p (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 3249 280.8 7.8
Regressdo Linear 2 106.1 87.1 6.4
3 114.1 86.3 6.0
RLp1,p2,p3 - 159.3 114.2 6.4
1 784.7 568.2 15.2
KNN 2 132.2 108.5 7.9
3 168.8 118.8 8.2
KNNp1,p2,p3 - 327.0 178.0 9.1
1 438.9 358.6 9.3
SVM 2 132.2 108.5 7.9
3 196.2 141.2 9.6
SVMp1,p2,p3 - 226.6 158.0 8.8
Melhor Conjunto
RLp1,p2,p3 - 159.3 114.2 6.4
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APENDICE E. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE DIARIA

E.3.3.4 Estimativa utilizando Janelas Temporais

Tabela E.39: Melhor conjunto de varidveis com os védrios modelos por sub-conjuntos com
o conjunto de dados Quinta das Vistas

Algoritmo Agrupamento RMSE MAE MAPE
g (Watts/Dia) (Watts/Dia) (%)
1 594.9 519.5 14.1
Regressao Linear 2 103.1 77.5 5.7
3 177.0 136.4 9.2
RLg1,02,¢3 - 261.0 165.4 8.4
1 1370.2 1068.1 26.1
KNN 2 230.1 175.1 13.1
3 374.5 288.9 20.3
KNNq1,42,63 - 590.6 350.5 18.0
KN Ncompleto - 669.9 353.7 17.2
1 934.8 733.2 18.3
SVM 2 120.5 98.0 7.1
3 287.6 218.3 15.8
SV Mg 023 - 406.9 239.7 124
SV Mcompieto - 402.5 2474 13.4
Melhor Conjunto
RLg1,02,¢3 - 261.0 165.4 8.4
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E.3. QUINTA DAS VISTAS

E.3.3.5 Anailise do Erro de Estimativa sob Diferentes Perspetivas
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Figura E.25: Anélise do Erro residual do consumo de Eletricidade (EM) com o modelo de
Regressao Linear RL e o conjunto de dados de treino da unidade Quinta das Vistas
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Figura E.26: Anédlise do Erro residual do consumo de Eletricidade (EM) com o modelo de
Regressao Linear RL e o conjunto de dados de treino da unidade Quinta das Vistas

Tabela E.40: qvistas Atlantico

Diéario Semanal Mensal
Sensor Modelo MAE MAPE ME MPE ME MPE
(Watts/Dia) (% /Dia) (Watts/Dia) (% /Semana) (Watts/Dia) (% /Més)
Eletricidade RLpl,pZ,;B 114.2 6.4 94.0 5.4 87.4 49
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Figura F.1: Comportamento do sinal de consumo de Eletricidade a 24 horas e por estagdo
do ano na unidade hoteleira Quinta de S.Jodo
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APENDICE F. CONSUMO DE SERVICOS GRANULARIDADE HORARIA
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Figura F.2: Comportamento do sinal de consumo de Agua a 24 horas e por estagio do ano
na unidade hoteleira Quinta de S.Jodo
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Figura F.3: Comportamento do sinal de consumo de Gés a 24 horas e por estagdo do ano
na unidade hoteleira Quinta de S.Jodo
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F.1. QUINTA DE S.JOAO
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Figura F.4: Indice MAPE para a estimativa de consumo de Eletricidade a 48 horas no
conjunto de dados Quinta de S.Jodo
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Figura F.5: Indice MAPE para a estimativa de consumo de Agua a 48 horas no conjunto de
dados Quinta de S.Jodo
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Figura F.6: Indice MAPE para a estimativa de consumo de Gés a 48 horas no conjunto de
dados Quinta de S.Jodo
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Figura F.7: Comportamento do sinal de consumo de Eletricidade a 24 horas e por estacdo
do ano na unidade hoteleira Quinta das Vistas
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Figura F.8: Comportamento do sinal de consumo de Agua a 24 horas e por estagio do ano
na unidade hoteleira Quinta das Vistas
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Figura F.9: Comportamento do sinal de consumo de Gés a 24 horas e por estagdo do ano
na unidade hoteleira Quinta das Vistas
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Figura F.10: Indice MAPE para a estimativa de consumo de Eletricidade a 48 horas no
conjunto de dados Quinta das Vistas
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Figura F.11: indice MAPE para a estimativa de consumo de Agua a 48 horas no conjunto
de dados Quinta das Vistas
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Figura F.12: Indice MAPE para a estimativa de consumo de G4s a 48 horas no conjunto de
dados Quinta das Vistas
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