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REsumMmo

Os avangos tecnoldgicos nos setores da eletrénica e dos sistemas de informagao permi-
tiram que, a partir da década de 90, muitas empresas de distribuicao de energia elétrica,
em varios paises de todo o mundo, pudessem utilizar o sistema de pré-pagamento neste
sector, como uma modalidade alternativa ao faturamento convencional. Em Portugal o
sistema de tarifa da energia elétrica é o p6s-pago, o qual possui vantagens e desvantagens.
Neste trabalho serao analizados os casos ja existentes, apresentando os conceitos desse
sistema, assim como as principais dificuldades encontradas na implantacao desse novo
método de taxacao de energia elétrica. Apesar de se ter um sistema piloto atualmente
implementado em Portugal, o InovGrid, o qual esta pensado para permitir a modalidade
de pré-pagamento, este ainda nao esta ativo. Serao também abordados os principais
problemas referidos pelas respetivas entidades responsaveis, bem como as vantagens e
desvantagens para os consumidores. Sera ainda abordada a questao da elaboracao de um
modelo de previsao do consumo de energia em ambiente doméstico, bem como a intro-
ducao do conceito da Internet of Things, associando a monitorizacao e o aconselhamento
do consumidor, de modo a que este atinja os objetivos a que se propds com a pré-compra

de energia no inicio de cada més.

Palavras-chave: Energia, Pré-pagamento, IoT, Arduino, modelo, monitorizagao, previsao,

séries temporais, auto-regressivo, Box-Jenkins, rede neural, arvore de decisao.
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ABSTRACT

Technological advances in the fields of electronics and information systems, in the 90s,
enabled many electricity distribution companies in several countries around the world,
to use the pre-paid system in this sector as an alternative method to conventional billing.
In Portugal, this tariff system for electricity is postpaid, which has advantages and dis-
advantages. In this work, it will cover existing cases, by presenting the concepts of this
system, as well as the main difficulties encountered in implementing this new electricity
prepaid method. Although we have a pilot system currently implemented in Portugal,
InovGrid, which is designed to allow the form of prepaid system, it isn’'t working yet.
The main problems mentioned by the responsible authorities, will also be addressed, as
well as the advantages and disadvantages for consumers. Finally, it will also be mention
the question regarding the development of forecasting model of energy consumption in
home environment, as well as the introduction of the concept of IoT (Internet of Things),
associating monitoring and consumer advice, in order to reach the goals it had set first

with the energy pre-purchase at the beginning of each month.

Keywords: Electricity, Prepaid, IoT, model, monitoring, predict, time series, autoregres-

sive, Box-Jenkins, neural network, decision tree.
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CariTUuLO

INTRODUCAO

1.1 Enquadramento

Atualmente, em Portugal, no mercado residencial, os consumidores nao tém muitas op-
¢oes de faturacao nem de monitorizagao do seu consumo de energia elétrica. A implanta-
¢ao de uma rede inteligente (Smart Grid), implementada atualmente num projeto piloto
em Evora, poderia providenciar alguma flexibilidade na hora de se optar por um plano

de pagamento por este servigo.

A energia elétrica, em Portugal, é faturada atualmente apenas em pés-consumo. Esta
maneira convencional de cobranca da energia elétrica é basicamente dividida em trés
etapas: o consumo da energia, a leitura feita pela entidade distribuidora trimestralmente
e/ou pelo préoprio consumidor mensalmente, e o pagamento da conta de energia elétrica
ao final do més, tendo por base uma estimativa, quando o consumidor nao comunica as

leituras regularmente.

O meio de pagamento do sistema pré-pago, em foco neste trabalho, é semelhante ao
sistema pré-pago implementado no servico de telecomunicagdes. O consumidor compra

créditos de energia elétrica e, enquanto possuir esses créditos, pode usufruir da energia.

O sistema convencional, atualmente implementado em Portugal, é usado ha ja muito
tempo e tem regulamentagao consolidada. O sistema pré-pago ainda nao esta implemen-
tado por variadas questOes, entre as quais a nao existéncia de contadores com tecnologia
que o permita (excluindo o projeto de Evora InovGrid), para além de ainda nao existir
uma regulamentacao definida. Por estes motivos, o sistema pré-pago ira ser analisado

através do estudo de paises que adotaram este sistema ha mais tempo.

Um dos principais desafios de uma rede inteligente, Smart Grid, é a analise da grande

quantidade de dados que é obtida a partir dos diferentes sensores e medidores instalados
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num ambiente doméstico/industrial. Portanto, é necessario adquirir os dados de forma in-
teligente, tendo em consideracao aspetos como a integridade dos dados, economia no seu
armazenamento (obter apenas a quantidade necessaria) e a carga de processamento de da-
dos em espacos temporais. Outro assunto abordado neste trabalho sera o estudo e adogao
do melhor modelo que permita monitorizar, aconselhar ou mesmo desligar/ligar alguns
aparelhos sedentos de energia (por exemplo, maquina de lavar roupa, ar condicionado)
remotamente ou localmente. Para ir mais além na redugao de consumo de energia em
ambiente doméstico, os equipamentos devem ser desligados em vez de se manterem em
standby. Pode dar-se o caso de nao existir ninguém em casa num determinado momento,
nao havendo assim nenhuma oportunidade de desligar qualquer aparelho deixado em
standby. Sendo, neste caso, significativamente importante ter controlo sobre os aparelhos
remotamente.

Com a globaliza¢ao a dominar o mundo dos negocios, a facilidade de comunicagao,
a rapidez nas transagoes e a interdependéncia econdmica entre as nagoes, as empresas
necessitam cada vez mais de uma politica de producao que vise o menor custo e uma
maior produtividade, resultando consequentemente numa alta competitividade. Isto re-
quer um processo continuo de melhoria dos produtos e procedimentos nas varias etapas
de produgao e, para tal, devem ser tragadas politicas de gestao com vista a melhorar a
producao de uma empresa. Tendo isto em consideragao, as empresas necessitam de uma
metodologia de previsao que seja eficiente e confiavel, de modo a que os custos de produ-
¢ao e transporte sejam reduzidos. A escolha da melhor ferramenta de previsao, por meio
da analise de dados historicos disponiveis, sera um dos temas centrais deste trabalho, a

par do sistema de pré-pagamento de energia elétrica.

1.2 Problema e Motivacao

O sistema pré-pago de energia elétrica ainda nao esta implementado em Portugal, nem
existe regulamentagao definitiva. E um sistema de taxacio de energia que pode ser muito
benéfico, uma vez que, em tese, com a implantagao do sistema pré-pago de energia elé-
trica, haveria uma reducao de perdas comerciais e desperdicios de energia por parte dos

consumidores aderentes, através de uma melhor consciencializagao do consumo.

1.3 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é o estudo de um sistema pré-pago de energia elétrica,

propondo um modelo a implementar.

* Estudar as opgoes adotadas por outros paises que utilizam o sistema pré-pago de
energia e sugerir para Portugal uma proposta, tendo em vista a sua eficiéncia e,

facilidade de uso e implantacao.

* Comparar o sistema pré-pago com os pos-pagos atualmente existentes.

2



1.4. METODOLOGIA DE TRABALHO

* Estudar qual o modelo mais aconselhado, tendo em vista a previsao de consumo de

energia elétrica na habitagao de cada consumidor.

* Estudar e propor um modelo de monitoriza¢ao de consumos, tendo como objetivo
aconselhar o consumidor de maneira a atingir o seu objetivo pré-definido aquando

da pré-compra de energia elétrica.

* Descrever os principais problemas da solugao proposta.

1.4 Metodologia de Trabalho

Para a elaboracao deste trabalho, foi considerada a metodologia de trabalho [1], represen-

tada na figura 1.1.

Identificacao
do Problema

Formulacao

Investigaga .
nvestigacdo da Hipotese

Implementagao

Publicagao
dos Resultados

Figura 1.1: Metodologia a ser aplicada na andlise aos cenarios de pré-compra de energia elétrica,
bem como na sua previsao de consumo.

Sendo descrito, ao certo, qual o significado de cada etapa/bloco de seguida [1]:

* Identificacao do problema: é uma etapa importante, visto que consiste em encon-

trar e definir qual o problema e suas caracteristicas.

* Investigacao: este passo define a parte em que toda a informacgao relativa a ca-
racterizagao do problema identificado anteriormente é obtida, com base em livros,

artigos e projetos cientificos existentes na area em causa.

* Formulac¢ao da hipotese: nesta etapa, efetua-se a criagao de uma hipdtese de solu-
¢ao para o problema proposto, com base em toda a investigacao previamente feita,

de maneira a especificar e a focar melhor os resultados desejaveis.

3
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* Implementagao: tendo em vista a anterior caracterizagao do problema e identifi-
cacao da hipotese, segue-se para a realizacao do desenvolvimento de ferramentas
que vao permitir realizar posteriormente um teste, de forma a ser possivel retificar

eventuais problemas existentes no decorrer do projeto.

* Validacao da hipotese: fase em que sao aplicados diversos testes, para que se consi-
gam obter resultados viaveis, que possam ser utilizados na fase em que se vai impor
uma analise e interpretacao dos dados obtidos, sendo depois verificada a validacao
da hipotese proposta. Assim sendo, caso os resultados gerados sejam satisfatorios
e correspondam as previsoes previamente estabelecidas, responde-se ao problema
imposto, permitindo validar a hipdtese; caso os resultados obtidos nao sejam os es-
perados, devera ser formulada a nova hipétese, por forma a aperfeicoar a abordagem

inicial.

* Publicacao dos resultados: para este passo final, de acordo com o resultado da
experimentacao do trabalho de investigacao, uma publicacao de resultados e con-
clusoes sera efetuada, sendo posteriormente finalizado por um documento sobre a

hipotese, tal como ira ser esta dissertagao.

1.5 Formula¢ao da Questao de Pesquisa

Esta dissertacdao tem como objectivo tirar vantagem da instalagdo de um smart meter
numa habitac¢ao para previsao do consumo de energia eléctrica. A questao de pesquisa

que se coloca é:

Qual a forma adequada de prever o consumo de energia eléctrica com um grau
de precisdo razodvel, usando um smart meter que permita o cendrio de pré-compra de

energia?

Uma hipoétese de resposta para esta questao pode basear-se na utilizagao de disposi-
tivos adicionais, que ajudem na monitorizagao dos equipamentos que mais contribuem
para esse consumo. Para se obter esta solucao pretende-se desenvolver um dispositivo
que permita monitorizar uma determinada tomada, enviando os valores de consumo,
para a mesma plataforma do smart meter. A concepgao deste sistema tem como objectivo
fornecer uma plataforma que permita monitorizar cada equipamento, com vista a ajudar
o consumidor a ligar e desligar cargas automaticamente para controlar o limite definido

inicialmente, com a energia comprada.
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1.6 Estrutura do Documento
Este documento de dissertagao esta organizado em seis capitulos:

1. Introducgao

2. Estado da Arte

3. Arquitetura Proposta e Tecnologias
4. Implementagao

5. Resultados Experimentais

6. Conclusao

No primeiro capitulo, destinado a introducao, é feito um enquadramento do tema,
referindo os principais problemas e motivagoes para o desenvolvimento do projeto. De
seguida, sao especificados os objetivos que se pretendem atingir, bem como a metodologia
a utilizar.

O estado da arte, no segundo capitulo, representa uma visao geral dos temas aborda-
dos na realizacao do projeto. Tendo em conta a sua complexidade intrinseca, em relagao
as especificagoes de alguns dos assuntos estudados neste projeto, sao introduzidos apenas
as principais caracteristicas dos temas abordados, o seu funcionamento geral, o enqua-
dramento historico e uma explicagao resumida dos temas.

O terceiro capitulo é referente a caracterizacao da arquitetura proposta e, especifica-
¢Oes técnicas da tecnologia utilizada.

No capitulo quatro é apresentada toda a implementagao pratica dos elementos neces-
sarios a realizagao do projeto. De modo a nao tornar as explicagoes da implementagao
demasiado complexas e de dificil interpretagao, as principais especifica¢des tedricas das
tecnologias utilizadas sao mencionadas com mais detalhe no capitulo 3.

O quinto capitulo é destinado a apresentagao dos resultados experimentais, aos testes
preliminares e validagao dos resultados obtidos.

Por ultimo, o capitulo seis é referente as conclusdes obtidas apds a realizacao do

projeto, contendo um balanco dos resultados face aos objetivos inicialmente propostos.






CariTULO

EsTADO DA ARTE

2.1 O Consumo de Energia Elétrica

O sector da energia € um dos sectores de atividade sobre o qual a comunidade cientifica
ainda hoje se debruga seriamente. Entender a progressao ou o modo como este sector é
sustentado, é compreender as diferentes necessidades da populacao, das empresas e as
proprias questoes ambientais.

A energia elétrica pode ser gerada com recurso a diferentes tecnologias, embora as
mais comuns sejam a termoelétrica, com cerca de 67% de quota de mercado, as energias
renovaveis, como a hidroelétrica e a edlica com 16% e, por fim, a termonuclear com
19% (ver figura 2.1). Todas elas objetivam a movimentacao de turbinas de um gerador,
alterando apenas o método a que recorrem para atingir esse fim. Assim, a termoelétrica
utiliza diferentes fontes de calor (por exemplo, carvao, gas ou madeira) para aquecer
caldeiras de agua que, por sua vez, libertam vapores que movem as turbinas de um
gerador. As restantes utilizam, respetivamente, o potencial hidrico existente nos rios, o

vento e a reagao nuclear para movimentar essas mesmas turbinas.

BN Canvao Petroleo BN Gas natural BN Nuclear B Hidroelktrica W Qutras
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Figura 2.1: Fontes de geracgao de energia mundial em TWh/ano [2].
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Toda a energia produzida é depois colocada na rede de transporte de modo a conduzi-
la até aos centros de consumo. Em Portugal, esta tarefa é assegurada pela Rede Eléctrica
Nacional (REN), estando sempre sujeita a perdas consideradas relativamente baixas, ver
figura 2.2(a). O consumo de energia elétrica junto da populacao é posteriormente medido
em kilo Watt hora (kWh), embora vejamos com regularidade referéncias a Giga Watt hora
(GWh) ou TWh associado a produgao.
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(a) Perdas no transporte (b) Energia transportada

Figura 2.2: Caracterizagdo de energia transportada e respetivas perdas em Portugal, [3].

Tal como ja foi mencionado, o crescimento no consumo energético tem sido pratica-
mente constante ao longo das altimas quatro décadas. Atualmente, sao grandes poténcias
mundiais como Estados Unidos, China, Japao ou Russia as responsaveis pelos maiores
consumos elétricos [4]. Apesar de ndo ocupar os lugares cimeiros, Portugal, em 2014, con-
sumiu cerca de 4400 kWh per capita, demonstrando que o consumo elétrico é um ponto

chave no orcamento das familias e empresas [5].
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Figura 2.3: Produgao de energia elétrica por tipo no ano de 2014
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2.2 O Pré-Pagamento de Energia Elétrica

Os avangos tecnoldgicos nos sectores da eletrénica e dos sistemas de informagao permiti-

ram que, a partir da década de 90, muitas empresas de distribuicao de energia elétrica, de

varios paises em todo o mundo, pudessem utilizar o sistema de pré-pagamento neste sec-

tor como uma modalidade alternativa ao faturamento convencional. Tal funcionalidade

foi adotada no Reino Unido, Australia, em alguns paises africanos, bem como na América

do Sul, nomeadamente no Peru, Colombia e Argentina (ver tabela 2.1).

Tabela 2.1: Diferencas entre paises com pré-pagamento de energia, adaptado de [7].

Tipo Horario Crédito
Pais de sem corte de Diferencas
medidor | de energia | emergéncia
R€1'1’10 KeyPad Nao tem Geral'mente Muito semelhante ao Brasil.
Unido meter 5 Libras
Tarifa mais barata
Irlanda KeyPad AN Se o ~ que a tarifa convencional.
do Norte meter 16:00 as 8:00 Nao Facilidade em adicionar
créditos (telefone e internet).
Novo
assinante: Valor do crédito
. Card 14:00 as 8:00 | Pelo menos de emergéncia
Tasmania . , , .
meter Antigos 10 Délares € revisto
assinantes: a cada dois anos.
20:00 as 8:00
Subsidio do governo:
o distribuidor de energia
credita 0,0008 kWh a
Argentina | Diversos Nao tem Nao cada 15 segundos, para
que o consumidor possa usar.
Essa energia pode ser
acumulada até 0,2 kWh/hora
e 5 kWh por dia
Cada residéncia recebe
anualmente 100 kWh,
mais 100 kWh por
Bélgica Diversos Nao tem Nao membro da fam111‘a 9ue‘
mora na mesma residéncia.
Idosos e deficientes recebem
500 kWh por ano como
beneficio da tarifa social local.
Africa Familias carentes
Diversos Nao tem Nao recebem 50 kWh
do Sul P
como subsidio do governo.
. KeyPad \ Cerca de Tarifa §0c1a1: 30 kWh'
Brasil 17:00 as 8:00 . Promogoes: quanto mais
meter 10 Reais L 1.
crédito comprar, menor o prego.
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A experiéncia desses paises tem evidenciado que o pré-pagamento possibilita ao con-
sumidor uma melhor gestao do seu consumo de energia elétrica, porque permite decidir
exatamente quanto e quando consumir, o que tem contribuido para uma reducao no
consumo de energia elétrica.

Da pesquisa bibliografica realizada no ambito desta dissertacao, verificou-se que o
pré-pagamento tem tido boa aceitagao e satisfacao dos consumidores, principalmente por
aqueles que possuem dificuldades no pagamento ao seu fornecedor de energia [7].

Em Portugal, este método de pré-pagamento nao € novo, pois tem sido amplamente
utilizado em diversos sectores, tais como os telefones moveis, titulos de transportes pu-
blicos, entre outros, o que indica que a sua implementacao podera ser viavel também no

sector elétrico, gerando beneficios para o consumidor, produtor e para a sociedade.

2.2.1 Analise as Opg¢oes de Implementagao

A analise as op¢oes de implementacao focar-se-a essencialmente no Brasil, devido a ser
o pais que, segundo foi possivel apurar, implementou este sistema ha menos tempo (em
2014), e ter condic¢oes semelhantes aos paises referidos anteriormente.

O Brasil iniciou o processo no ano de 2011, tendo ficado disponivel em 2014 para
adesao por parte do consumidor, sendo a mesma voluntaria e sem obrigacao/fidelizagao.
Além disto, fica ao critério do distribuidor a decisao de oferecer a modalidade na sua area
de concessao [7].

O sistema adotado tem como linhas de funcionamento os seguintes principios [8]:

* O consumidor recebe crédito inicial de 20 kWh, a ser descontado na compra subse-

quente.

* Posteriormente, podera comprar novos créditos quando quiser e quantas vezes de-

sejar, sendo 5 kWh o montante minimo de compra.

* A venda dependera da estratégia que o distribuidor adotar, o que pode ocorrer por

meio de agentes autorizados pelo distribuidor ou, inclusive, pela Internet.
* A tarifa de pré-pagamento é igual a do pos-pago.

* O distribuidor podera conceder descontos por sua conta e risco para incentivar os

consumidores a aderirem a novidade.

* O consumidor pode voltar ao modelo pos-pago a qualquer altura, sendo que o pe-

dido deve ser efetivado no prazo maximo de 30 dias.

Aquando da escolha da tecnologia de contadores pelo Brasil, existiam no mercado os

seguintes tipos de contadores [7]:
* Inteligentes - usando tele-contagem ou rede inteligente.
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* Isolados - tipo "split"(bi-corpo), também referidos como KeyPad/Card meter, em
que existe um aparelho de interface para o consumidor, colocado dentro de casa, o
qual, por sua vez, esta ligado a um segundo, no exterior, responsavel pelas leituras
de consumo.

O Brasil optou por usar o sistema implementado pela Colombia em 2009 e pela Argen-
tina em 2005, que consiste em colocar contadores bi-corpo representados na figura 2.4.
No Brasil, o consumidor é notificado quando terminar o seu plafond através de alarmes
visuais e sonoros. Caso seja necessario, o consumidor podera solicitar crédito de emer-
géncia de 20 kWh, em qualquer dia e hora da semana, sendo pago pelo consumidor na
primeira compra subsequente.

O Brasil definiu que os consumos de energia elétrica (kWh), adquiridos pelos con-
sumidores nao tém caducidade e podem ser comprados em qualquer agente autorizado,
por meio de um cartao magnético ou de um codigo de 20 digitos atribuidos previamente,

como os seus congéneres latino-americanos.

Comunicacdo até 130
metros

Figura 2.4: Instalagdo tipica numa habita¢do no Brasil, usando um KeyPad meter, [7].
Do ponto de vista dos operadores de rede de distribuicao em Portugal, as potenciais
vantagens associadas referidas em [9] sao:

* Contributo para um aumento da eficiéncia energética, por mudanca de compor-
tamento dos consumidores, incluindo a transferéncia de consumos das horas de

ponta/cheia para vazio e consequente redugao de consumos.

* Criagao de uma plataforma para novos servigos e produtos, nomeadamente planos
de descontos com parceiros.

* Importancia da bidirecionalidade de comunica¢des com o contador para capturar
beneficios.

* Possibilidade de o operador efetuar operagoes remotamente, por exemplo, parame-
trizagao, corte ou religacao.

11
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* Possibilidade de efetuar leituras remotamente, evitando custos relativos a pessoal

para a recolha local de leituras, eliminando também a necessidade de estimativas.

* Possibilidade de obter mais informacao (diagramas de carga, perfis, energia reativa,
cavas de tensao), bem como redugao de perdas técnicas, por reducao de consumo e

melhor informacao sobre a tensao (por exemplo, equilibrios de fase).

Trazendo também preocupagdes relativas a seguranga, pois, apesar de a interface entre
o contador e a porta Home Area Network (HAN) ser considerada fundamental para a ade-
quada captura dos beneficios, esta representa uma eventual brecha de seguranca que tem
de ser acautelada. Adicionalmente, a porta HAN podera vir a permitir um alargado leque
de servigos proporcionados por terceiros (que nao o operador da rede de distribui¢ao),
o que podera significar a responsabilizacao do operador por manter a porta HAN ativa,
sendo que esta fronteira de responsabilidades assume particular importancia [9].

Em Evora, Portugal, foi implementado um projeto piloto, em abril de 2010, denomi-
nado InovGrid, cuja conclusao da fase de implementagao no terreno ocorreu em maio de
2011. Este foi um projeto escolhido como caso de estudo pela Comissao Europeia em
2011.

Ao abrigo deste projeto foram instalados, em todas as habita¢oes, novos contadores,
nos quais se destaca a modularidade, muito importante, pois permite diferentes tecnolo-
gias, usando a porta HAN, nomeadamente General Packet Radio Service (GPRS) (util em
zonas mais remotas) e Radio Frequency IDentification (RFID) para leituras presenciais de
rotina, entre outras.

Foram atingidos os objetivos propostos, como a informagao de consumos parcelares,

emissao de avisos e alarmes, informagao qualitativa do consumo e precos no display.

3 —> Medigdo de Energia
Diagrama de

<«
Cargas

—> Controlo de Poténcia

Construcdo Modular

Gestdo de Veiculo

“Home Automation” — Eléctrico

mddulo de comunicagdo HAN
Aplicagdo Tarifas

Comunicagdo e

Gestio Remota Armazenamento e Gestdo de

Informacéo

“Distributed generation

Upgrade remoto do
management”

firmware

Funcionalidades Futuras

- Funcionalidades Actuais

Figura 2.5: Contadores utilizados no projeto-piloto InovGrid [10].
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2.3 Avaliacao do Consumo de Energia Elétrica

Em dezembro de 2002 foi aprovada uma diretiva europeia sobre o consumo energético

dos edificios [11], que exige que os paises membros desenvolvam metodologias capazes
de:

* Calcular o consumo energético dos edificios, dos sistemas de Aquecimento, Ventila-
¢ao e Ar Condicionado (AVAC).

* Estabelecer requisitos minimos de eficiéncia energética para os edificios que ve-

nham a ser construidos no futuro e aplicar esses requisitos nos edificios existentes.
* Desenvolver um sistema de certificagao energética para os edificios.

* Inspecionar regularmente os sistemas de aquecimento e ar condicionado.

O consumo energético dos edificios depende significativamente de determinados cri-
térios estabelecidos para os seus sistemas, critérios esses que também afetam a satde,
produtividade e o conforto dos seus ocupantes. No caso dos sistemas AVAC, esses cri-
térios (isto é, temperatura minima no inverno e maxima no verao) serao usados para
calcular a carga de aquecimento e arrefecimento e, assim, ajudar a garantir que dentro de
determinado departamento de um edificio, estes limites de temperatura sejam cumpridos.
Para cada tipo de edificio existem diferentes parametrizagoes destes limites (ver tabela
2.2) em que a categoria A tem uma tolerancia de +0.2% enquanto que a C tem +0.7%.

Comparando, por exemplo, um escritorio e uma loja comercial, facilmente se consegue
compreender que este ultimo, no inverno, nao carece de uma temperatura tao elevada,
uma vez que os seus ocupantes deslocam-se a pé de um lado para o outro, enquanto que,
no verao, € necessaria uma temperatura mais reduzida, também pelas mesmas razoes. Ja
nos edificios que ndo possuem sistema AVAC, os mesmos critérios deverao ser cumpridos.
Contudo, para os controlar sera preciso recorrer a outro tipo de estratégias como, por
exemplo, criar sombras para que a luz solar nao sobreaqueca o edificio ou abrir janelas.

As categorias referenciadas na tabela 2.2 correspondem ao nivel de exigéncia reque-
rido por determinado edificio. Relativamente ao controlo de iluminagao, bem como ao de
humidade, existem igualmente critérios a ser cumpridos, dependendo do tipo de edificio.
No que concerne aos sistemas de humidifica¢ao e de desumidificacao do ar, tipicamente
apenas sao necessarios em edificios de cariz especial, como hospitais ou museus. Todos es-
tes critérios deverao ser definidos aquando do processo de desenho dos edificios. Contudo,
nos que ja se encontram construidos, também podera existir esta parametrizagao.

Existem diversos métodos para o calculo do consumo de energia elétrica, sendo que
este pode ser realizado numa base sazonal, mensal ou até de hora a hora. Em [12], expli-
cam que para um calculo sazonal e mensal sao usados os valores parametrizados inici-
almente para a temperatura de aquecimento e arrefecimento. Para um calculo de hora a

hora, devera ser usado o ponto médio da temperatura durante a hora avaliada.
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Tabela 2.2: Temperatura recomendada no interior dos edificios [12].

Tipo Aquecimento | Arrefecimento
de Categoria [°C] [°C]
Edificio (Inverno) (Verao)
Edificios residenciais: A 21 25.5
quarto, cozinha, dispensa - B 20 26
Sedentario C 18 27
Edificios residenciais: A 18 -
dispensa, hall, s6tao B 16 -
Nao sedentario C 14 -
A 21 25.5
Escritério - Sedentario B 20 26
C 19 27
Restaurante A 21 25.5
ou Café B 20 26
Sedentario C 19 27
Grandes superficies A 17.5 24
comerciais - B 16 25
Nao sedentario C 15 26

Para ser feita uma avaliacao do consumo de energia elétrica, é necessario executar uma
medi¢ao num determinado periodo temporal, para se poder concluir se ha realmente pou-
panca de energia relativamente ao previsto. Em [13], analisaram varios estudos feitos por
diversos autores em paises distintos e concluiram que as variagoes que existem relativa-
mente a previsao de consumo de energia elétrica e o que efetivamente foi consumido,

advém de fatores como:

* O numero total de horas de ocupacao de determinado edificio pode diferir do que

foi inicialmente concebido.

* A construcao final do edificio pode diferir significativamente relativamente ao pro-

jeto inicial e as suas previsoes de consumo.

* Astecnologias propostas para poupanga energética podem nao ser tao eficazes como

inicialmente fora previsto.
 As ligagoes a corrente sao geralmente muito diferentes do assumido.

* A existéncia de uma lacuna na transferéncia do conhecimento por parte das equipas

de projeto e os utilizadores finais.

Enquanto os efeitos da temperatura no conforto estao perfeitamente estudados, os
efeitos da temperatura na performance tém sido desprezados ao longo do tempo. Uma
temperatura do ar inadequada pode influenciar a produtividade de forma indireta, ja que
pode causar sintomas como irritagao dos olhos, nariz e garganta, irritacao da pele e até mas

sensacoes relacionadas com o odor ou sabor [14]. E complicado de controlar as condigoes
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térmicas devido a diversos fatores, como estruturas de refrigeracao insuficientes, areas
demasiado grandes ou a concecao inadequada da infraestrutura. Adicionalmente, estas
condig¢oes térmicas podem variar consideravelmente ao longo do tempo, uma vez que as
condigoes exteriores podem mudar (por exemplo, o espacamento entre os edificios apos

uma reestruturagao urbana).

Nesse sentido, os autores em [15], realizaram um estudo onde demonstraram que a
performance decaia 2% a cada aumento de 1°C para um intervalo de temperatura entre
0s 25°C e 0s 32°C, sendo que a temperatura ideal encontrada se situa entre os 21°C e os
23°C (ver figura 2.6).
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Figura 2.6: Relagdo da temperatura no desempenho humano [15].

Para alcancar estes resultados sobre a relacao entre temperatura e produtividade, os
autores utilizaram dados de sete locais de trabalho, dois referentes a ambientes laborato-
riais e os restantes em call centers. O desempenho laboral dos primeiros foi medido com
base na rapidez e eficacia das a¢oes realizadas, enquanto que nos call centers se utilizou
unicamente o tempo por chamada necessario pelo operador. A recolha de dados foi re-
alizada em incrementos de 10 L/s por pessoa, isto é, a razao entre a taxa de ventilagao
tipicamente expressa em 10 m’/s e 0 nimero de pessoas no espaco. O desempenho foi cal-
culado com base na variagao percentual do mesmo, isto ¢, (Di-1 -Di)/p, , onde D; representa
o desempenho na i-nésima observacao. Foram também aplicados trés tipos de fatores de
ponderacao para enquadrar os resultados com o contexto real (por exemplo, uma tarefa

pode ser mais relevante que outra), devidamente detalhados em [16].
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2.4 Meétodos de Previsao de Consumo

Uma vez que o consumo de energia elétrica tem um impacto consideravel em termos
sociais e ambientais, torna-se natural o interesse da comunidade cientifica em tematicas
relativas a industria energética, o qual se tem vindo a intensificar nas altimas duas dé-
cadas. Por outro lado, convém referir que a analise eficiente dos dados armazenados e
relacionados com esta tematica apenas é possivel com recurso a computag¢ao, nomeada-
mente através de técnicas de data mining.

Os principais estudos existentes debrucam-se, para além da previsao de consumo de
energia elétrica, na classificacao e caracterizacao de perfis de consumo [17], na qualidade
do sistema de distribuicgao elétrica [18], [19], [20] e na classificagao de falhas na rede,
estudadas por [21], bem como [22], e [23].

As técnicas mais utilizadas na literatura para lidar com estas problematicas sao as
arvores de regressao [24], a regressao linear multipla [25], as redes neuronais (Artificial
Neural Network (ANN)) [26] e as Support Vector Machine (SVM) [27].

A titulo de exemplo, em [28] é apresentado um modelo capaz de obter um conjunto
de classes que representam diversos perfis de consumo energético, recorrendo a um al-
goritmo de segmentagao denominado de K-Means [29] e que originou 9 clusters. Poste-
riormente, foi construido um modelo de classificacao, representando um conjunto de
regras que permitiram classificar eficientemente cada consumidor no cluster anterior-
mente encontrado. Por sua vez, os autores em [30] utilizaram modelos de segmentacao
para analisarem as perturbagoes nos sistemas elétricos, com o objetivo de garantir o su-
cesso das operagoes inicialmente planeadas para um determinado sistema. Estes autores
reconheceram anomalias no comportamento dos sistemas, especialmente no que diz res-
peito a sua protecao e performance. Para tal, classificaram o tipo de perturbacao, bem
como o local onde a mesma ocorreu, de modo a obter rapidas respostas.

Na literatura, encontram-se também trabalhos de relevo que utilizam as técnicas de
data mining, na tentativa de modelar o consumo de energia elétrica de forma eficiente.

Os autores em [31], recorreram a regressoes lineares multiplas, em que analisaram
dados relativos a cidade de Delhi nas quatro estagcdes do ano, nomeadamente: quantidade
de populagao (), temperatura ambiente («), humidade relativa (f), precipitacao (y) e
insolagao (). Para evidenciar quais destes atributos tém maior influéncia no consumo de
energia elétrica ao longo das diferentes estagoes, os autores recorreram ao teste estatis-
tico t-test, formulando como hipotese nula a auséncia de dependéncia entre consumo e
determinado atributo, como se pode ver na tabela 2.3.

Estes resultados foram validados usando o coeficiente de determinagao ou qualidade
do ajuste R?. Este coeficiente varia entre 0 e 1, e quanto maior for o seu valor, maior
sera a qualidade na previsao. Por exemplo, um R? igual a 1 significa que o modelo se
ajusta na perfeicao ao conjunto de teste utilizado [32]. Os autores verificaram uma menor
precisao para resultados obtidos na primavera, justificada com as constantes quebras

de energia nos meses em questao. No que diz respeito as restantes trés estacoes do ano,
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Tabela 2.3: Expressoes que representam a previsao de consumos [31].

Estagao do ano Expressao representativa R?
Primavera —-0,486—-0,3185+43,612 0,3868
Verao 6,992¢ +0,244a — 44,219 0,9925
Outono 6,0691 +0,349a + 0,005y — 40,842 | 0,9854
Inverno 5,9641 - 0,338a — 25,468 0,9725

obtiveram excelentes indicadores de que os atributos considerados podem ser essenciais
para a problematica em questao.

Existem também outras abordagens, como o uso de redes neuronais, adotado por
[33], redes essas que foram utilizadas para estimar o consumo de energia elétrica num
unico edificio, uma vez que é uma técnica amplamente aceite e que oferece solugdes
para lidar com o problema de mapeamentos complexos. Os dados utilizados no seu
estudo foram gerados tendo como atributos a estacao do ano (verao e inverno), o tipo de
isolamento (caracterizando a existéncia ou auséncia de isolamento térmico em todas as
paredes), a espessura das paredes (um atributo responsavel por definir se o coeficiente
de transferéncia de energia para o calculo do consumo de energia elétrica é constante ou
variavel) e, também, a hora do dia.

Apos varios testes para encontrar qual a melhor arquitetura para a rede neuronal final,
chegou-se a uma arquitetura do tipo recorrente, composta por 4 camadas, conforme a
figura 2.7. Esta é caraterizada pelas duas camadas obrigatoérias (isto é, entrada e saida),
por uma hidden layer e por uma camada denominada de long term memory, responsavel

por reter informagoes relevantes para o suporte da rede.

Camada 1
(input)
Neuronios: 5
Funcao de Ativacao: Linear

A

Camada 2 Camada 3
(hidden) (output)
Neuronios: 23 Neuronios: 1
Funcao de Ativacao: Logistic Funcao de Ativagao: Logistic
Camada 4
(hidden) N

Neuronios: 23

N

Figura 2.7: Arquitetura rede neuronal projetada por [33].

Depois de se atingir um patamar satisfatorio, o processo de treino foi interrompido
e um novo conjunto de teste completamente desconhecido foi utilizado para validar a
precisiao do modelo, sendo obtido um R? de 0,9991. Se se atentar aos gréficos das figuras
2.8, é possivel perceber que, para o caso do inverno, a correspondéncia entre os valores

reais e os valores previstos é quase perfeita. Alids, como se pode verificar, as duas linhas
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sdo praticamente indistinguiveis. Ja no verao, verifica-se uma ligeira variagao.
Em suma, com este estudo, os autores, concluiram que as redes neuronais apresenta-
das foram capazes de prever o consumo de energia elétrica com uma precisao bastante

aceitavel, como se pode verificar pelo valor de R? encontrado.
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Figura 2.8: Comparacao entre dados reais e previsao [33].

Por sua vez em [34], os autores realizaram um estudo comparativo entre diferentes
técnicas de previsao de consumo de energia elétrica, com base em dados relativos a cidade
de Hong Kong. Para tal, foi recolhida informacgao de cerca de duas mil habitacoes (isto ¢,
composicao do agregado familiar, consumos elétricos semanais de equipamentos e dados
gerais do edificio) em dois periodos distintos: verao e inverno. Os métodos selecionados
neste estudo foram as regressoes lineares multiplas [25], as redes neuronais [26] e arvores
de decisdo [35], tendo sido implementados através do software SAS Enterprise Miner [36].

Com as regressoes lineares, uma das mais conhecidas técnicas para previsao, devido
a sua simplicidade e interpretabilidade, obteve-se a estimativa para o valor esperado do
consumo elétrico semanal. A equagao (2.1) representa formalmente a regressao linear
multipla, onde y; € a varidvel dependente (isto ¢, o valor objetivo) e w;; sao as variaveis
independentes da i-ésima observacao, ; os parametros de regressao e ¢ o erro aleatorio

segundo uma distribuicao normal de média igual a zero e variancia constante.

')/i:ﬂ0+/)]1+(1)1‘1++[32+wi2+...+[3]'+a)1‘]'+€ (21)
n

Z[%’ ~ Vreal(iy]® (2.2)
i=1

Para a estimativa de y;, foi utilizado o método dos minimos quadrados, que considera
o desvio de y; em relacao ao valor esperado y,.,(i), representado pela equacao (2.2), sendo
o resultado avaliado em fungao dos p-values fornecidos pelas regressoes.

O outro modelo implementado utiliza as arvores de decisao como algoritmo de clas-
sificagdo, com o F-test como critério de particao e um nivel de significancia de 0.2 para
evitar o crescimento desmedido do modelo. Graficamente, as arvores de decisdao sao re-

presentadas por nds que contém testes unitarios a um determinado atributo e ramos
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descendentes correspondentes a possiveis valores desse mesmo atributo. Para uma me-
lhor compreensao, ver figura 2.9. No contexto deste estudo, as folhas representam um
nivel de consumo energético semanal e o percurso até alcangar as mesmas representa as

regras que definem o modelo de classificagao.

Cons. | 1166
Media | 76.92

=35

Cons. 536 Cons. 630
Media | 60.49 Media | 90.91

Cons. 510 Cons. 26 Cons. | 589 Cons. B1
Media | 62.97 Media | 11.69 Media | 86.36 Media [133.33

)

Cons. | 251 Cons. 259 Cons. 555 Cons. 14
Media [53.47 Media | 72.19 Media | 87.87 Media | 26.29

5
1

1

AC: condicionado
Tamanho: tamanho da divisdo em [m?]
Membros: niimero de habitantes
Cons.: consumo em [kWh]
Média: consumo médio em [kWh]

Figura 2.9: Modelo de previsao de consumo de energia elétrica por meio de uma arvore de decisao
[34].

Neste campo, as arvores de decisao possuem uma facil e intuitiva interpretacao de
resultados, bem como um baixo consumo de recursos computacionais, quando compa-
rado com as restantes técnicas descritas anteriormente. No entanto, nao se revelam tao
eficientes na presenca de ruido nos dados ou em atributos numeéricos sem padroes sufici-
entemente evidentes (por exemplo, séries temporais).

Para este estudo, os autores concluiram que todas as abordagens tém resultados re-
levantes, satisfatorios (por exemplo, p-values das regressdes com ordens de grandeza de
107%) e muito semelhantes entre si. Nos trés métodos utilizados, verificou-se que os consu-
mos de energia elétrica variam efetivamente entre estagoes, sendo o ar condicionado e os
equipamentos de aquecimento os principais responsaveis por grande parte do consumo
no verao e no inverno, respetivamente. As redes neuronais evidenciaram ainda a tipologia

da habitacao como uma variavel de analise preponderante na previsao de consumos no
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inverno. E ainda mencionada, embora nio comprovada, a melhoria dos modelos com a
incorporagao de variaveis como a precipitagao ou a velocidade do vento.

Com o0 mesmo objetivo em mente em [37], os autores desenvolveram um estudo para
previsao do consumo de energia elétrica em casas inteligentes. O conceito de casas inte-
ligentes esta intrinsecamente ligado a evolugao da domética, tecnologia que permite a
gestao automatizada de um edificio com o objetivo de facilitar a¢Oes e rentabilizar recur-
sos, como anteriormente referido. Tomando por base a monitorizagao e reconhecimento
de atividades através de sensores, esta tecnologia pode ser aplicada, por exemplo, na iden-
tificacao da localizacao dos habitantes dentro de uma habitacao [38], na automatizagao
de processos com base na atividade humana dos habitantes [39], ou para gerar alertas de
consumos de energia anormais [40].

Em [37] os autores desenvolveram um estudo que decorreu num edificio preparado
para o efeito e com dois habitantes, onde todos os espacos estavam equipados com senso-
res que permitiam a medi¢ao de energia consumida, temperaturas e estado dos equipa-
mentos (por exemplo, luzes ligadas, eletrodomésticos em uso). Apenas foram considera-
das algumas atividades como alvo de previsao (ver tabela 2.4), apesar de todas possuirem

uma duragao temporal consideravel e picos de consumo evidentes (ver figura 2.10).

7000

Cozinhar
o Tomar banho P
6000 . T
— . A
z . Dormir
= 5000 —*
o
=
g ‘
3
& 4000 —+ 3 ]
o
W
o
2 3000 +
b4
] ]
z
= o Usar Computador
S 2000 Ver Televisao — u
o 200 i é }
|
| - | ¢
2 - |
1000 |y - | U L b { {
|'\| ‘ l.' i UL Lkl Reiad WL A
‘TA'J‘ Al W o ' \ f {
0
NSO~ BoNnNEInAdMOoOSTAINMMERNAEMMOINSSNOM Do ~00nD BN~
MAMNMMOT TN SINTN T METANMNND NN H T A TOOMNTNTNMNNA O MO
QD OINTORBVTOOUNRNIIN B A0 NTMUIEMOUVANNEEMO N NMOMMOTON =N INNM~Q
EANOD A NMA~NTOTOTMASTOTNNOAANNDN-~NTNANNM AT O AOTMOMAT
CoonNMesNLUNRERMRREIOIQRONANMMMAT TSI TSTNONNINCVONSNRENR OO OO~ DNNAM
o e e et e e ot e e e e e e e e e e e e e e oo o o= NN NMNNANN

Periodo temporal [hh:mm:ss]

Figura 2.10: Consumo de energia elétrica ao longo de um dia [37].

As técnicas utilizadas para previsao foram Naive Bayes [41], redes bayesianas [42],
redes neuronais e SVM. O algoritmo Naive Bayes assume a independéncia entre atributos
e utiliza o teorema Bayesiano para encontrar o valor de classe com maior probabilidade
de acerto, dada uma instancia y. Por seu lado, as redes bayesianas assumem a dependén-
cia condicional que normalmente é representada graficamente por um grafo aciclico e
orientado.

Para a aprendizagem dos modelos, foram considerados dados como as atividades ante-

riores e seguintes, a duragao de cada atividade, o numero de sensores ativados e o estado
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Tabela 2.4: Equipamentos envolvidos nas atividades consideradas [37].

Atividade Equipamentos envolvidos
Usar computador Computador, impressora
Dormir -

Cozinhar Micro-ondas, fogao e forno
Usar televisao Televisao ou leitor multimédia
Tomar banho Esquentador

Aparéncia Secador de cabelo

dos equipamentos (isto é, ligado ou desligado). Estes mesmos dados foram recolhidos du-
rante os periodos de verao e inverno. Quanto ao atributo classe, isto é, a quantia de energia
necessaria para um dia, foi discretizado em n intervalos iguais para todo o n € [2...6] e

validados com 3-fold cross validation.

100% 100%
90% - 90%
80% 80%
70% 70%
60%
50% -
40%
30%
20%
10%

0%

® Naive Bayes 60% ® Naive Bayes
50%
40%
30%
® MLP, Multilayer Perceptron 20% ® MLP, Multilayer Perceptron
10% -+

0% 1

® Redes Bayesianas

SVM, Support Vector Machine

® Redes Bayesianas

SVM, Support Vector Machine

(a) Inverno (b) Verao

Figura 2.11: Comparagao entre dados reais e precisdo da previsao [37].

Os resultados obtidos por [37], representados na figura 2.11, demonstram que a pre-
cisao dos algoritmos esta enquadrada entre os 60% e os 90%, sendo que quanto maior
for o leque de valores possiveis para o atributo classe, menor é a precisao dos algoritmos.
No que toca a resultados, os piores foram obtidos pelo algoritmo Naive Bayes, pelo facto
de assumirem a independéncia condicional entre atributos. Os restantes tém resultados
semelhantes, apesar de os autores assumirem que sao insuficientes para os considerar
eficazes, perante o contexto em causa.

A principal razao apontada pelos mesmos ¢ a dificuldade em monitorizar e prever
consumos de equipamentos como aquecedores, uma vez que depende das temperaturas
interiores e exteriores. Por outro lado, a propria atividade humana no interior de uma
habitacao é um fator imprevisivel por si so.

Por sua vez em [43], os autores defendem que a previsao da poténcia elétrica utilizando
métodos quantitativos pode ser feita através de varios modelos de regressao, em que a
utilizacao de cada modelo depende basicamente do comportamento da série temporal
que se deseja analisar.

Os métodos de séries temporais sao baseados na suposicao de que os dados possuem

uma estrutura interna, como a autocorrela¢ao, tendéncia ou variacao sazonal. Portanto,
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os métodos de previsao baseados em séries temporais sao capazes de detetar e explorar
essa estrutura. Os métodos mais frequentemente utilizados sao: modelo Auto-Regressivo
de Média Mé6vel (ARMA), modelo Auto-Regressivo Integrado de Média Mével (ARIMA),
modelo Auto-Regressivo de Média Movel com variaveis exogenas (ARMAX) e o modelo
Auto-Regressivo Integrado de Média Mével com variaveis exégenas (ARIMAX).

Os modelos ARMA sao normalmente utilizados para processos estacionarios, en-
quanto que os modelos ARIMA s3do uma extensao dos ARMA, para processos nao es-
tacionarios [44].

Destes ultimos, destaca-se o modelo ARIMA por ser largamente utilizado na literatura,
com especial relevo devido a metodologia Box & Jenkins, sendo estes dois investigadores
0s que mais contribuic¢des fizeram ao nivel da sua construgao e aplicacao.

A metodologia de Box & Jenkins consiste num processo constituido por 5 etapas de

avaliacao [45]:

 Estabelecer a estacionaridade da série. Caso esta nao seja estacionaria, é necessario

proceder a sucessivas diferenciagoes da mesma até que se obtenha o pretendido.

* Identificar um modelo estacionario que se ajuste aos dados em estudo através de
analise da série temporal, mais propriamente das suas fun¢oes de autocorrelacao e

autocorrelagao parcial.
* Especificar o modelo e estimar os parametros do mesmo.

* Realizar testes de validagao de forma a garantir que o modelo escolhido descreve
os dados em estudo de forma adequada. Deve também ser feita uma analise aos
residuos e normalmente distribuido com média e variancia constantes sendo que os

residuos nao devem apresentar correlacoes entre eles.

» Apbs a verificagao da adequabilidade do modelo, este estara pronto a ser utilizado

para realizar a previsao.

Existem também outros tipos de modelos, nomeadamente os modelos de suavizagao
que pertencem a uma classe de métodos de previsao, que se baseiam na ideia de que
observacoes passadas contém informagoes sobre o padrao da série temporal. O propdsito
destes métodos é distinguir um padrao de comportamento de qualquer outro ruido que
possa estar contido nas observacdes da série e usar esse padrao para prever valores futu-
ros da série. Dentro destes modelos de suavizagao encontramos a Média Movel Simples
(MMS), Suavizagao Exponencial Simples (SES), Suavizacao Exponencial de Holt (SEH) e
Suavizacao Exponencial de Holt Winters (SEHW).

Destas serao mencionadas duas:

* MMS - Média Moével Simples:

, . 2,-7
Zy(h) = Z,q (h+ 1)+ 22k (2.3)
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* SES - Suavizagao Exponencial Simples:

Zi=aZ,+(1-a)Z,y (h+1) (2.4)

Sendo que h representa a previsao dos valores futuros, 0 < a > 1 a constante de
suavizacao, e Z; a série temporal.

Enquanto que na média movel simples as observagoes usadas para encontrar a previ-
sao contribuem em igual propor¢ao para o seu calculo, na suavizagao exponencial simples
as informacoOes mais recentes sao evidenciadas pela aplicacao de um fator que determina
essa importancia [46]. Ou seja, a previsao de todos os valores futuros é dada pelo ultimo
valor exponencialmente suavizado, que pode ser interpretado como uma equacao de atu-
alizagao de previsao, quando tivermos uma nova observagao. Além disso, a previsao feita
de acordo com equagao (2.4) reduz o problema de armazenamento de observagoes, pois
pode ser calculada utilizando apenas a observagao mais recente, a previsao imediatamente
anterior e o valor de a.

A tabela 2.5 sintetiza as técnicas de previsao descritas ao longo deste capitulo e usadas
pelos diversos autores nos seus trabalhos e respetivas conclusoes.

Tabela 2.5: Comparacdo dos modelos em estudo analisados, adaptacao de [47].

Método Horizonte | Complexidade | Precisao Dados Estudos
Usado de Tempo do Modelo Modelo | Necessarios | Analisados
Média
Moével Curto Baixa Média Poucos [46]

Simples

Suavizacao
Exponencial Curto Baixa Média Poucos [46]
Simples
Regressao
Linear Longo Média Alta Muitos (48]
Simples
Regressao
Linear Longo Média Alta Muitos [31]
Mualtipla
Auto Meédio Média Alta Muitos [45]
Regressivos Curto
Redes Médio Média . [33], [34]
Neuronais Longo Alta Alta Muitos e [37]

Support Médio Média Média .

Vector Machines Longo Baixa Alta Muitos [34] € [37]

Arvores Longo Baixa Meédia Poucos [34]

de Decisao Baixa
Refies Medio Alta Me.d N Muitos [37]
Baysianas Longo Baixa
Naive Médio Média Média Muitos 37]
Bayes Longo Alta
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CariTUuLO

ARQUITETURA PROPOSTA E TECNOLOGIAS

Neste capitulo é feita uma abordagem sobre toda a arquitetura utilizada, bem como as

tecnologias utilizadas no seu desenvolvimento.

Primeiramente, este capitulo foi sub-dividido em varias sec¢Oes, das quais se apre-
sentam apenas as principais. Na primeira secgao (3.1), sao apresentados os objetivos/re-
quisitos que se pretendem alcangar com este tema de dissertacao. Segue-se uma secgao
de enquadramento e recomendacdes na implementacao do cenario de pré-compra de
energia a aplicar em Portugal (seccao 3.2). Na seccao (3.3), é feita uma proposta de ar-
quitetura, sendo posteriormente descritos, nas sec¢oes seguintes, os modelos de previsao
de consumo abordados (sec¢oes 3.4 e 3.5), bem como as tecnologias consideradas na

implementacao da arquitetura proposta (secgoes 3.6, 3.7 e 3.8).

3.1 Requisitos

Esta seccgao especifica os requisitos necessarios para o sistema que foi apelidado de Smart-
MeterOnline, que visa criar uma arquitetura de um sistema inteligente, tendo por base a
utilizagdo de um contador inteligente fornecido pela Janz/Contar, semelhante aos usados

no projeto InovGrid [10].

Esta ferramenta a ser desenvolvida visa permitir ao utilizador/consumidor final gerir
com eficiéncia o uso de eletricidade na sua habitacao, através da pré-compra de energia,
aliando as previsoes de consumo que visam providenciar uma reducao e/ou controlo
do consumo de energia elétrica (kWh). Visa também facilitar o seu uso através de uma
rede, permitindo monitorizar o consumo remotamente em tempo quase real, controlar
qualquer dispositivo remotamente (ligar/desligar), bem como notificar o utilizador que

determinado equipamento ficou ligado/desligado, com base no seu historico recente.
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3.2 Recomendac¢oes na Implementac¢ao do Cenario de

Pré-Compra de Energia Elétrica

O sistema pré-pago de energia ainda nao esta implementado em Portugal. Caso os dis-
tribuidores/fornecedores optem por iniciar a aplicagao deste sistema, é necessario que a
Entidade Reguladora dos Servicos Energéticos (ERSE), tenha em considera¢ao uma regu-
lamentagao diferenciada para os diferentes tipos de consumidores deste sistema, a fim
de evitar provaveis conflitos entre cliente e fornecedor. Nos paises que o utilizam, este
sistema ja esta implementado numa escala consideravel e em todos eles existe um 6rgao
regulador de energia para ajudar na relacao entre cliente e distribuidor.

Uma das principais discussoes e entraves em relacao a implantacgao deste sistema, sao
as criticas e resisténcia de algumas pessoas, bem como de 6rgaos de defesa do consumidor.
Por exemplo, no Brasil, estes alegam que o corte de energia fica mais facilitado com este
sistema. Muitos sao contra os cortes de energia pelo nao cumprimento dos prazos de
pagamento, uma vez que a energia elétrica é considerada como um servigo essencial, tal
como o abastecimento de agua.

Para evitar estas dificuldades, uma série de regulamentagoes deve ser imposta pela
ERSE, de modo a promover a sua implementacao, bem como a divulgacao de beneficios
que defendam o consumidor. A promogao deste sistema pode, de resto, vir a beneficiar
muitos portugueses, principalmente os de classes mais baixas. E importante que as con-
cessionarias pratiquem um sistema pré-pago diferenciado, em que os consumidores nao
se sintam ameagados no que toca a cortes de energia e percebam as vantagens do sistema
pré-pago. Isto pode ser feito de diversas maneiras, com base nas experiéncias internacio-
nais abordadas no capitulo anterior.

As protecdes ao consumidor do sistema pré-pago podem revestir-se de diversas formas,
como os créditos de emergéncia que sao usados na maioria dos paises. Tudo isto deve
ficar claro para a populacao, especialistas e 6rgaos de defesa do consumidor, para que
percebam que o sistema pré-pago nao é um sistema que tem como principal objetivo
cortar a energia dos ndo cumpridores (expectavel que aconteca em Portugal), mas sim
um sistema que vem trazer flexibilidade e responsabilizacao de consumo por parte do
consumidor, bem como a redugao de custos para o fornecedor, que pode influenciar, de
forma positiva, o consumidor.

Os créditos de emergéncia sao utilizados como uma reserva de energia, ou seja, assim
que os créditos do consumidor acabam, os de emergéncia sao ativados, para que o consu-
midor nao seja, de imediato, afetado pelo corte de fornecimento de energia. Estes créditos
devem ser suficientes para consumo de 2 a 3 dias. Além disso, este crédito de emergéncia
deve ser reposto assim que o consumidor compre novamente créditos. Por exemplo, um
consumidor que possui vinte euros de crédito de emergéncia faz uma festa e gasta mais
energia que o habitual, tendo que utilizar cinco euros do crédito de emergéncia. No dia
seguinte, compra vinte euros de crédito e cinco euros serao usados para repor os créditos

de emergéncia, ficando o consumidor com quinze euros de crédito, depois de debitados
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os cinco do crédito de emergéncia.

Além do crédito de emergéncia, o mais importante é a utilizacdo de um sistema que
nao interrompa o fornecimento de energia durante a noite, pois, neste periodo, os servicos
de apoio estarao fechados, além de que a hipdtese de ocorrer um acidente se torna muito
maior, podendo provocar sérios problemas. Por exemplo, caso o consumidor tenha um
dispositivo médico de fornecimento de oxigénio que necessite de energia, de certo que
dai adviriam consequéncias para o distribuidor, como processos judiciais.

Portugal nao tem um fuso-horario igual em todas as regioes. Por exemplo, a Madeira,
embora tenha o mesmo fuso horéario do continente, devido a sua latitude, tem uma du-
racao de luz solar inferior; no que diz respeito aos Agores, ja se encontra na latitude
semelhante ao continente e tem uma duracao de luz solar semelhante, embora ja esteja
noutra longitude (diferente fuso horario com menos uma hora). Portanto, cada regiao tem
um horario diferente quando o sol nasce e se poe.

Entao, este sistema de corte de energia elétrica pode ser ajustado de duas formas. A
primeira é uma diferenciacao nos horarios de nao corte por regiao. A outra maneira, mais
adequada, visto que nao causaria tanta confusao, é estabelecer uma margem de seguranca
nos horarios de nao corte, de forma a que todas as regides tenham energia elétrica em
horarios em que a luz solar nao é suficiente. O horario adequado é das 19:00 as 7:00.

Um dos motivos para Portugal promover o uso do sistema pré-pago de energia elétrica
¢é a possibilidade de otimizar a utilizacao do subsidio de energia dado pelo governo,
denominado Tarifa Social de Energia. Atualmente, o subsidio é dado pelo programa Tarifa
Social, com novas regras desde 1 julho de 2016, sendo este financiado de acordo com as

regras de acesso da tabela 3.1, como condic¢oes de acesso [49].

Tabela 3.1: Condig¢des de acesso aos descontos sociais em 1 julho 2016 [49].

Domicilio Rendimento anual
Fiscal maximo para ser elegivel

1 Pessoa 5.808 €
2 Pessoas 8.712 €
3 Pessoas 11.616 €
4 Pessoas 14.520 €
5 Pessoas 17.424 €
6 Pessoas 20.328 €
7 Pessoas 23.232 €
8 Pessoas 26.136 €
9 Pessoas 29.040 €
10 ou mais Pessoas 31.944 €

Definidas as condi¢oes de acesso existentes atualmente, existem os descontos aplica-
dos a poténcia contratada em Baixa Tensao até 6.9 kVA e ao consumo em kWh, no qual se
faz uma comparacao na tabela 3.2, sendo que estes custos dos descontos sao suportados
pelos produtores de energia elétrica. Nao existe no entanto, qualquer tipo de limite no

consumo de energia elétrica.
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Tabela 3.2: Precos em 1 julho 2016 para Tarifa Social de venda a clientes finais (< 6,9 kVA), [49] e
Tarifa Normal [50].

Encargos . . Tarifa Normal
de potégncia kVA €/mes | €/dia €/dia
1,15 1,19 0,0390 0,1484
Simples, 2,3 1,76 | 0,0577 0,1926
bi-horaria 3,45 0,79 0,0258 0,2030
e tri-horaria 4,6 0,89 | 0,0291 0,2600
5,75 0,98 | 0,0321 0,3200
6,9 1,07 | 0,0351 0,3846
Pre?o da.l Periodo horario €/kWh* Tarifa N.o rmal
energia ativa €/dia
S?mples <2,3 kVA 0,1115 0,1660
Simples >2,3 kVA 0,1342
Bi-horéria Horas fora de vazio 0,1617 0,2067
Horas de vazio 0,0710 0,1018
Horas de ponta 0,1877
Tri-horaria Horas de cheias 0,1424
Horas de vazio 0,0710

*RRC art.119°, n°5

Com este trabalho pretende-se elaborar uma proposta para a reducao de consumo
em que os valores de desconto da tabela 3.2 fossem variaveis, ou seja, quanto menor
o consumo maior o desconto, sendo que a partir de determinado valor a estudar, nao
teria acesso a qualquer desconto. Quanto ao regime geral, o desconto de menor consumo
manter-se-ia e acumularia com possiveis descontos de compra em avango de mais do que

um més.

Relativamente ao tipo de medidor mais adequado para usar em Portugal, seria o
contador inteligente, semelhante ao da figura 3.1, porque é simples de implementar nas
infraestruturas ja existentes, tendo em conta que usa a propria linha de alimentagao
como veiculo de comunicacao, tendo funcionalidades remotas como: leituras, alteracao de
regimes horarios (simples, bi-horario, tri-horario), corte de energia remotamente, detegao

de ilegalidades no que diz respeito a poténcia contratada, entre outros.

Como o distribuidor/fornecedor pode aceder remotamente, sugere-se que seja imple-
mentada uma plataforma online gratuita, que forneca informagoes tuteis do ponto de vista
do consumo, que consciencialize e ajude o consumidor, de algum modo, a reduzir o seu

consumo, estando apenas disponivel a quem aderir ao sistema pré-pago de energia.

No que diz respeito a pré-compra de energia, sugere-se que seja algo semelhante ao
atualmente implementado no sistema pré-carregamento dos telefones moéveis, que con-
siste numa entidade para pagamento e um identificador tnico, que pode ser, por exemplo,
o namero do contador, acrescido de um conjunto de c6digos alfanuméricos, para evitar
erros na introdugao de créditos de energia. Ao optar-se por um sistema semelhante ao

pré-carregamento de telefones moveis, utilizar-se-ia a rede de caixas multibanco como
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Figura 3.1: Contador semelhante ao utilizado no projeto-piloto InovGrid [10].

ponto de acesso ao carregamento, funcionando como alternativa a uma plataforma online,
onde se poderiam fazer os carregamentos e permitir também a escolha de fornecedor
de energia (a realizar num prazo maximo de 30 dias). Deste modo, haveria uma centra-
lizagdo da oferta no mercado de energia elétrica, facilitando tanto fornecedores como
consumidores.

Deve ainda a ERSE fazer uma monitorizagao atenta dos casos de corte de energia, afim
de saber a quantidade de cortes de energia e qual a sua razao. Uma boa exigéncia seria
obrigar o distribuidor a saber sempre os motivos do corte, para que se possa estudar e
evitar que isso aconteca. Pode dar-se o caso de o consumidor estar com dificuldades em
usar este tipo de sistema (provavel nos primeiros tempos) ou que nao esteja a conseguir
utiliza-lo corretamente, ou porque se tenha apenas esquecido (pode ser evitado, enviando
uma mensagem para o consumidor), ou mesmo porque nao tenha dinheiro para fazer a

recarga.

3.3 Arquitetura Proposta

Tendo por base a inten¢ao de se aplicar um sistema de pré-compra de energia, providen-
ciando uma previsao de consumo com base no histdrico, é necessario fazer uma moni-
torizagao de consumo com possibilidade de ativar/desativar cargas. Posto isto e como a
maioria das habitacOes tem presentemente Internet sem fios (Wi-Fi), optou-se por usar
esta funcionalidade disponivel.

A figura 3.2 demonstra a arquitetura utilizada para o desenvolvimento deste trabalho,
a qual se descreve a seguidamente.

Como se pretende com este trabalho uma prova de conceito, e devido a redugao de
custos, optou-se por colocar o “bloco” DataBase e Servidor a correr localmente num tnico

computador.
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Bloco No - este bloco é responsavel por fazer medi¢oes de cargas, idealmente um
equipamento. Para além disso, é também responsavel pela permissao de ligar ou desligar,
consoante as indicagdes do consumidor, tudo usando tecnologias sem fios. A limitagao
da quantidade de nos existente, depende da quantidade de enderegos ip disponiveis por
parte do router da habitagao.

Do lado direito, tém-se os dispositivos de acesso a interface da plataforma web. Como
ao fazer esta interface se teve em conta que poderia ser acedido por dispositivos com
diferentes tamanhos de ecra, este foi elaborado de modo a auto ajustar-se ao tamanho do
ecra, ou seja, € responsivo. Um dos requisitos para estes dispositivos é que se consigam
ligar ao router Wi-Fi, bem como ter acesso a um browser.

Por fim, o bloco router é responsavel por fazer uma interface entre o servidor, a base
de dados, os dispositivos de acesso e cada um dos nds. Caso estes ultimos nao estejam

presentes na mesma rede, pode fornecer também uma interface acessivel do exterior.

“ " ®o 0o 0

Figura 3.2: Arquitetura proposta do sistema SmartMeterOnline.
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3.4 A Previsao de Consumo

Tendo como objetivo a previsao de consumo, os sistemas, podem ser classificados de

acordo com o horizonte temporal, sendo normalmente divididos em trés categorias [51]:

* Longo prazo: consiste na previsao com uma janela temporal superior a um ano,
tornando-se importante numa perspetiva de futuro, permitindo as entidades res-
ponsaveis pela producao, bem como manutencao das linhas da rede elétrica, obte-

rem dados sobre a necessidade de fazer investimentos.

* Médio prazo: consiste na previsao de uma janela temporal entre uma semana a
um ano. Este tipo de previsao é utilizado para fazer agendamentos de intervengoes
técnicas de manutengao, bem como para negociagdes no mercado energético entre

os agentes de mercado.

* Curto prazo: consiste na previsao de uma janela temporal entre uma hora a uma
semana. Sendo importante para fazer agendamentos de operagdes de manutengao a

curto prazo, para a programacao de compra e venda de energia entre empresas.

Tendo em conta que este trabalho se foca na previsao do consumo de energia elétrica
mensalmente, tendo por base o sector residencial em Portugal, esta enquadra-se num

horizonte temporal de médio prazo, conforme descrito acima.

Muitas vezes, quando estamos a analisar cuidadosamente a série em causa, notamos
que a mesma nao se comporta sempre da mesma maneira, parecendo que o nivel da série
muda ou entdo que algum fator a influencia ou afeta num determinado instante de tempo.
Quando existe a ocorréncia deste fenomeno, da-se o nome de intervencao. Este tipo de
interrupgao na série, por vezes, pode ser temporaria ou entao permanente, sendo um dos
seus principais objetivos poder avaliar qual o seu verdadeiro impacto no comportamento

da série em estudo,[51].

3.5 Selecao do Modelo de Previsao

Uma vez definidas as variaveis de entrada do modelo de previsao, segue-se a selecao do
tipo de modelo a desenvolver. Devido a reduzida quantidade de amostras de consumo
de energia elétrica e pretendendo usar de uma forma razoavel a capacidade de processa-
mento disponivel, optou-se por descartar os modelos mais pesados computacionalmente,
como as redes neuronais, abordados no capitulo 2, tentando nao sacrificar em demasia a

precisao do modelo.
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3.5.1 Metodologia Box & Jenkins

Uma das técnicas quantitativas mais difundidas é a metodologia de Box & Jenkins, des-
crita por estes autores na década de 70. Os modelos de Box & Jenkins partem da ideia de
que cada valor da série (temporal) pode ser explicada por valores prévios, a partir do uso
da estrutura de correlagao temporal que geralmente existe entre os valores da série. Os
modelos Box & Jenkins segundo [52], tém sido largamente utilizados para modelar e fazer
a previsao em aplica¢des médicas, ambientais, financeiras e de engenharia. Os proprios
autores aplicaram essa metodologia para prever o consumo mensal de energia elétrica no
leste da Arabia Saudita.

De acordo com [53], uma série temporal é qualquer conjunto de observagoes ordena-

das no tempo. As séries temporais sao compostas por quatro elementos:

* Tendéncia: verifica o sentido de deslocamento da série ao longo de varios anos.
* Ciclo: movimento ondulatério que ao longo de varios anos tende a ser periodico.

* Sazonalidade: movimento ondulatoério de curta duragao, em geral inferior a um

ano. Associada, na maioria dos casos, a mudancas climaticas.

* Ruido aleatodrio ou erro: compreende a variabilidade intrinseca dos dados e nao

pode ser modelado.

Como numa série temporal os dados sao adquiridos de uma forma sequencial ao
longo do tempo, espera-se que apresente correlacao em série no tempo. Os modelos de
Box-Jenkins, genericamente conhecidos por ARIMA (Auto Regressive Integrated Moving
Averages) e na literatura em portugués por Auto-Regressivo Integrado de Média Mével,
sao modelos matematicos que visam captar o comportamento da correlagao ou autocor-
relagdo entre os valores da série temporal e com base nesse comportamento, realizar
previsoes futuras. Se essa estrutura de correlagao for bem modelada, fornecera boas pre-
visoes.

Segundo [54], os modelos ARIMA resultam da combinagao de trés componentes de-
nominados "filtros”: o componente auto-regressivo (AR), o filtro de integracao (I) e a
componente de média méovel (MA). Uma série pode ser modelada pelos trés filtros ou

apenas por um subconjunto deles, resultando nos varios modelos abordados a seguir.
Modelos Estacionarios

Modelos estacionarios sao aqueles que assumem que o processo estd em “equili-
brio”. Um processo é considerado fracamente estacionario se a sua média e variancia se
mantém constantes ao longo do tempo e a funcao de autocovariancia depende apenas da
desfasagem entre os instantes de tempo. Um processo é fortemente estacionario se todos

0s momentos conjuntos sao invariantes a translagoes no tempo.
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Modelo Auto-Regressivo (AR)

Num modelo auto-regressivo, a série de dados historicos Z; é descrita pelos seus
valores passados regredidos e pelo ruido aleatério ¢;. Assim, um modelo AR(p) é dado

por:

Zi= 121 +¢2Zt—2+"'+¢pzt_p+€t (3.1)

emque Z; =Z; —

¢; é o parametro que descreve como Z; se relaciona com o valor Z;_; parai=1,2,...,p.

Para o modelo ser estacionario, € necessario que |¢;| < 1(condicao de estacionariedade)
e que as autocovariancias (y) sejam independentes.

No caso do modelo AR(1), as autocovariancias sao dadas por:

7k = o (3.2)
e as autocorrelagoes py sao dadas pela equagao:

Ok = % = (j)’f comk=0,1, 2, ... (3.3)

A funcao de autocorrelacao decai exponencialmente quando ¢ € positivo; quando ¢
¢é negativo, a funcao de autocorrelacao também decai exponencialmente, mas apresenta

alternancia de sinais positivos e negativos.
Modelo de Média Movel (MA)

Num modelo de médias moéveis (do inglés moving average), a série Z; resulta da
combinacgao de ruidos brancos, ¢, do periodo atual com aqueles ocorridos em periodos

anteriores. Assim, um modelo de médias moveis de ordem q ou MA(q) é dado por:

Zt :5t+915t—1 +62£t72+”'+9q€t7q (34)

emquezt:Zt—//t
0; é o parametro que descreve como Z; se relaciona com o valor ¢;,_; parai=1,2,...,q.
As autocorrelagoes py, que nada mais sao do que as autocovariancias dividas pela

variancia, sao dadas por:

—6k+616k+1+"-+6q_k6q k -1.2
Tr0770] =L2...49 35)

0 k>q

Pk =

A fungao de autocorrelacao do modelo MA(1) apresenta apenas a primeira autocorre-
lacao nao nula e as demais iguais a zero. A primeira autocorrelacao sera positiva se ¢
for menor que zero e negativa se ¢; for maior que zero. Segundo [55], uma propriedade

importante da MA(1), proveniente da funcao de autocorrelacao, é que a sua “memoria”
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¢ de somente um periodo. Uma dada observacao, por exemplo Zs3, esta correlacionada
apenas ao seu antecessor Zs, e a0 seu sucessor Zs4, mas nao a qualquer outro membro da

série.
Modelos Nao Estacionarios

Quando uma série temporal apresenta média e variancia dependentes do tempo, é

porque esta nao é estacionaria. A nao estacionariedade de uma série implica que:

(a) Ha inclinacao nos dados e eles nao permanecem em redor de uma linha horizontal ao

longo do tempo e/ou

(b) A variacao dos dados nao permanece essencialmente constante ao longo do tempo,
isto ¢, as flutua¢des aumentam ou diminuem com o passar do tempo, indicando que

a variancia se vai alterando.

Para detetar a ndo estacionariedade de uma série, o comportamento temporal pode
ser analisado graficamente, identificando padroes (a) e (b) ou entao, aplicando os testes
estatisticos de raiz unitaria, de entre os quais se destaca o teste de raiz unitaria mais usado,
Dickey-Fuller.

3.5.1.1 Modelo ARIMA

Modelo Auto-Regressivo Integrado de Média Movel (ARIMA)

Como a maioria dos procedimentos de analise estatistica de séries temporais pres-
supOe que estas sejam estacionarias, sera entao necessario transforma-las, caso ainda nao
sejam. Segundo [53], a transformag¢ao mais comum consiste em fazer diferenciac¢oes su-
cessivas da série original até obter uma série estacionaria. A primeira diferenciacao de Z;

é definida por:

iz,
dt

Em situagoes normais, ainda segundo os autores citados, sera suficiente efetuar uma

=Zi—Zs (3.6)

ou duas diferenciagdes para que a série se torne estacionaria. O numero d, de diferen-
ciagOes necessarias para tornar a série estacionaria, € denominado ordem de integracao.
A inclusao do termo de ordem de integracao permite que sejam utilizados os modelos
ARIMA(p,d,q) dados pela equagao

W =P+ P+ € — 016 — = 0p€4 (3.7)

_d'z
em que wy = ar
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A metodologia de Box & Jenkins consiste num processo com vista a obten¢ao de um
modelo de previsao ARIMA, constituido por 5 etapas de avaliacao [45]:

 Estabelecer a estacionaridade da série. Caso esta nao seja estacionaria, é necessario

proceder a sucessivas diferenciacoes da mesma, até que se obtenha o pretendido.

* Identificar um modelo estacionario que se ajuste aos dados em estudo através de
analise da série temporal, mais propriamente pelo comportamento das ACF e das
PACF.

* Especificar o modelo e estimar os parametros do mesmo.

* Realizar testes de validacao de forma a garantir que o modelo escolhido descreve
os dados em estudo de forma adequada. Deve ser feita uma analise aos residuos e,
normalmente distribuido com média e variancia constantes sendo que os residuos

nao devem apresentar correlagoes entre eles.

* Apoés a verificacao da adequabilidade do modelo, este estara pronto a ser utilizado

para realizar a previsao.

Segundo a metodologia de Box-Jenkins, os modelos ARIMA descrevem tanto o com-
portamento estaciondrio, como o nao estacionario. Dessa forma, pode-se afirmar que esta
¢ uma metodologia de modelagao flexivel, em que as previsoes com base nesses modelos

sao feitas a partir dos valores correntes e passados dessas séries.

3.5.1.2 Estacionaridade da Série Temporal

Os modelos ARIMA ou Box-Jenkins sao excelentes modelos de previsao de curto prazo
[56]. Resultados de anélises com esses modelos mostram que os melhores resultados (pre-
visoes) sao obtidos com dados de 5 a 10 anos de informacao (mensal), em particular na
presenca de sazonalidade. Como ja referido, a importancia do processo observado ser esta-
cionario é a possibilidade de fixar parametros do modelo validos para previsao do futuro,
a partir do passado. Assim, o primeiro passo para esta modelacao, é a realizacao de proce-
dimentos para a remogao da nao estacionaridade. Algumas séries temporais apresentam
sazonalidade, ou seja, demonstram flutuacdes periddicas. No caso de a série apresentar
sazonalidade, esta deve ser tida em conta no futuro modelo. Esta sazonalidade pode ser
observada nos graficos de autocorrelacao, sendo que devera mostrar alta correlagao nos
lags iguais ao periodo desta sazonalidade.

Um processo diz-se estacionario quando o comportamento da série nao se altera com
o passar do tempo, tem a propriedade de que a sua média, varidncia e covariancia nao
mudam no decorrer do tempo, ou quando a probabilidade de ocorrerem flutuagdes no
processo em torno da média é a mesma em qualquer momento do processo.

Uma vez que muitas séries apresentam tendéncias, instabilidades e oscilagdes no
tempo, podemos recorrer a transformagoes que estabilizam a média e/ou a variancia da

série, que deste modo convertem a série nao estacionaria em estacionaria.
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O estudo deste tipo de processos pode fazer-se no dominio do tempo ou no dominio
da frequéncia. No caso do dominio da frequéncia, sera importante o uso do periodograma
e da densidade espectral; ja no caso do dominio do tempo, as fun¢oes de autocovariancia
3.2 e autocorrelagao 3.3, sdo as que se destacam mais nesta area [57].

Conforme descrito anteriormente, uma série pode ser considerada estacionaria, se
existir um decaimento abrupto ou rapido e nao estacionaria, se tiver um decaimento lento
para zero. Na figura 3.3, encontram-se alguns exemplos de graficos de autocorrelacao de

séries temporais:

10 20

(a) Decaimento lento

1+ 1 =
0 L, 1 — 1 0 ‘ ‘ | I I I 1 1 3 3
10 10
-1+ -1 4+
(b) Decaimento abrupto (c) Decaimento rapido
- 1 1k
5 5
0 0 0
5 10 10 10
14 -1 1
(d) Decaimento exponencial (e) Decaimento oscilatério (f) Decaimento sinusoidal

Figura 3.3: Caracterizagao do decaimento na série temporal.
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O Teste de verificacao de estacionaridade, raiz unitaria Dickey-Fuller

Seja o processo estocastico de raiz unitaria,
Y;=pYi1+¢& com-1<p<1 (3.8)

em que &; € um termo de erro de ruido branco.
Quando p =1 (raiz unitaria), o processo gerador da série Y; é aleatdrio e a série é nao

estacionaria. Subtraindo-se Y;_; dos dois lados da igualdade, escreve-se:
AYt—l = 6Yt_1 + & (39)

emqueo=p—1.
Um procedimento de teste da raiz unitaria pode ser aplicado a equagao 3.9. Dessa
forma, estimam-se os parametros da equacao 3.9 e testa-sese 0 =0.Se 6 =0 e p =1, entao

existe raiz unitaria e a série original é ndo estacionaria.

3.5.1.3 Estabelecimento dos Parametros do Modelo ARIMA

As ordens de p (AR) e q (MA) podem ser determinadas respetivamente nos graficos
obtidos pela PACF (funcao de autocorrelagao parcial) e pela ACF (funcao de autocorre-
lagao total). Para isso, é preciso estar atento a forma de decréscimo da série e em que
lag acontece o corte brusco. Este corte da-se no lag cuja correlacao é mais significativa,
determinando assim a ordem do modelo.

O padrao teérico de um AR é um decréscimo exponencial na ACF e um corte brusco
na PACF no lag correspondente a ordem do modelo. O padrao MA é um corte brusco na
ACF e um decréscimo exponencial na PACF. No modelo ARMA, verifica-se a presencga de

um corte brusco tanto na ACF quanto na PACF.

Tabela 3.3: Comportamento tedrico da ACF e PACF para alguns modelos

Modelo ACF PACF
MA(1) I piconolag Decrescimento exponencial
(p1#0)
AR(1) Decrescimento exponencial I piconolag 1
(¢11#0)
1 piconolag1le?2 Mistura de exponenciais ou
MA(2) . 1 .
(p1=0epp,=0) ondas sinusoidais amortecidas
AR(2) Mistura de exponenciais ou 1 piconolagle?2
ondas sinusoidais amortecidas (P11 %20e Py %0)
ARMA(1,1) | Decrescimento exponencial Decrescimento exponencial
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Critério de Akaike e o estabelecimento da ordem dos parametros

Uma outra maneira de verificar a adequabilidade de um modelo é usando o Akaike
Information Criterion (AIC). O AIC é dado por:

AIC =TlIn(62)+2p

Onde p é o nimero de parametros do modelo, T o tamanho da série.
O melhor modelo é aquele que apresenta menor AIC. Mas existe um problema, o AIC
tende a superestimar o numero de parametros no modelo. Assim, pode-se calcular o AIC

corrigido:

Lip
(7 +) (3.10)

= l A2 -
AIC Tn(au)+T1_(pT2)
3.5.2 Média Movel Simples

Considerando a série temporal Z;, Z,, ..., Z,, estacionaria e localmente constante, com-

posta pela adi¢ao de um ruido aleatoério da seguinte forma,
Zi=pu+ecomt=1,...,N

onde E(¢;) = 0, Var(e;) = 02 e py é um pardmetro desconhecido que varia com o tempo.
A técnica de média movel simples consiste em calcular a média aritmética das obser-

vagoes mais recentes, ou seja,

M, = ZitZiq +k"'+ Zi k41

Sendo que k representa o comprimento da média.

=M, = L=tk (3.11)

Desta forma, M; é uma estimativa do nivel y; que nao leva em consideragao as obser-
vacOes mais antigas. Ha ainda a referir que, a cada periodo, a observa¢ao mais antiga é

substituida pela mais recente, calculando-se uma média nova.

3.5.3 Suavizacao Exponencial Simples

O método de Suavizacao Exponencial Simples (SES - Single Exponential Smoothing) pega
na previsao do periodo anterior e ajusta-o, através da atribui¢ao de um peso, conforme se

pode ver pela seguinte equacao:

Zin=Zi+a(Y;-Z) (3.12)

Onde Z;, é a previsao do periodo t+1 que queremos calcular, Y; é o valor real atual da
observacao, Z; é a previsao anterior, feita para o mesmo periodo de Y}, e a sua subtragao
(Y; —Z;) fornece-nos o erro da previsao. O valor de a é conhecido por parametro de

suavizagao e esta limitado a valores entre 0 e 1, [58].
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Pode-se constatar que a nova previsao é somente a velha previsdo com um ajusta-
mento do erro que ocorreu na ultima previsao. Sabemos que, para valores de a reduzidos
(préximos de 0), o ajustamento do erro é muito pequeno e os pesos dos dados sao quase
uniformes, tornando a previsao mais insensivel e muito proxima da média de todos os
valores. Se os valores de @ forem muito proximos de 1, os pesos decrescem muito rapida-
mente, implicando que apenas as observagoes mais recentes tenham influéncia efetiva no
resultado da previsao.

Outra forma de escrever a equacao 3.12 é [58]:

Zt+1 :aYt+(1_a)Zt (3.13)

Nesta equacao, podemos constatar que Z;, baseia-se no peso a dado a Y; (a observa-
¢ao mais recente) e no peso (1 —«a) dado a Z; (previsao mais recente).

A equagao 3.13 é a forma mais usada nos métodos de suavizagao exponencial e tem
a vantagem de nado ser necessario armazenar os valores das observagoes anteriores. Os
valores que precisam de ser armazenados sao a observa¢ao mais recente, a previsao mais
recente e o valor de «, [58].

Ao aplicar sucessivamente a expressao 3.13 para estimar os niveis de instantes pro-

gressivamente mais antigos, obtém-se:

Zi=aYi+a(l-a)Y,  +a(l—-a)’*Y, s+-+a(l-a)"Y,_, (3.14)

Concluindo que Z;,; representa a média movel ponderada de todas as observagoes

passadas.

3.5.4 Meétodos de Calculo da Exatidao do Modelo de Previsao

Na pratica, havera sempre um erro de previsao e a dimensao desse erro demonstra a
exatidao do mesmo. Os modelos de previsao baseiam-se numa parte sistematica (que é
modelada) e uma parte estocastica (a qual nao se tem acesso, pois é indeterminada), ou
seja, considerando-se f(x) como a parte sistematica e € como o erro, tem-se: P = f(x) + ¢.
Para estimar a variabilidade na previsao, pode ser usado um indicador chamado Razao
de previsao (Rp), que é definido como a razdo entre o real e a previsao, ou seja,

Rp— Consumo Real
P = Previsao de Consumo

Assim, Rp menor que um indica que o consumo real esteve abaixo da previsao e Rp
maior que um indica consumo acima do previsto.
A exatidao de um modelo de previsao pode ser medida a partir do calculo de alguns

erros, dentre os quais se podem citar:

* Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Squared Error (RMSE)):

(3.15)
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* Erro Médio Absoluto (Mean Absolute Error (MAE)):
1 n
MAE:E;m—m (3.16)
i=

* Erro Médio Absoluto Percentual (Mean Absolute Percentage Error (MAPE)):

n

1 X; —X;
MAPE =~ ) |==—1[100 (3.17)
n ;4 X
* Erro Médio (Mean Error (ME)):
n
ME = Z(xi — %) (3.18)
i=1

* Erro Médio Percentual (Mean Percentage Error (MPE)):

n

MPE:EZ(xi_xi)loo (3.19)

n 4 X
i=1

Onde x; é o valor observado no instante i e X; € o valor previsto no instante i e n o

namero de amostras.

3.6 Tecnologias de Comunicacao

As tecnologias com e sem fio tém vindo a ser utilizadas para aplicagao em habitacoes. Nas
tecnologias com fio, a Ethernet e a Power Line Communication (PLC) tém sido considera-
das devido a sua ampla aceitagao, enquanto o Wi-Fi, ZigBee, Z-Wave e Bluetooth foram

selecionadas como tecnologias candidatas a um ambiente sem fios.

3.6.1 Protocolos de Comunica¢ao com Fios

No que diz respeito as solu¢des com fio, o estudo sera centralizado em tecnologias como
a Ethernet e PLC.

3.6.1.1 Ethernet

As Local Area Network (LAN) com fio usam Ethernet e adaptadores de rede. Estes, ge-
ralmente, também exigem dispositivos centrais, como hubs, switches ou roteadores para
acomodar os nos de ligacao.

No que diz respeito a instalagao, a solugao € pouco pratica, uma vez que necessita
de cabos ou ligacao fisica entre cada n6 da rede ou a um dispositivo central. No que diz
respeito a custos, como cabos, hubs e switches, estes sao baratos, sendo as solugoes com fio

sao vantajosas. O principal beneficio que pode ser referido é a maior fiabilidade de tais
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solugoes no transporte de dados, para além de oferecer também um desempenho superior
[59].

A Ethernet é uma tecnologia de area local, com as redes a operarem tradicionalmente
dentro de uma determinada casa ou edificio, com a ligacao a dispositivos fisicamente
proximos. No maximo, os dispositivos Ethernet podem ter 90 metros de cabo entre eles
e 0 equipamento ativo no meio, tornando-se impraticavel para conectar a locais geo-
graficamente dispersos. Os avangos modernos tém aumentado consideravelmente estas
distancias, permitindo que as redes Ethernet possam abranger centenas de metros. E hoje
a tecnologia de rede mais amplamente implantada no mundo, tendo evoluido de acordo
com a maturacao da rede de computadores, a fim de abranger novas tecnologias [59].

Originalmente, o protocolo Ethernet (802.3) consiste na comunicagao através de um
unico cabo partilhado por todos os dispositivos na rede, permitindo assim a comunicagao
entre todos eles. Em relagao ao protocolo Ethernet, este especifica um conjunto de regras
para construir os pacotes enviados através da rede, como um comprimento minimo e
maximo deste pacote, bem como a inclusao de enderecos de destino e origem [59].

Sempre que um dispositivo envia uma mensagem, todos os dispositivos conectados
na mesma rede recebem e examinam o pacote, verificam o endereco de destino e s6 de
seguida é que vai examinar o seu conteido, no caso de o pacote ser para si. A Ethernet
também oferece a possibilidade de enviar uma mensagem por broadcast, transmitindo
assim um pacote para todos os nés da rede que, por sua vez, vao receber e processar
a mensagem. Apesar das mudancas significativas na Ethernet, os formatos dos pacotes
tém sido mantidos, de modo a que diferentes geragoes de Ethernet possam ser facilmente
interligadas, mantendo a retro-compatibilidade [59].

Algumas limitagoes da tecnologia Ethernet estao listadas abaixo:

* Comprimento do cabo compartilhado: ha limites praticos para o tamanho da rede
Ethernet.

* Enfraquecimento do sinal ao longo do comprimento do cabo.
* Interferéncia elétrica no sinal a partir de dispositivos vizinhos.
* O tempo de espera antes de enviar pacotes.

Como a Ethernet é uma tecnologia com fio e devido as limita¢oes apresentadas, nao
¢ a melhor solugao para aplicar na rede doméstica, uma vez que pode comprometer
o desempenho do sistema, na medida em que nem todas as habitacdes tém esta rede

implementada, o que acarretaria mais custos de instalagao.

3.6.1.2 PLC

O Institute of Electrical and Electronics Engineers (IEEE) definiu o padrao para PLC, o IEEE
P1901-2010, como um standard para Broadband over Network Power Line: Medium Access

Control and Physical Layer Specifications. A tecnologia PLC é capaz de transportar dados
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através da rede de alimentagao elétrica, o que significa que o meio fisico utilizado para
a transmissao de dados é o mesmo condutor utilizado para a transmissao de energia
elétrica. O PLC permite, assim, estender uma rede de area local existente, através das
tomadas elétricas, apenas exigindo para o efeito a instalacdo de unidades especificas. Estas
unidades incluem um transmissor capaz de gerar sinais de portadora de radio frequéncia
modulado e, assim, adicionar o sinal de comunica¢ao com o sinal de linha de alimentacao
de Alternate Current (AC). Do outro lado, é necessaria uma unidade recetora capaz de
separar o sinal de comunicacao a partir dos sinais de componentes de alimentacao de AC
[59].

O principio do protocolo PLC consiste na transmissao de um sinal de comunicagao
radio frequéncia de algumas centenas de Hz a algumas dezenas Mega Hertz (MHz), jun-
tamente com a energia alterna, tendo frequéncias de 50 a 60 Hz. Este sinal é transmitido
através da infraestrutura de alimentacao e pode entao ser recebido e descodificado remo-

tamente. Qualquer dispositivo PLC localizado na mesma rede, pode receber o sinal.

Hoje em dia, ha um interesse particular em PLC para a industria de leitura automatica
de contadores, porque permite obter dados atualizados de todos os pontos medidos, a fim
de melhorar o controlo e operar o sistema. Por exemplo, a tecnologia pode ser usada por
empresas de energia elétrica para fornecer informagoes a uma estagao central, em que
comunicam através de sinais de comando para dispositivos localizados nas habitagoes
dos consumidores de energia elétrica.

Apesar de ser uma solugao com fios, a tecnologia PLC é mais atraente do que os refe-
ridos sistemas de comunicagao hard-wired, que exigem cabos de comunicagao dedicados.
Com PLC, o meio de transmissao ja existe, reduzindo assim a complexidade de instalacao
€ 0s custos.

Por outro lado, a tecnologia PLC apresenta a desvantagem de as linhas de distribuigao
e comunicacao serem as mesmas, estando suscetiveis a ruidos elétricos e interferéncias,
como picos e ruido, existindo assim também a necessidade de evitar a introdugao de
interferéncia de Radio Frequéncia (RF) nas linhas. Especificamente, o equipamento ligado
a linha de alimentagao interna, pode gerar ruido ou reduzir a impedancia da linha de
alimentacao, o que pode resultar num aumento da taxa de erro para provocar falhas de
comunicagao na linha de alimentacao e comunicacgao. Além disso, as linhas de energia
elétrica atenuam os sinais de RF significativamente e nao sao projetados para suportarem

a transferéncia eficiente de sinais de frequéncia mais elevada [59].

Os principais cenarios de falha sao devidos a [59]:

* Interferéncia de sistemas préximos, dando lugar a muitos sinais na mesma largura
de banda.

* Atenuacao do sinal por meio de dispositivos ativos, tais como relés, transistores e

retificadores, que criam ruido no seu préprio sistema.
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* Atenuacgao do sinal por dispositivos passivos: transformadores e conversores DC-DC

atenuam o sinal de frequéncia de entrada quase completamente.

3.6.2 Protocolos de Comunicacao sem Fios

Nesta sec¢ao seram abordadas arquiteturas usadas em protocolos de comunicagao sem

fios, bem como algumas tecnologias, nomeadamente, ZigBee, Bluetooth, Z-Wave, e Wi-Fi.

3.6.2.1 ZigBee

O ZigBee (IEEE 802.15.4) é um protocolo de comunicagao de dados com uma baixa taxa de
transmissao, com baixo consumo energético e tecnologia de baixo custo para Wireless Per-
sonal Area Network (WPAN). Tem como propdsito ser mais simples e menos dispendioso,

quando comparado a outras WPAN [59]:

* Como o ZigBee pode ser ativado (ir de modo sleep para o modo ativo) em 15ms ou
menos, a laténcia pode ser muito baixa e os dispositivos podem ser muito reativos.
Como pode estar no modo sleep a maior parte do tempo, o consumo médio de energia

pode ser reduzido radicalmente, aumentando assim a vida util da bateria.

* Em geral, o protocolo ZigBee permite minimizar o tempo que o transceiver esta
ligado, reduzindo assim o consumo de energia. Em redes baseadas em beacon, os

nos s6 necessitam de estar ativos enquanto o beacon esta a ser transmitido.

As especificacoes do ZigBee foram desenvolvidas pela ZigBee Alliance, que é uma
associacao de empresas que trabalha em conjunto no desenvolvimento de um protocolo
para permitir que exista comunicacao de baixa poténcia, rentavel e confiavel, baseada
numa rede sem fios, com monitorizagao e controlo de produtos, tendo por base a criagao
de um padrao global e aberto [60]. A ZigBee Alliance é responsavel pelo padrao da rede e
da camada de aplicagao, a fim de fornecer uma rede interoperavel de dados, servigos de
seguranca e uma gama de solugoes sem fios para controlo de habitacdes domésticas. O

ZigBee suporta trés diferentes topologias de rede [60]:

* Estrela: estabelece a comunicagao entre dispositivos e um tinico controlador central,
chamado o coordenador Personal Area Network (PAN). O coordenador PAN deve
ser alimentado por meio de uma tomada, enquanto que os dispositivos poderao
ser alimentados por bateria. As aplicacoes que beneficiam deste tipo de topologia,
incluem a automacao doméstica de periféricos, brinquedos e jogos. Depois de um
dispositivo principal ser ativado pela primeira vez, pode criar a sua propria rede e
tornar-se o coordenador PAN. Em cada iniciacdo, a rede escolhe um identificador
de PAN que nao esteja a ser usado atualmente por qualquer outra rede, dentro da
esfera de radio de influéncia. Isso permite que cada rede em estrela possa operar de

forma independente.
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* Mesh: também tem um coordenador PAN e em contraste com a topologia em estrela,
qualquer dispositivo pode comunicar com qualquer outro dispositivo, enquanto es-
tiverem no raio de alcance um do outro. Tem aplica¢oes como, controlo industrial
e monitorizacao, redes de sensores sem fio, controlo de stock com tracking. Ele
permite também usar varios hops (saltos) para encaminhar mensagens de um dis-
positivo para qualquer outro, dentro na rede. Ele pode fornecer confiabilidade pelo
roteamento multicaminho. O lado negativo desta arquitetura sao os consumos de
energia dos nos individuais serem maiores do que os de topologia em estrela, bem
como o tempo que a mensagem leva a ir de um n6 para o destino final também

poder ser bastante elevado.

* Cluster-Tree: ¢ um caso especial de uma rede mesh que, funciona como uma hie-
rarquia em que o n6 acima desempenha a funcao de dispositivo principal ou full-
function. A maioria dos dispositivos sao full-function e reduced-function. Qualquer
dispositivo full-function pode agir como coordenador e fornecer servigos de sincro-

nizacao com outros dispositivos e coordenadores.

Estrela Mesh Cluster-Tree

@ Coordenador 6 Full Function 6 Reduced Function

Figura 3.4: Topologia de rede em Estrela, Mesh e Cluster-tree, [61].

3.6.2.2 Bluetooth

O Bluetooth foi previamente regulado pelo padrao IEEE 802.15.1, mas este padrao foi
abandonado. Em vez disso, o Bluetooth é gerido pelo Bluetooth Special Interest Group, que
adotou Bluetooth Core Specification versao 4.0 em 2010. Este protocolo é projetado para
curto alcance e comunicagoes de alta taxa de dados, permitindo até 25 Mega bit por
segundo (Mbps) num raio de até 60 metros, em campo aberto [62].

A versdao mais recente do protocolo trouxe-nos a tecnologia Bluetooth Low Energy (BLE),
proporcionando capacidades de transmissao de baixa poténcia. Assim, os dispositivos que
utilizam a tecnologia BLE sao capazes de operar varios meses com uma tnica bateria de
reduzido volume. Baterias do tipo moeda, sao agora possiveis. Assim, BLE é um protocolo

adequado para redes de sensores.

44



3.6. TECNOLOGIAS DE COMUNICACAO

O BLE opera na mesma frequéncia que o Wi-Fi 2,4 Giga Hertz (GHz), tal como o
Bluetooth classico (802.15.1), mas tem algumas diferencas funcionais. Em vez de usar um
canal de 1 MHz, BLE usa canais de 2 MHz, tendo como efeitos praticos um consumo
reduzido de energia, menor taxa de dados (até 1 Mbps) e maior raio de alcance (até cerca
de 60 metros, na versao 5.0 permite até 50 Mbps e um raio de alcance até 245 metros
[62]).

3.6.2.3 Z-Wave

Z-Wave foi desenvolvido pela Zensys e € mantido pela Z-Wave Alliance. Quando compa-
rado com o padrao IEEE 802.15.4 (ZigBee), o Z-Wave tem a vantagem de operar abaixo de
1 GHz (em torno de 900 MHz), nao sendo afetado por interferéncias da popular banda de
2,4 GHz usada pelo Wi-Fi e Bluetooth. Na Europa, devido aos regulamentos comunitarios,
Z-Wave opera na frequéncia de 868 MHz. Quanto a topologia de rede, o protocolo Z-Wave
suporta estrela e mesh com taxas de dados de 9,6 kilo bit por segundo (kbps) e 40 kbps.

3.6.2.4 Wi-Fi

Uma rede local sem fio, Wireless Local Area Network (WLAN), com base no padrao Wi-Fi
IEEE 802.11 é um sistema de comunicagao de dados flexivel, implementado como uma
extensao ou como uma alternativa para uma LAN com fios, dentro de um edificio ou
campus. Usando ondas eletromagnéticas, WLANs transmitem e recebem dados pelo ar,
minimizando a necessidade de conexoes com fio. Assim, WLANs combinam conectivi-
dade de dados com mobilidade do utilizador e permitem LANs moveis, gragas a uma
configuracgao simplificada. Tem também um raio de alcance elevado, que vai dos 100

metros a 30 quilometros.

Tabela 3.4: Tabela comparativa dos protocolos sem fios analisados

@ TigBee ©Bluetootti few,wi @
Distancia 10 m 10-60m 30 m 30-100m
Consumo maximo 40 mA 12.5 mA 2.5mA 120 mA
Velocidade de 0.04-0.25 0.7-21 0.1 1-1300
comunicagao Mbps Mbps Mbps Mbps
Frequéncia de 868 MHz (Europa) 24-25 908.42 2.5 GHz;
funcionamento ou 2.4 GHz GHz MHz 5 GHz
Responsaveis ZigBee Special Interest | Z-Wave Wi-Fi
pelo desenvolvimento Alliance Group (SIG) Alliance Alliance

Comparando com as anteriores, o Bluetooth fornece uma elevada taxa de transmissao,
mas com curto alcance, enquanto que Z-Wave e ZigBee providenciam alcance razoavel,
mas baixa transmissao de dados, sendo que, como o Bluetooth e Wi-Fi trabalham na mesma

gama de frequéncia, ficam assim mais suscetiveis a ruido e consequente perda de pacotes.
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3.7 Hardware Principal

3.7.1 Arduino

Arduino é uma plataforma para fazer protoétipos de coédigo aberto, baseado em software
e hardware flexivel, facil de usar. E constituido por dois blocos, um de microcontrolado-
res fisicos e outro de software Integrated Development Environment (IDE). A plataforma
Arduino tornou-se bastante popular na comunidade, principalmente devido a sua sim-
plicidade e acessibilidade: nenhum hardware adicional é necessario para programar a
maioria das Boards (placas Arduino principais), para além de usar um cabo Universal
Serial Bus (USB), existem placas oficiais de expansao denominadas shield, prontas a usar

estando disponiveis a partir de 16,00 €.

3.7.1.1 Boards

Na presente data, ha um total de 12 Boards diferentes, disponiveis para compra na loja ofi-
cial, cada uma delas servindo diferentes finalidades e aplicagoes. As placas de expansao,
shields, Arduino, prontas a usar, sao formadas basicamente por um microcontrolador e al-
guns componentes eletronicos adicionais, tais como regulador de tensao ou uma interface

série USB e alguns headers (conectores), para ligar diretamente a fios jumper.
Microcontrolador

O Arduino usou microcontroladores publicos (AVR) na maioria das suas boards até
a pouco tempo. Atualmente, estao a introduzir microcontroladores como ARM (Arduino
DUE, ZERO), Intel Currie (Arduino 101) e Cortex (Arduino MKR1000), sem nenhuma
modificagao em termos do proprio microcontrolador. A tnica coisa que diferencia micro-
controladores Arduino é o carregador de inicializacao personalizado, que é especialmente
concebido para permitir que os microcontroladores sejam programados através do IDE
Arduino. Focando nas boards AVR, sendo as mais acessiveis e disponiveis no mercado
aquando da iniciacao deste trabalho, nao deixando de fora a mais recente (Arduino 101),

os seguintes microcontroladores podem ser encontrados:

* ATmega328P, é um microcontrolador de 8 bits com 32KB de memoria Flash e 2 kB
de Random Access Memory (RAM) e suporta frequéncias até 20 MHz. Contém tudo

0 que € necessario para apoiar o microcontrolador, [63].

* ATmega2560 é um microcontrolador AVR da Atmel de 8 bits de frequéncia 16 MHz,
com 54 pinos digitais de entrada / saida (dos quais 15 podem ser usados como saidas
Pulse Width Modulation (PWM)), 16 entradas analdgicas, 4 Universal asynchronous

receiver/transmitter (UART) (portas série de hardware), [64].
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* ATmega32U4 é um microcontrolador similar ao ATmega328P, com a grande dife-

renca de que o ATmega32U4 tem integrado no microcontrolador uma interface USB

transceiver, [65].

* Curie € um processador com dois microcontroladores integrados, um x86(Quark) e

ARC de arquitetura 32 bits, ambos a funcionar a uma frequéncia de 32 MHz, bem

como um chip Bluetooth de baixa energia, um acelerometro/giroscopio de 6 eixos,

[66].

Tabela 3.5: Comparagao entre microcontroladores Atmel no Arduino, [67]

Board Micro Uno Mega 101
Microcontrolador ATmega32U4 | ATmega328P | ATmega2560 | Intel Curie
| Tensdode 5V /7-12V | 5V /7-12V | 5V /7-12V | 3.3V /7-12V
Funcionamento/Entrada
Velocidade CPU 16 MHz 16 MHz 16 MHz 32 MHz
Entrada}s/.saldas 12/0 6/0 16/ 0 6/0
Analogicas
Entra(.ia-s/s'aldas 20/ 7 14/6 54/15 14/ 4
Digitais
EEPROM [KkB] 1 1 4 -
SDRAM [kB] 2.5 8 24
Flash [kB] 32 32 256 196
USB Micro Regular Regular Regular
UART 1 1 4 -
Preco 22.14 € 23.75 € 33.80 € 35.65 €

3.7.1.2 IDE Arduino

O IDE Arduino é o software usado para gravar e carregar programas para as boards Ar-
duino ou microcontroladores compativeis com bootloader Arduino. E um projeto em
codigo aberto, compativel com todos os principais sistemas operativos: Windows, Linux e
Mac OS X.

Este IDE Arduino usa a "linguagem de programacao Arduino ", que é baseado na
ligacao. Embora possa parecer estranho implementar a sua propria linguagem de progra-
macao para escrever software para microcontroladores AVR, nao é o caso. O IDE Arduino
apenas oferece uma saida da interface propria para a linguagem usada para programar
microcontroladores genéricos em C e C ++.

Com muitas fung¢oes proprias disponiveis, torna o processo de um escrever o nosso
proprio programa mais facil. Por outro lado, todas as caracteristicas e vantagens de lin-
guagens C e C ++ também estao disponiveis: é possivel fazer o upload de um programa
escrito exclusivamente em C ou C ++ para um Arduino, ou combinar ambos.

Uma das desvantagens do IDE é que ele carece de algumas das funcionalidades avan-

cadas de outros IDEs comerciais, tais como uma ferramenta de depuracao dedicada.
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3.7.1.3 Sucesso do Arduino

A plataforma Arduino é um 6timo produto que s6 poderia ter uma explicacao para a
sua popularidade e aceitacao dentro da comunidade de fabricantes de protétipos e/ou

entusiastas. No entanto, o Arduino oferece algumas outras caracteristicas tinicas:

Acessivel

As boards oficiais tém precos a partir de 24,00€. Este valor, embora baixo, ainda
é alto, quando comparado com os microcontroladores, cujos pregos rondam um par de
euros. Mas, como o Arduino é uma plataforma de hardware de codigo aberto, é possivel
replicar o hardware, o que leva muitos distribuidores a venderem boards Arduino com
outro nome, prontas a usar e muito baratas. Além disso, é possivel comprar microcontro-
ladores individuais e programa-los com carregador de inicializagao (bootloader) Arduino

e, facilmente construir as proprias boards.

Multiplataforma

Como dito anteriormente, o IDE Arduino esta disponivel para download para os
principais sistemas operativos. Nao é comum para microcontroladores a existéncia de
IDEs que suportem Mac OS X e Linux, uma vez que, geralmente, estao disponiveis exclu-

sivamente para o Windows.

Bibliotecas

O Arduino tem um grande repositoério de bibliotecas disponiveis, a maioria delas es-
critas e partilhadas por e para a comunidade em c6digo aberto. Isto transforma o processo
de lidar com hardware comum mais simples e atingir objetivos mais facilmente, uma vez
que é possivel usar uma biblioteca que alguém criou para implementar o que queremos

fazer.
Desempenho

Nao ha desvantagens em termos de desempenho para a programacgao de microcon-
troladores Arduino compativeis, devido ao IDE dedicado em conjunto com linguagem

eficiente C ou C ++. O cddigo é compilado antes de ser carregado e, em seguida, é execu-

tado diretamente no chip.
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Sensores

As boards Arduino sao compativeis com quase todos os sensores no mercado: as suas
entradas analogicas tornam o Arduino capaz de ler dados a partir de sensores analdgicos.
As interfaces de comunicacao, como Inter-Integrated Circuit (12C) e Serial Peripheral Inter-
face (SPI), tornam-no compativel com sensores digitais. Para além da compatibilidade de
hardware, se acontecer estar a lidar com um sensor ou dispositivo popular, existe a proba-
bilidade forte de alguém ja o ter usado e existir uma biblioteca para interagir facilmente

com 0 mesmo.
Codigo aberto

Além da vantagem de custo, sendo o Arduino uma plataforma de hardware livre,
torna-se disponivel para ser usado por todos, mesmo para as empresas em produtos
comerciais. Além disso, o desenvolvimento do projeto ndo é dependente de qualquer
empresa, o que significa que nao ha nenhum risco de ser interrompido pelo facto de o
software ter sido descontinuado. Além disso, se queremos uma caracteristica diferente,

podemos sempre adiciona-la nés mesmos, a partir de uma base soélida.
Shields

Se todas as boards oficiais disponiveis nao sao suficientes para um projeto, existe a
possibilidade de adicionar shields (placas de expansao) ao Arduino. Existem shields para
adicionar Ethernet, Wi-Fi, para ajudar a lidar com relés, por exemplo. Se algo exige mais
do que a board Arduino pode oferecer em termos de hardware, talvez isso possa ser feito

recorrendo a um shield.

3.8 Hardware Complementar/Periférico

Para além do Arduino, existem outros produtos capazes de interagir com a board Arduino,
com vista a elaboracao de um protétipo capaz de apresentar uma solugao associada a

Internet das Coisas (IoT).

3.8.1 ESP8266

O ESP8266 ¢ um modulo Wi-Fi barato, capaz de atuar no modo auténomo ou ligado a um
microcontrolador. Existem 12 versoes destes modulos em que a versao 1 é a mais simples

e a 12 a mais completa, tendo os seguintes recursos [68]:
* 802.11 b/g/n Wi-Fi.
* Microcontrolador MCU de 32 bits de baixa energia.
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* Conversor ADC de 10 bits integrado.

¢ Controlo Remoto IR, GPIO, UART.

* Pilha de protocolo TCP/IP integrada.

* Suporte variado de antenas.

* Suporte Wi-Fi 2.4GHz WPA/WPA2.

* Consumos ultra baixos, deep sleep <10uA e corrente de fuga <5uA.
* Tempo de wake up e transmissao < 2 ms.

* Consumo em standby < 1 mW.

* 20dBm poténcia de saida em modo 802.11 b.

* Temperatura de funcionamento entre -40°C e 125°C.

* Certificacoes FCC, CE, TELEC, Wi-Fi Alliance, SRRC.

(a) Microprocessador ESP8266EX (b) Versao mais simples e pequenafc) Versao mais completa, ESP8266-
da Espressif [68]. ESP8266-01. 12.

Figura 3.5: Implementag¢6es do microprocessador ESP8266EX por parte do fabricante AI-Thinker.

Desde que foi introduzido, em 2014, chamou a aten¢ao da comunidade, porque re-
presenta uma alternativa facil, simples e de baixo custo, para adicionar Wi-Fi a qualquer
microcontrolador, uma vez que estes médulos podem ser comprados por precos entre
1.85e 7€.

Quando comparado com os outros produtos concorrentes, ESP8266 tem a desvanta-
gem de nao ter qualquer grande empresa que suporte o produto. Além disso, a docu-
mentacao oficial é escassa, dificultando a interacdo com o mddulo. Por outro lado, tem
uma comunidade ativa em crescimento, tendo inclusive desenvolvido uma biblioteca
compativel com o IDE Arduino, especificamente concebida para interagir com ESP8266,
[69].

50



3.8. HARDWARE COMPLEMENTAR/PERIFERICO

3.8.2 Sensor de Corrente

O sensor ilustrado na figura 3.6 faz parte de um conjunto de sensores conhecidos como
transformadores de corrente, os quais sao usados para medi¢ao de corrente alternada
(AC).

Sao especialmente muito uteis para medir o consumo de energia. Este sensor tem o
nucleo ferromagnético dividido, ndo obriga a interromper o circuito que se esta a medir
para se proceder a instalacao, sendo dos mais indicados pela sua capacidade de mobili-
dade, porque nao precisa de ser feita nenhuma intervencao técnica com fios descarnados

ou expostos. Por isso, é denominado como sensor nao invasivo.

|
s N =
< 13— fl I
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7N =
>
=
+l
<H
o
23.5+0.5
(a) Sensor de corrente SCT-013-030 [70].  (b) Dimensoes em milimetros do sensor de cor-

rente SCT-013-30 [70].

Figura 3.6: Sensor de corrente SCT-013-030 e respetivas dimensdes.

Existe uma grande variedade de transformadores de corrente. Como neste trabalho
se pretende medir um equipamento de cada vez e os transformadores de corrente dis-
poniveis eram de 100 Ampere (A) ou 30 A, optou-se pelo de menor preco, pois ambos
conseguem medir sec¢des de cabo com a mesma dimensao, neste caso 13mm. O sensor
escolhido incidiu na marca YHDC SCT-013-030 de 30 A, conforme se pode ver na figura
3.6(a). Este sensor consegue medir corrente monofasica alternada até 30 A.

A tabela 3.6 ilustra as caracteristicas técnicas do sensor escolhido.

Tabela 3.6: Caracteristicas técnicas do sensor SCT-013-030, [70].

Modelo SCT-013-030
Diametro da abertura 13 mm
Corrente de entrada 0-30 A
Racio 1800:1
Tensao de saida 0-1V
Resisténcia interna 62Q)
Nao linearidade +1%
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Este sensor tem a capacidade de medir dispositivos com consumo de corrente até
30A, ou poténcias até 6900 Watt (W), o que se pode considerar suficiente para a grande
maioria dos equipamentos usados em ambiente doméstico, até porque, segundo [9], no
final de 2010 existiam 5123302 consumidores de Baixa Tensao Normal (BTN) e cerca de
85% dos consumidores do mercado doméstico tinham uma poténcia contratada até 6.9
kVA, como se pode observar na figura 3.7, o que equivale a um limite de 30 A para toda a

habitagao em monofasico.
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1,15 23 345 46 575 69 1035 138 17,25 20,7 276 34,5 414

Escaldo de Poténcia Contratada (kVA)

Figura 3.7: Nimero de clientes e consumo anual por escaldo de poténcia contratada em Baixa
Tensdo Normal em 2010, [9].

Um transformador de corrente é um transformador de medida que esta em curto-
circuito. Devido ao facto de estar em curto-circuito, a tensao no secundario é nula, pelo
que a forga eletromotriz também ¢é praticamente nula. Deste modo, o fluxo principal e,
por consequéncia, a forca magneto-motriz, sao ambos nulos, [71].

Segundo [71], a corrente no circuito secundario é proporcional a corrente a circular

no circuito primario de acordo com a equacao (3.20).

Isecundario = Iprimério x Nespiras (3'20)

Onde Isecundario T€presenta o corrente nos enrolamentos no secundario, Iprimario NO
primario e Racio corresponde ao racio entre o numero de espiras do primario e secundario,

conforme a equacao (3.21).

Numero de espiras no primario

Réacio = (3.21)

Numero de espiras no secundario

O numero de espiras existentes no transformador de corrente é de 1800, pelo que se

conclui que a corrente no secundério é a5y vezes da corrente existente no primario.
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Um transformador de corrente necessita de ser utilizado em conjunto com uma re-
sisténcia de carga ou burden, pois somente deste modo é que é completado (fechado) o
circuito secundario do transformador de corrente. Esta resisténcia de carga é dimensi-
onada de modo a fornecer um sinal de tensdao Uy, que é proporcional a corrente do
secundario, Iecundario- Para garantir que o transformador se encontra em curto-circuito, é

necessario aplicar, no secundario, uma resisténcia de carga de valor baixo [71].

Neste tipo de sensores, o circuito secundario é galvanicamente isolado do circuito
primario. Geralmente, é necessario garantir que, depois de instalados os sensores, nao
apresentem um circuito aberto, pois as correntes existentes podem-se tornar potenci-
almente perigosas. Em circuito aberto e com as correntes a circularem no primario, a
corrente no secundario sera aproximadamente zero, a tensao no secundario sera diferente
de zero, sendo que o fluxo deixa de ser nulo, pelo que o ntucleo aquece por fendmeno de
histerese. Como tal, a utilizacao de um sensor de corrente exige precaucdes e um bom

dimensionamento, [71].

Na figura 3.8(b), encontra-se representado o circuito elétrico do sensor de corrente,
onde R; representa a resisténcia de carga utilizada no secundario do transformador para

produzir uma tensao de saida U, proporcional a corrente do secundario, Isecundario-

Enrolamentos I
Niucleo de Ferrite | no Secundario 0 30A Secundério
/ i
d__eet] ! O
d Primari o
; Rb rimario
8] Ry Uout
Build-in
x o
Enrolamentos
no Primario
(a) Representacao dos enrolamentos. (b) Esquematico do sensor de corrente SCT-013-030

[70].

Figura 3.8: Sensor de corrente SCT-013-030 com respetivo esquematico e representacao de enrola-
mentos.

Em suma, o funcionamento é feito por indug¢ao e tem na sua base um transformador
com um enrolamento no primario e varios enrolamentos no secundario. O secundario
compreende muitas voltas de fio fino e no primario enrolamento de poucas voltas de fio
grosso. A corrente que flui pelo primario produz um campo magnético no nucleo, o que

induz uma corrente no secundario.
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3.8.3 Relé

Os relés (ver figura 3.9), sao constituidos por componentes eletromecanicos capazes de
controlar circuitos externos de grandes correntes, a partir de pequenas correntes ou ten-
soes. Ou seja, acionando um relé com uma pequena tensao 5V e 50mA, podemos controlar
um motor que esteja ligado a 230V e 2A, por exemplo.

Os relés funcionam da seguinte forma: quando uma corrente circula pela bobina,
cria um campo magnético que atrai um ou uma série de contactos, fechando ou abrindo
circuitos. Ao interromper essa corrente, 0 campo magnético também sera interrompido,
fazendo com que os contactos voltem para a posigao original.

Podem ter algumas configuracoes referentes aos seus contactos: podem ser Normal-
mente Aberto (NA), Normalmente Fechado (NF). Os contactos NA sao os que estao abertos
enquanto a bobina nao esta energizada e que fecham quando a bobina recebe corrente. Os
NF abrem-se quando a bobina recebe corrente, ao contrario dos NA. O contacto central,
ou C, é o comum, ou seja, quando o contacto NA fecha é com o C que se estabelece a

conducdo e o contrario com o NF.

pela atracdo do campo

NF magnético da bobina NF
¢ % c |£
NA
T NA |
NA NA
w ) -
© s = NF
£ NF B 4
29 32
@ < Dl
)
| c ©
Bobina Bobina
Hlustragao do Relé em repouso Simbolo do Relé em repouso Hustragdo do Relé em Simbolo do Relé em
funcionamento funcionamento
(a) Relé em repouso. (b) Relé em funcionamento.

Figura 3.9: Funcionamento de um relé.

O objetivo do relé é utilizar uma pequena quantidade de energia eletromagnética
(proveniente, por exemplo, de um pequeno interruptor ou circuito eletrénico simples)
para mover um contacto que possa acionar uma quantidade de energia muito maior.

A principal vantagem dos relés é que o circuito de carga esta completamente isolado
do circuito de controlo, podendo inclusive trabalhar com tensdes diferentes entre controlo
e carga. A desvantagem ¢é o fator do desgaste, pois, como o relé tem uma componente
mecanica, existe uma vida util.

Devem ser tidas em conta as limita¢oes dos relés quanto a corrente e tensao maxima
admitida entre os terminais, sob prejuizo de comprometer a vida ttil do mesmo. Se nao
forem observados estes fatores, a vida util do relé estara comprometida, ou até mesmo a

do circuito controlado.
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CaprPiTULO

IMPLEMENTAGAO

Neste capitulo é feita uma abordagem da implementacao e da arquitetura utilizada.
Este capitulo foi subdividido em varias sec¢oes, apresentando-se de seguida, apenas as
mais importantes.

Na primeira seccao, 4.1, sao apresentados os métodos e equipamentos utilizados na
aquisicao de dados. Na seccao 4.2, sao explicados os métodos de previsao abordados no
capitulo anterior, mas com maior detalhe. Na seccao 4.3, é apresentada a forma como foi
feita a implementacao da parte fisica (hardware), que diz respeito a monitoriza¢ao indi-
vidual de consumo de cargas, bem como o modo de atuagao sobre estas (ligar/desligar),
tendo por base a arquitetura proposta no capitulo anterior. Finalmente, na secgao 4.5, é
feita a demonstracao da implementacao efetuada nas duas sec¢des anteriores, a qual é

disponibilizada ao utilizador por meio de uma interface.
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4.1 Aquisicao de Dados

Um dos primeiros passos a dar para o desenvolvimento de um modelo que providen-
cie uma previsao de consumo de elevada qualidade, é a quantidade de dados de boa
qualidade, isto é, sem interrupgoes.

Para desenvolver o trabalho nesta dissertacdo, sdo necessarios dados. Como nao foi
possivel a obtenc¢ao dos mesmos, tomou-se a iniciativa de adquirir, manualmente, todos os
dias a mesma hora, a leitura do contador para duas habita¢oes. Numa primeira fase, desde
30 de setembro de 2015 até ao final do mesmo ano (para analisar os varios modelos de pre-
visao) e, numa segunda fase, até agosto de 2016 (novo teste dos modelos implementados
na primeira fase), obtendo assim dados para trabalhar no modelo de previsao.

Foi possivel utilizar um contador inteligente, (ver figura 4.1(a)), que permite arma-
zenar numa base de dados, informagdes como consumo, histérico de falhas de energia,
poténcia contratada e tarifa horaria. Este foi usado também como um modo de verificar o
consumo de cada no, (ver figura 3.2).

Com vista a uma melhor manobrabilidade do contador inteligente, foi feita em acrilico
uma base de trabalho, para proteger o equipamento e respetivas interfaces de comunica-

¢ao, conforme se pode observar na figura 4.1(a).

InovGrid

J edp

(a) Base em acrilico aplicada. (b) PCB de monitorizacao implementado.

Figura 4.1: Equipamentos usados na aquisi¢ao de dados.

O contador inteligente, ou Smart-Meter, utilizado neste projeto, foi o Energy Box (EB),
desenvolvido por Janz/Contar semelhante ao escolhido para o projeto InovGrid lancado
pela Energias de Portugal (EDP). Este dispositivo permite a medi¢ao em tempo real dos

parametros elétricos, consumo de energia, gestao de energia e ativacao do servigo de
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controlo remoto de tarifas e poténcia contratada. Tem uma forma retangular e possui
um ecra para visualizar as informacoes disponiveis, um botao de controlo (amarelo) para
aceder aos dados, como, por exemplo, consumo instantaneo, tipo de tarifa, tendo também
uma porta circular, ao lado direito do visor, para efetuar leitura 6tica, um uso exclusivo

da entidade responsavel, [72].

4.2 Modelo de Previsao de Consumo

Com os dados de historico de consumo obtidos manualmente, com uma amostra diaria

obtida a mesma hora, desde outubro de 2015 a junho de 2016, ou seja, 274 dias, obteve-se

a figura 4.2.
Caso A
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Figura 4.2: Consumo de energia real para dois casos desde outubro 2015 a junho 2016.

4.2.1 Procura do Modelo de Previsao de Consumo

Com vista a identificar qual o melhor modelo, conforme descrito no capitulo anterior, em

primeira instancia, recorreu-se a metodologia Box & Jenkins.

4.2.1.1 Box & Jenkins

Foram analisandos os dados em pormenor, na procura da existéncia de sazonalidade, para
um primeiro caso (Caso A) e para um segundo caso (Caso B).

Utilizou-se o programa Matlab, usando um filtro de média simples, sem por em causa
a perda de dados importantes, ou seja, o objetivo sera apenas remover ou suavizar oscila-

¢Oes/variacoes bruscas no consumo, provenientes, por exemplo, de um elevado consumo
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em determinado dia, ou auséncia de consumidores na habitagao e consequente redugao

de consumo, conforme descrito por [73] e [74].
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Figura 4.3: Consumo de energia real, apds aplicacao de filtro, para dois casos nos primeiros 50
dias.

Verifica-se que existe uma sazonalidade na série de consumos com periodo semanal
para ambos os casos em estudo, conforme se pode observar na figura 4.3.
De seguida, um dos primeiros requisitos € analisar a estacionaridade da série temporal,

para ambos o0s casos.
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Figura 4.4: ACF - autocorrelagao do consumo de energia para o Caso A (em cima) e Caso B (em
baixo) de outubro 2015 a junho 2016.
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Como se pode observar na figura 4.4, as amostras decaem lentamente, sendo que, no
segundo caso (0 que se encontra em baixo), se verifica o decaimento mais lento, nao se
verificando a estacionariedade, devido a existéncia de uma raiz unitaria para a hipotese
nula, ao aplicar-se o teste de Dickey-Fuller, usando o software EViews 9.5 Student [75].

Uma das maneiras de resolver a questao, segundo a metodologia Box & Jenkins, é a
diferenciagao. Seguidamente foi efetuada, a diferenciagao até a terceira ordem, usando
sempre o teste de Dickey-Fuller, mas, mesmo assim, existiu sempre uma raiz unitaria
para o teste de hipotese nula. Nao faz, assim, sentido continuar a metodologia Box &
Jenkins, pois uma das premissas para prosseguir para o proximo passo, seria a de a série

ser estacionaria.
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(a) Diferenciacao primeira ordem Caso A e B. (b) Diferenciagao segunda ordem Caso A e B.

Figura 4.5: ACF - autocorrela¢ao do consumo de energia com uma e duas diferencia¢des, para o
Caso A e B de outubro 2015 a junho 2016.

4.2.1.2 Média Movel Simples

Como se verificou uma sazonalidade de periodo semanal, optou-se por fazer a média da
primeira semana e projetar essa média para o numero de dias respeitante a cada més.

Esta técnica, denominada de média movel simples, consiste em calcular a média arit-
mética das observacOes mais recentes, ou seja,

M, = Zi+Zi +k"'+ Zi k41

Sendo que k representa o comprimento da média, neste caso o nimero de dias/amos-

(4.1)

tras.
Desta forma, M; é uma estimativa do nivel y; que nao leva em consideracao as obser-
vagoes mais antigas.

A solugao proposta é a de considerar,

IR S A y
B k

M; Nym (4.2)
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Sendo que Ny, representa o numero de dias a projetar, ou seja, o numero de dias de

cada més. Posteriormente, esta projecao é atualizada semanalmente.

Tabela 4.1: Tabela de resultados de previsao usando o método de Média Mével Simples

Caso A Caso B
(3 habitantes) (3 habitantes)
MAPE [%] | Consumo | MAPE [%] | Consumo
7 dias real [kWh] 7 dias real [kWh]

Outubro 1.06 188 1.64 183
Novembro 8.65 185 1.66 181
Dezembro 0.53 187 6.40 203

Analisando melhor a causa da existéncia de disparidades, quase na ordem das dezenas,
em alguns meses, ao fim do periodo de uma semana, conforme se pode observar na tabela
4.1, verificou-se que, no (Caso A), no més de dezembro, advém de um pico de dois dias
seguidos, em que foi consumido o dobro da média diaria do més, tendo sido depois
dissolvido pelo dia de Natal e Ano Novo.

Quanto ao (Caso B), como tem um consumo em que nao existem variagoes tao bruscas,
as previsoes para este modelo acabaram por ser menos sacrificadas. No entanto, existiu
um pico elevado em dezembro, que se refletiu na precisao.

Conclui-se assim que, em casos de picos bastante elevados relativamente a média
diaria, ou auséncia de pessoas na habita¢ao, pelas mais variadas razoes, bastam apenas

poucos dias para se refletir na precisao deste modelo.

4.2.1.3 Suavizacao Exponencial Simples

Enquanto que na média moével simples as observagoes usadas para encontrar a previsao
contribuem em igual proporgao para o seu calculo, na suavizagao exponencial simples,
as informacdes mais recentes sao evidenciadas pela aplicagcao de um fator que determina
essa importancia [46].

A previsao de todos os valores futuros é dada pelo altimo valor exponencialmente
suavizado, que pode ser interpretado como uma equagao de atualizacao de previsao,
quando tivermos uma nova observagao.

A equagao seguinte representa a formula da Suavizagao Exponencial Simples,

Zt+1 :OCYt+(1—0()Zt (4.3)

Nesta equacao, podemos constatar que Z;, baseia-se no peso a dado a Y; (a observa-
¢ao mais recente) e no peso (1 —«a) dado a Z; (previsao mais recente).

Neste caso, ao analisar a tabela 4.2 que contém os erros de previsao, verificou-se uma
melhoria significativa, em termos gerais, na previsao do consumo do (Caso B), visto que

acabou por anular um pico de consumo em dezembro.
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Tabela 4.2: Tabela de resultados de previsao usando o método de Suavizagdo Exponencial Simples

Caso A Caso B
(3 habitantes) (3 habitantes)
MAPE [%] | Consumo | MAPE [%] | Consumo
7 dias real [kWh] 7 dias real [kWh]

Outubro 4.04 188 0.56 183
Novembro 5.86 185 2.63 181
Dezembro 1.41 187 0.07 203

4.3 Bloco N6 Sensor

Nesta arquitetura (figura 3.2), os sensores sao responsaveis por medir a quantidade fisica
desejada, processar a informagao e depois transmiti-la para a base de dados. Em termos

de componentes, este trabalho foi constituido com o seguinte material:

* Microcontrolador (ATmega2560).

* Transceiver de radio frequéncia (ESP8266-01).

* Sensor de corrente ndo invasivo (SCT-013-030).
* Fonte de alimentagao DC de 12 Volt.

* Relé (10A 250VAC).

* Monitor LCD com 16x2 linhas.

* Router Wi-Fi.

* Contador Inteligente (Smart-Meter).

4.3.1 ATmega2560

A escolha do microcontrolador recaiu sobre ATmega2560 da Atmel, que seria a escolha
6bvia desde o inicio, uma vez que foi planeado usar a plataforma Arduino, devido a sua
plataforma open source, preco, existéncia de varios modulos de expansao compativeis e a
sua versatilidade e flexibilidade de ligacoes ao microcontrolador.

As caracteristicas fundamentais deste microcontrolador podem ser vistas na tabela
3.2 do capitulo 3. A partir da comparacao dos microcontroladores, este foi o tnico que
apresentava a quantidade de pinos entrada/saida necessarios, nomeadamente ter mais
que uma UART, o que pode ser importante em termos de escalabilidade.

E possivel comprar apenas o microprocessador individualmente, ou usar placas ja
prontas, como o Arduino Mega2560, com precos acessiveis. A figura 4.6 mostra a placa

utilizada no desenvolvimento da plataforma.
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Figura 4.6: Figura de exemplo da placa de desenvolvimento utilizada, [76].

4.3.2 Calibracao Sensor de Corrente

Apos pesquisa para escolher o sensor de corrente, foi escolhido um sensor nao invasivo
YHDC SCT-013-030, por ter uma nao linearidade pequena (de +1%) e para a proposta
de monitorizagao residencial de energia, o referido sensor nao precisa de estar ligado
fisicamente a uma fase, pois este sensor funciona com base no efeito de hall, com um
nucleo que pode ser dividido em dois, sendo que a fase, quando colocada no seu interior,
consegue medir corrente entre 0 e 30 A. Como é um sensor de corrente, o sinal da corrente
tem de ser convertido para um sinal de tensdo, com uma resisténcia de carga (burden).

Quanto aos valores passados, variam entre 0 e 1 Volt. Para o Arduino, tem que se
transformar essa variagdo em valores que as portas analdgicas consigam ler, que sao
entre 0 e 5 Volt. Para isso, € feito um circuito de equivaléncia, para que a variagao seja
proporcional a variacao da corrente. Para que o sinal nao ultrapasse o pico do divisor de
tensao, é calculada uma resisténcia que funciona de limitador, para que o Arduino nao
receba valores negativos.

Seguindo o exemplo de calibracao de acordo com o autor [70], usando um sensor que
mede corrente entre 0 e 100A, e que tem um racio entre enrolamentos de 2000:1, tém que
se efetuar os seguintes calculos:

Com 100A de corrente maxima,

Corrente de pico no primario, I, = Igps X V2=100x V2 =141.42A

Pico no primario _ 141.42 _ 70.71mA

Corrente de pico no secundario, I = oo orms = S5050

Tensdo de pico no arduino 5:2 34.470)

Resisténcia ideal = Corrente de pico no secundario = 0.07071

Olhando para a figura 4.7, o exemplo de calibracao por parte do datasheet, a resisténcia
a implementar seria de 33(), que é o valor mais aproximado da resisténcia dimensionada,

(34.47Q)), presente no mercado.
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Volt
....... C.T. Corrente
L [ ' output 75 mA
Mains T . -
o ' ¥
| v
! ! Arduino 5V d.c. 5
1 ' | Arduino input
VD) ' —
1 L] -
1 ' R1
, " Burden 10k-470 k
' ! 330 L
Load r J ! Ponto Médio %.5 | 0
e
Transformador de Corrente
— R2
[ = -R1
0
Arduino GND
) or de Corrente Output: 50 mA rms
U mA pi{‘D _—?5 ma
141.4 mA pico-a - pico

Tensao gerada:
1414 mAx 33 Q
= 4,666 V pico-a-pico input Arduino

Figura 4.7: Exemplo de calibra¢ao do sensor de corrente SCT-013-000 com divisor de tensao e
limitador de carga, [70].

Para o caso do sensor adotado, que tem uma menor linearidade +1% face aos +3%,

um racio de 1800:1 em vez de 2000:1, entao a resisténcia ideal seria:

Corrente de pico no primario = Igpg X V2 =30xV2=42.4A

Corrente de pico no primario _ 424 _ 23 57mA

Corrente de pico no secundario = T errolamentos = 1500 =

Tensdo de pico no arduino 5:2 _ 106.066Q)

Resisténcia ideal = Corrente de pico no secundario — 0.02357

Tendo uma corrente pico a pico de 47.14mA e a tensao de saida pico a pico pela lei de
Ohm é de 4.99V, usando a resisténcia ideal.

Devera ser 10602, o valor a colocar em paralelo com os terminais do sensor, mas, como
este sensor ja tem uma resisténcia de 6202, apenas se colocara o divisor de tensao.

Entao, pela Lei de Ohm, V,,, = 1,, x 62 = 2.923V, como a porta analogica de input do
Arduino 1€ valores de tensao entre 0 e 5V, € necessario chegar a valores de V,,, proximos
de 5V.

Sabendo que o Arduino fornece uma tensao de V;, = 5V, fazendo as contas,

Vyut = Vi, — 2 x Corrente de Pico no secundario = 5-2x0.02357 =2.077 V

Para maximizar as leituras do Arduino entre 0 e 5V necessita-se assim de um valor
até 2.08V.

Sabendo que a férmula do divisor de tensao é:

R,

Vour = ———
out R1+R2

Vin (4.4)
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Figura 4.8: Exemplo divisor de tensao

Fixando R, = 47k() com V;, = 5Volt provenientes do Arduino e V,,; = 2.08Volt
chega-se a conclusao de que é necessaria uma resisténcia Ry = 66.128kQ) ou duas de
33k() em série.

A figura 4.8 ilustra o divisor de tensao criado para a variagao da corrente e tensao ser
reconhecida pelo Arduino em valores positivos. Para suavizar a leitura, nomeadamente o
pico no instante inicial que possa ocorrer na leitura, colocou-se um condensador de 10uF
em paralelo com R;.

Posteriormente, como o Arduino tem um conversor analdgico para digital de 10 bit,
isto significa que a tensao de entrada, entre 0 e 5 Volt, ira ser convertida em valores inteiros
entre 0 e 1023, ou seja, 1024 valores = 210 onde se obtém uma resolucao de 4.9mV por
unidade [77].

4.3.3 Esquematico do Hardware

Conforme se pode verificar na figura 4.9, foi desenhado com o programa Fritzing todo o
circuito utilizado que corresponde a um Gnico nd, ou seja, monitoriza um tnico equipa-

mento.

fritzing

(a) Circuito em Fritzing (b) Circuito implementado na pratica

Figura 4.9: Exemplo do circuito elaborado para um equipamento.
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4.3.3.1 Placa de Circuito Impresso

A elaboracao de uma Placa de Circuito Impresso (PCB), apenas foi possivel desenha-la

em duas camadas (layers), devido a natureza do circuito da figura 4.9(a).

Como o circuito foi desenhado com o objetivo de fazer uso das liga¢des standardi-
zadas do Arduino, apo6s a elaboragao desta placa de circuito impresso, é de esperar que
funcione em qualquer placa Arduino ou compativel, sendo para isso apenas necessario
que funcione com o IDE desenvolvido pela Arduino e que respeite o standard de interface

fisico.

@ 0,0,0,0,0,0,0.0/ 0.0,0.0,0.0,0.0,

0,0.0.0.0.0,0.0, 0,0.0,0,0.0,0.0,

CEERLLLrRL CPrrERPR ErrErEER®

EXPBELLI« : Rele

T
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OO DIOIOK
OXOXOXOXOIOROX )

TATRUTTUQUB}B|FURUS
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© ¢

&

o

CPPPPPPe PP0PP@P@9P@9® @Go@e@@e@e@ee@

CERrreEe Crrreree CEErERE®

(c) PCB real, parte de cima (d) PCB real, parte de baixo

Figura 4.10: Exemplo de placa de circuito impresso (PCB) de duas camadas elaborado com o
software Fritzing e implementada.

4.4 Monitorizacao de Consumo

Nesta seccao é descrito o modo de funcionamento da monitorizacao de consumo, do corte
de energia de cada carga, bem como a maneira de enviar um aviso ao consumidor.

Na parte de interface, descrita com mais detalhe na sec¢ao 4.5, dentro do menu “con-
sultar configuragoes” sao disponibilizados ao utilizador trés opgoes binarias para cada

» o

carga (equipamento): “estado”, “monitorizacao” e ”prioritario”.
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Quando a opgao "monitorizagao” é ativada (posi¢ao "ON”), significa que os consumos
instantaneos da respetiva carga serao guardados na base de dados com um periodo de
aproximadamente 10 minutos. Ao ativar a opgao ”prioritario”, significa que é um equipa-
mento fundamental na habitacao (por exemplo frigorifico), e nao é autorizado o corte de
energia. No que diz respeito ao “estado”, permite verificar se o equipamento esta ligado
ou desligado atualmente, bem como o ligar ou desligar manualmente.

Para ajudar o consumidor a atingir os objetivos de consumo a que se propos, no inicio
do més procede-se da seguinte forma: a partir do meio do més é verificado o consumo
total da habitacao até entao: caso o consumo seja superior a 50% da energia comprada
inicialmente, é verificado se o equipamento é prioritario e, caso seja, ndo toma qualquer
acao. Caso nao seja, é verificado se a monitorizagao esta ativa e se existe histérico do
dia da semana equivalente. Em caso afirmativo, é verificado o consumo anterior e, se
corresponder a um periodo de inativagao ou estado de baixo consumo (standby), a carga
¢é desativada e o consumidor é notificado por email. Caso estejam desativadas as opgoes
”prioritario” e “monitoriza¢ao”, nao é tomada qualquer acgao sobre a carga.

Em qualquer caso, quando o consumo total da habitagao previsto, com base no con-
sumo corrente, se prevé vir a ser superior ao inicialmente comprado, o consumidor é
notificado por email com a indicacao, da quantidade que se prevé que o consumo (em
kWh) seja ultrapassado.

4.5 Ferramentas Utilizadas

Nesta seccao serao abordadas as ferramentas analizadas que permitiram o desenvolvi-

mento e implementagao da interface grafica.
PHP

O Hypertext Preprocessor (PHP) é uma linguagem de script open source muito utili-
zada no desenvolvimento de aplicagoes web para HyperText Markup Language (HTML).
Entre as principais fun¢des que determinaram a escolha de utilizagao do PHP neste tra-
balho, esta o facto de ser executado no servidor. Assim, o c6digo nunca é mostrado ao
utilizador final, mantendo a integridade do mesmo.

Esta linguagem surgiu em meados de 1994, como um pacote de programas Common
Gateway Interface (CGI), com o nome de Personal Home Page Tools, para substituir um
conjunto de scripts Perl que eram utilizados no desenvolvimento de paginas Web.

Comparativamente, o PHP ja mostrou ser superior ao pago Active Server Pages (ASP)
em requisitos como simplicidade de ligacao a bases de dados, desempenho, gestao de
memoria, além de ser distribuido sob licenca General Public License (GPL) e de correr em
intmeras plataformas. Outro ponto positivo é ter atualiza¢oes frequentes, com publica-
¢oes de novas versoes regularmente, sendo este um ponto importante no que diz respeito

a seguranca.
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Apache

O presente trabalho utiliza linguagens interpretadas pelo navegador (browser). Posto
isto, é necessaria a utilizacao de um servidor web capaz de interpretar as consultas que
chegam a porta associada ao protocolo Hypertext Transfer Protocol (HTTP) (por padrao,
porta 80), e de fornecer uma resposta com este mesmo protocolo.

Entre os principais servidores web estd o Apache (ver figura 4.11), sendo um dos
servidores mais conhecidos da Internet. E uma aplicagao capaz de ser executada em
diferentes tipos de sistemas operacionais. O nome Apache provém do modo como ele foi
desenvolvido (”A patchy server”), pois é o produto de uma série de corregoes sucessivas de
software, que permite torna-lo uma solugao segura. Outro ponto positivo é ser gratuito,
ter atualizagoes frequentes, com publicacoes de novas versoes regularmente, assim que

sao detetadas falhas, sendo este um ponto importante no que diz respeito a seguranga.
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Figura 4.11: Quantidade de sites ativos tendo como base o tipo de Servidor, [78]

MySQL

O MySQL é um gerenciador de base de dados gratuito e de cddigo aberto. Destaca-se
por ser desenvolvido pela colaboracao da comunidade, através de um modelo de Software
livre. Utiliza a linguagem de programagao SQL (Structured Query Language), que é o
padrao de linguagem mais usado em base de dados.

Existem varias bases de dados que suportam e usam o padrao SQL, mas cada uma
delas possui extensdes proprietarias que adicionam novas funcionalidades ao padrao.
Na Internet atual, praticamente todos os servidores de hospedagem suportam MySQL,
exatamente pelo facto de ser gratuito, tal como o PHP, e pelo facto de os dois trabalharem
muito bem em conjunto.

Alguns concorrentes do MySQL sao o Oracle, PostgreSQL, Microsoft SQLServer e
MongoDB. Entre estes, a tnica base de dados de grande porte totalmente livre e com

cdédigo fonte aberto, é o MySQL.
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Tabela 4.3: Comparativo das base de dados mais utilizadas, [79].

Ranking Motor Modelo Licenca
1 Oracle Relacional Comercial
. Codigo
2 MySql Relacional aberto
3 Microsoft Relacional Comercial
Sql Server
4 MongoDB Armazenamento | Coédigo
em documentos aberto
. Codigo
5 PostgreSQL Relacional aberto

WampServer

Neste trabalho optou-se pela utilizacao do WampServer, pelo facto de ser gratis, e
incluir suporte para MySql, PHP e Apache Server. Tem também suporte multi-plataforma

(Microsoft Windows, GNU/Linux, e MacOS), variando apenas a versao. Para Linux, por

exemplo, chama-se LampServer.

4.5.1 Software Aplicacional

Para facilitar o acesso, por parte do consumidor final, a pré-compra de energia elétrica,

a monitorizagao de equipamentos e ao ativar/desativar dos mesmos, foi elaborada uma

interface web multi-plataforma, que corresponde a seguinte estrutura:

Figura 4.12: Estrutura da interface web.
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4.5.2 Interface Grafica

Apos definida a proposta de software para implementar a interface web em HTML, na

figura 4.12, o resultado grafico obtido foram as seguintes figuras:

FACULDADE DE
CIENCIAS E TECNDLOGIA
UNIVERSIDADE NOVA DE LISIOA

Inicio Acerca Contactos

Smart

M Lembrar dados de acesso

Entrar

Consultar
Contratos

il

Detalhe
Equipamento

o

Adicionar
Equipamento

=

Comprar
Energia

Bem vindo

¥

Consultar
Configuracbes

Viséo
Geral

Recuperar password

es, FCT/UNL. O

Terminar
Sesséo

(a) Login. (b) Menu.

Figura 4.13: Interface grafica - login, menu.

O inicio da interface grafica efetua-se através de uma area de login (ver figura 4.13(a)),
em que o utilizador coloca o seu username (e-mail) e uma password, devendo de seguida
clicar no botao, “entrar”.

Ap6s o login efetuado com sucesso, o utilizador é redirecionado para o menu princi-
pal, conforme se pode observar na figura 4.13(b). Sao disponibilizadas varias op¢oes ao
utilizador as quais se passam a descrever pela respetiva ordem, da esquerda para a direita

» ”

e de cima para baixo, como por exemplo: “consultar Contrato”, “adicionar equipamento”,
uaw ” . »

”“consultar configuragdes”, “detalhe de equipamento”, “comprar energia”, “visao geral”, e,

por ultimo, “terminar sessao”.
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Cliente: Faculdade de Ciéncias e Tecnologia

Titular do contrato:

NIF:

Morada de instalagio:

Telefone:

Email:

Periodicidade de faturagao:

Nimero do contrato:

Poténcia contratada:

Faculdade de Ciencias € Tecnologia

123456789

Faculdade de Ciencias e Tecnologia, 2829-516, Caparica
212948300

a@a.com

Mensal

123456789

6.9 KVA

¢ O

Voltar Terminar
Atras Sessdo

Adicionar Equipamento

Nome do Equipamento:
Identificador do Equipamento:

Escolher Simbolo:

Selecionar Icon ~

=

Adicionar
Equipamento

€ O

Voltar Terminar
Atras Sesséo

(a)

Consultar contratos.

(b) Adicionar equipamento.

Figura 4.14: Interface grafica - consultar contrato, adicionar equipamento.

A figura 4.14(a), “consultar contrato”, apresenta todos os contratos que o utilizador
tem. Ja a figura 4.14(b), sub-menu “adicionar equipamento”, permite ao utilizador adicio-

nar novos equipamentos a serem monitorizados.

£ Consultar Configuracdes

Escolha um dos equipamentos disponiveis

¢ OJ

Consultar Consultar Consultar
Ar Condicionado Aquecedor Televisdo

m Estado m Estado m Estado
m Monitorizar m Monitorizar

Monitorizar  OFF

Prioritario  OFF Prioritario  OFF Prioritario  OFF
Consultar Voltar Terminar
Candeeiro Atras Sessdo
Estado  OFF

Monitorizar ~ OFF

@, Detalhe Equipamentos

Escolha um dos equipamentos disponiveis

% ¢ 12

Consultar Consultar Consultar Consultar
Ar Condicionado Aquecedor Televisio Candeeiro
Voltar Terminar
Atras Sessdo

(a) Consultar configuragoes.

(b) Selecionar equipamento.

Figura 4.15: Interface grafica - consultar configuracoes, selecionar equipamento.
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Depois de selecionar o sub-menu, “configuracoes” (ver figura 4.15(a)), o utilizador con-

segue visualizar a lista de todos os equipamentos que estao a ser monitorizados, bem como

ligar/desligar e ver o seu estado atual. Apds o utilizador entrar no sub-menu, “detalhe

Equipamento”, é redirecionado para uma pagina que mostra os equipamentos adiciona-

dos (ver figura 4.15(b)).

Painel de Controlo do Equipamento

L

-

200

Televisao

Energia Comprada
Kwh

& Desligar

Estado: Desligado

Painel do Dispositivo
Ligar/Desligar

O

Terminar Sesséo

Energia Consumida
KWh

-

Voltar Atras

Consumo total
da habitacdo

Consumo do equip.
na habitacdo
w

%

8.29 kwh / 151 KWh 151 kwh / 200 kWh

Histérico de consumo

Data do [ [ c
evento w] [KWh] G

04/07/2016 0.759 0.124

15:10:17

126.5

04/07/2016 0.745 0122

15:20:50

1242

& Compra de energia

Poténcia contratada: 6.9 kVA

(0.2962€idia)

Pré-pago 1 més
Desconto (10%)

Pés-Pago
Sem Desconto

Pré-pago 6 meses
Desconto (20%)

Pré-pago 3 meses
Desconto (15%)

(a) Detalhe do equipamento.

(b) Comprar energia.

Figura 4.16: Interface grafica - detalhe do equipamento, comprar energia.

Apos selecionar o equipamento, é redirecionado para o sub-menu, “detalhe de equi-

pamento” (ver figura 4.16(a)), que permite ao utilizador visualizar a energia comprada,

energia total consumida, ligar/desligar o equipamento e ver o seu estado, voltar atras,

terminar sessao, percentagem de consumo da habitagao vs energia comprada, percenta-

gem de energia consumida pelo equipamento vs energia total consumida na habitacao e

ver uma tabela com o histérico de consumo desse equipamento em W, kWh, e em euros.
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O sub-menu, “comprar energia”, conforme se pode ver na figura 4.16(b), lista os precos
do kWh e correspondente preco de poténcia em que sao apresentados precos diferentes,

conforme se compra para um ou mais meses.

Q, Painel Geral - Abril

@, Painel Geral
Escolha um dos meses disponiveis P -E
il [l |alil il
Janeiro Fevereiro Margo Abril Habitagdo Energia&gmprada
Consumo Consumo Consumo Consumo
190 kWh 175 kWh 154 kWh 151 kwh Consumo total
da habitacdo
il [l |slil il 76
%

Maio Junho Julho Agosto
Consumo Consumo Consumo Consumo 151 Kwh / 200 KWh
167 kWh 181 kWh 187 kwh 123 kwh

Energia Consumida
KwWh

Setembro Qutubro Novembro  Dezembro

Consumo Consumo Consumo Consumo '
123 kWh 188 kwh 185 kWh 187 KWh 6 0
6 0 Voltar Atras Terminar Sesséo
Voltar Terminar
Alras Sesséo Proximo Més
Previsdo (KWh)
Historico de consumo - Abril
Data Consumo Poténcia (6.9KVA) Total Diario
e hora [kWh] (3] €1
01/04/2016 5 0.2962 1.09
22:00:00
02/04/20186 5 0.2962 1.09
22:00:00
03/04/2016 7 0.2962 1.407
22:00:00
04/04/2016 6 0.2962 1.248
22:00:00
.~ A .~ N .
(a) Visao geral, escolher o més. (b) Visao geral, més de abril.

Figura 4.17: Interface gréafica - escolher més, més de abril.

Na figura 4.17(a), estdo representados os meses em que o consumo foi monitorizado,
bastando ao utilizador selecionar o més pretendido, sendo redirecionado para uma nova
pagina (ver figura 4.17(b)), em que é apresentada a energia comprada, a energia consu-
mida, a percentagem de consumo vs energia comprada, a previsao de consumo para o
proximo més, um botao “voltar atrds”, uma tabela que descreve diariamente o consumo
em kWh, o custo de poténcia e o custo total por dia (consumo acrescido da poténcia) em

euros (€).
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REsuULTADOS EXPERIMENTAIS

Este capitulo apresenta os resultados praticos resultantes da aplicacao dos métodos de
previsao de consumo explicados no capitulo anterior, metodologia Box & Jenkins, MMS e
SES. Aborda ainda os resultados praticos de monitorizagao individual de varios equipa-

mentos.

5.1 Analise aos Métodos de Previsao de Consumo

Apesar de se ter voltado a testar a metodologia Box & Jenkins com a nova quantidade de
dados, ou seja, uma amostra diaria, cerca de 336 amostras (de 1 outubro 2015 a 31 agosto
2016), para o Caso A e B, continuou a nao ser possivel verificar a estacionaridade da série.
Como tal, nao faria sentido apresentar resultados acerca do erro de previsao respeitante
a metodologia Box & Jenkins. Talvez com uma maior quantidade de amostras, de varios
anos, ou mesmo de varias amostras diarias, o resultado possa vir a melhorar.

Sendo assim, a avaliacao dos resultados experimentais ira centrar-se nos dois métodos
em que se obtiveram resultados interessantes, conforme se constatou em capitulo anterior,
ou seja, o método de Média Moével (MMS) e a Suavizagao Exponencial Simples (SES).

No que diz respeito a MMS, conforme se pode observar na tabela 5.1, verificou-se
que no (Caso A), no més de dezembro existe uma alteracao de consumo, que advém, de
um pico de dois dias seguidos, em que foi consumido o dobro da média diaria do més,
tendo sido depois dissolvido pelo dia de Natal e Ano Novo. Devido as férias da Pascoa,
em margo, cerca de quatro dias contribuiram para a redugao de consumo. O mesmo se
verifica em relagao a fevereiro.

Quanto ao (Caso B), como tem um consumo em que nao existem variagoes tao brus-
cas, as previsoes através da MMS, neste modelo, acabaram por nado ser tao sacrificadas.

Conclui-se, assim, que em caso de picos bastante elevados relativamente a média didria,
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Tabela 5.1: Tabela de resultados de previsao usando o método de Suavizagdo Exponencial Simples

e Média Mével Simples de outubro a agosto 2016

Caso A Caso B
(3 habitantes) (3 habitantes)
MAPE [%] MAPE [%]

7 dias Consumo 7 dias Consumo

SES | MMS real [kWh] SES | MMS real [kWh]
Outubro | 4.04 | 1.06 188 0.56 1.64 183
Novembro | 5.86 | 8.65 185 2.63 1.66 181
Dezembro | 1.41 | 0.53 187 0.07 6.40 203
Janeiro 5.68 | 6.84 190 0.77 6.37 204
Fevereiro | 5.75 | 11.43 175 2.76 0.00 170
Marg¢o 6.12 | 14.94 154 1.08 3.51 171
Abril 2.72 | 0.66 151 4.16 3.47 173
Maio 2.91 0.6 167 0.82 | 4.22 166
Junho 3.84 | 2.76 181 0.29 7.41 162
Julho 3.01 | 1.06 187 593 | 11.35 185
Agosto 8.88 | 5.98 184 12.79 | 15.69 153

ou auséncia de pessoas na habitagao, pelas mais variadas razoes, bastam apenas poucos

dias para se registarem desvios na precisao deste modelo.

Ao usar a SES (ver tabela 5.1), verifica-se que, no Caso B, nos ultimos dois dias de
abril, o consumo reduziu significativamente, presumindo-se que, por auséncia de gente na
habita¢ao. Uma vez que, com este método, sao usados valores imediatamente anteriores,
neste caso com um peso de a = 0.22, este acaba por aumentar o erro, relativamente ao
modelo MMS.

Tabela 5.2: Tabela de resultados de previsao aplicando a dois novos casos o método de Suavizagao
Exponencial Simples e Média Mével Simples de julho a agosto 2016

Caso C Caso D
(2 habitantes) (1 habitante)
0, 0,
M?l;]iia[s/o] Consumo M?I;?a[s/o] Consumo
SES | MIMS real [kWh] SES | MIMS real [kWh]
Julho | 0.29 | 2.01 199 0.69 3.62 138
Agosto | 0.49 | 9.27 205 19.86 | 16.67 144

Ao aplicar os mesmos métodos, Média Movel Simples (MMS) e Suavizacao Exponen-
cial Simples (SES) a dois novos casos apelidados de (Caso C) e (Caso D), pretendeu-se
verificar se o método de previsao funcionaria igualmente em termos de erro percentual,
até porque, nestes dois casos o numero de habitantes é inferior, menos um para o (Caso
C) e menos dois para o (Caso D). Ao analisar os resultados da tabela 5.2, verifica-se que,
usando a SES, se obteve um erro razoavel, em consonancia com a ordem de grandeza

presente na tabela 5.1.
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Para melhor visualizac¢ao da precisao dos modelos, tendo em conta o consumo mensal
e a qualidade do modelo (100 % é considerado excelente), foram elaborados os graficos

das figuras 5.1 e 5.2, respeitantes ao Caso A e B, respetivamente.

Caso A
10034 200

95% 180
9 60
85 I 40
B0% I 120

Out MNow Dez lan Few Mar  Abr Mai  Jun Jul

[y

&
[y

I GEE o MME e Consumo (kKWh)

Figura 5.1: Graficos de precisao de métodos analisados para o Caso A.

CasoB

100% 220
95% 200

180
0%
160
BO% 120
Jul Ago

Out Mov Dez lan Fey Mar Abr Mai  Jun

I SES e NS e Consumo (kKWh)

Figura 5.2: Graficos de precisdo de métodos analisados para o Caso B.

Conclui-se assim que, em termos gerais, apesar da MMS apresentar menores erros em
termos percentuais, em alguns meses, quando existe uma varia¢ao brusca de consumos na

habitacao, neste caso entre 3 e 6 kWh, este método apresenta erros na ordem das dezenas.

Quando analisado o método SES, apesar de se terem obtido erros maiores (mas nunca
tao elevados, 6 % contra 14 %) em relacao a MMS, estes erros sao mais lineares e com
valores razoaveis, sendo assim dos métodos analisados o mais indicado para ser aplicado

na previsao de consumo da habitagao.
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5.2 Monitorizacao de Consumo

Ap6bs calibrado o sensor de corrente, procedeu-se ao teste de leituras de consumo em

intervalos de 10 minutos, de um conjunto televisao e set-top-box, ao longo de 24 horas.

140 40

— 120 — 120

Z 100 2 100

=0 2 BOD

E B0 E bo

noL 2

o S 40

(ST v 20 n
ERERERERERERERER SERMERERERERERERER
L= R S = s e R R =

Tempo [h:mm] Tempo [h:mm]
(a) Consumo ao longo de um dia. (b) Consumo ao longo de um dia, com corte de ener-
gia.

Figura 5.3: Consumo ao longo de um dia.

Como se pode observar na figura 5.3(a), o dia iniciou-se com os dois aparelhos desliga-
dos da corrente, devido a existéncia de uma extensao tripla com botdo de corte de energia.
Por volta das 9 horas, este botao foi acionado, tendo-se colocado em funcionamento a
set-top-box e televisao. Cerca das 11 horas, estes equipamentos ficaram em standby até as
16 horas e 30 minutos.

Ao analisar este grafico, verifica-se que existe um consumo instantaneo de aproxima-
damente 20 W, com estes equipamentos em standby.

Com vista a testar se o circuito de monitorizagao e corte de energia projetado em
conjunto com o softfware se encontra a funcionar corretamente, foi testado o seguinte
cenario:

O consumo cumulativo até meio do corrente més foi definido para 100kWh e o limi-
te/objetivo de consumo para o mesmo més foi definido para 180kWh.

10w il 59% @10:51 10w il 59% @10:52

b 7§

SmartMeterOnline SmartMeterOnline

Sma?rtMeterOnline Inbox SmartMeterOnline Inbox
Daniel Nunes Daniel Nunes
10:48  DETALHES 10:45 DETALHES
Caro Consumidor, Caro Consumidor,
0 consumo do corrente més encontra-se na ordem dos 100kWh, se nada alterar vai . . - ex g .
oltapassen a energia comprada (1BOKWH) o 11% 0 equipamento denominado "Televisdo" foi desativado.
(a) Excesso de consumo previsto. (b) Ocorrida uma desativagao.

Figura 5.4: Exemplos de notificacao por email.
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Com base neste cenario, todos os equipamentos considerados ndo prioritarios e que
tenham sido monitorizados, devem ser desligados. Este corte de energia é feito com base
no envio de email ao consumidor, informando que a 50% do corrente més, o consumo vai
além do objetivo tragado inicialmente. Informa também qual sera o excesso de consumo
previsto.

Para que o mecanismo de corte automatico funcione, deve partir das seguintes premis-
sas: 0 equipamento seja nao prioritario e tenha registo histérico (monitorizacao ligada)
nos 7 dias anteriores. Se estas duas condi¢oes se verificarem, o equipamento é automatica-
mente desligado, sendo que o consumidor é igualmente notificado por email. O resultado

desta a¢ao no consumo, pode ser observado na figura 5.3(b)
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CoNCLUSAO

Neste capitulo serao abordadas questoes relativas ao cumprimento dos objetivos traga-
dos inicialmente, bem como as conclusdes, de forma sucinta, acerca dos varios temas
abordados, como, por exemplo, a pré-compra de energia, a previsao de consumo e a mo-
nitorizacao de consumos da habitacao, bem como os equipamentos existentes no seu

interior.

6.1 Conclusoes
O trabalho desenvolvido no ambito desta dissertacao de mestrado atingiu os objetivos

propostos inicialmente, tendo ido mesmo um pouco além dos requisitos iniciais.

Objetivos:

» Estudar as opg¢oes adotadas por outros paises que utilizam o sistema pré-pago de
energia e sugerir, para Portugal, uma proposta, tendo em vista a sua eficiéncia,

facilidade de uso, implantacao e a diferenciacgao de tarifas. v
* Comparar o sistema pré-pago com os pos-pagos atualmente existentes. v

* Estudar qual o modelo mais aconselhado, tendo em vista a previsao de consumo de

energia elétrica na habitacao de cada consumidor. v

* Estudar e propor um modelo de monitorizagao de consumos, tendo como obje-
tivo aconselhar o consumidor, de maneira a este atingir o seu objetivo pré-definido

aquando da pré-compra de energia elétrica. v
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* Estudar e desenvolver uma interface para o consumidor poder aceder a previsao de
consumo da habitacao, bem como a monitorizacao e gestao de tarifarios relativa-

mente a sua habitagao. v

* Extra: desenvolvimento de uma plataforma web acessivel por uma rede sem fios que
disponibiliza diversas informacoes tteis para o consumidor, como prever consumos

e monitorizar equipamentos dentro da habitagao. v

* Extra: plataforma web desenvolvida que funcione em varias plataformas e acessivel

através de diferentes dispositivos. v

* Extra: monitorizar, individualmente equipamentos existentes, dentro da habitacao,
e avisar o consumidor caso haja alguma anomalia, como por exemplo, se o equipa-

mento ficou ligado ou desligado, tendo em conta o histérico recente. v

* Extra: possibilidade de ligar/desligar cargas individualmente (dentro da habitagao)

e remotamente, através de uma rede sem fios. v

* Extra: Permite adicionar diversos moédulos para fazer a monitorizagao, sendo um

para cada equipamento, individualmente.

* Descrever os principais problemas da solugao proposta. v

6.1.1 Pré-Compra de Energia

No que diz respeito a pré-compra de energia, sugere-se que seja algo semelhante ao
atualmente implementado no sistema de pré-carregamento dos telefones moveis, que
consiste numa entidade para pagamento e um identificador Gnico, que podera ser, por
exemplo, o nimero do contador, acrescido de um conjunto de c6digos alfanuméricos, para
evitar erros na introducao de créditos de energia. Ao usar o sistema semelhante ao pré-
carregamento de telefones moveis, usar-se-ia a rede de caixas multibanco, como ponto de
acesso ao carregamento, funcionando como alternativa a uma plataforma online, onde se
poderiam fazer os carregamentos e permitir também a escolha de fornecedor de energia
(a realizar num prazo maximo de 30 dias). Assim, haveria uma centraliza¢ao na oferta no
mercado de energia elétrica, facilitando tanto fornecedores como consumidores.

Existiriam também créditos de emergéncia, que seriam utilizados como uma reserva
de energia, ou seja, assim que os créditos do consumidor acabam, os créditos de emergén-
cia sao ativados, para que o consumidor nao seja afetado pelo corte de fornecimento de
energia imediatamente, sendo que este crédito de emergéncia deve ser reposto assim que
o consumidor compre novamente créditos.

Além do crédito de emergéncia, é importante a utilizacdo de um sistema que nao
interrompa o fornecimento de energia durante a noite, pois, neste periodo, os servicos
de apoio estarao fechados e, ainda, porque a hipotese de ocorrer um acidente se torna

muito maior, podendo até acarretar consequéncias graves. A titulo de exemplo, caso o
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consumidor tenha um dispositivo médico de fornecimento de oxigénio que necessite de
energia, decerto que, do corte de energia, adviriam consequéncias para o distribuidor,

como processos judiciais.

Relativamente ao tipo de medidor mais adequado para usar em Portugal, seria o
contador inteligente semelhante ao utilizado no projeto, por ser simples de implementar
nas infraestruturas ja existentes, tendo em conta que usa a propria linha de alimentagao
como veiculo de comunicacdo, ter funcionalidades remotas como leituras, alteraciao de
regimes horarios (simples, bi-horario, tri-horario), corte de energia remotamente, detegao

de ilegalidades no que diz respeito a poténcia contratada, entre outros.

Como o distribuidor/fornecedor pode aceder remotamente, sugere-se que seja imple-
mentada uma plataforma online gratuita que forneca informagoes tteis do ponto de vista
do consumo, que consciencialize e ajude o consumidor, de algum modo, a reduzir o seu

consumo, estando apenas disponivel a quem aderir ao sistema pré-pago de energia.

Como proposta para a redugao de consumo, seria que os valores de desconto fossem
variaveis, ou seja, quanto menor o consumo maior o desconto, sendo que a partir de
determinado valor a estudar, nao teria acesso a qualquer desconto. Quanto ao regime
geral, o desconto de menor consumo manter-se-ia e acumularia com possiveis descontos

de compra em avanc¢o de mais do que um meés.

6.1.2 Previsao de Consumo de Energia

Inicialmente, com base nos dados adquiridos e disponiveis, dos tltimos 3 meses do ano
de 2015, procedeu-se ao estudo tendo em vista a elaboragao de um modelo de previsao, o

qual posteriormente se voltou a testar com os meses seguintes (até agosto de 2016)

A primeira tentativa abordada foi a metodologia Box & Jenkins, que se mostrou vir
a ser infrutifera, pois falhou na condicao de estacionaridade. Talvez com uma maior
quantidade de dados disponiveis o resultado fosse outro. Contudo, através desta metodo-
logia, conseguiu obter-se um dado importante, a existéncia de sazonalidade semanal dos

consumeos.

A partir da sazonalidade, abordou-se uma outra técnica, Média Movel Simples (MMS),
que para 4 casos analisados se provou ter resultados bastante razoaveis. Contudo, detetou-
se o problema de, quando existe um pico elevado, tanto por defeito como por excesso, nos
sete dias que servem de base para a previsao mensal. A precisao do modelo é sacrificada,
indo mesmo para valores de erros perto de uma dezena.

Com vista a minimizar estas alteragoes, optou-se por utilizar a Suaviza¢ao Exponencial
Simples (SES), que tem a vantagem de necessitar somente das ultimas amostras, pois,
quando é calculado um novo valor, é atribuido um peso a anterior, sendo assim uma opg¢ao
adequada para anular ruido nas amostras. Contudo, existe sempre o revés da medalha.
Apesar de ja nao existirem erros com valores que rondam uma dezena, em termos gerais,

quando o erro da MMS era baixo, a SES aumentou muito ligeiramente, mas, quando na
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MMS se obtiveram erros elevados, a SES acabou por reduzi-los drasticamente, em alguns
dos casos, para metade.

Podera dizer-se que os erros advém do facto de ser impossivel prever a quantidade
de pessoas, ou a auséncia dela(s), num determinado espaco temporal, o que influencia

diretamente os valores de consumo energético.

6.2 Trabalhos Futuros

Tanto o trabalho como a plataforma desenvolvida estao longe de estar terminados, pois
existe ainda espago para melhoramentos. As funcionalidades que podem ainda ser adici-

onadas e/ou melhoradas serao, por exemplo:

* Método facilitador de ligagao e configuragao dos nds as redes Wi-Fi.
* Capacidade de programar remotamente os nos.

* Melhoramento do modelo de previsao, utilizando por exemplo, usando outras va-

riaveis, como o numero de elementos em cada habitacao.

* Realizar um teste piloto, monitorizando individualmente os principais equipamen-
tos de cada habitacao, para obter dados mais fiaveis, de maneira a melhorar o modelo

de previsao.

* Proceder a realizagao de um estudo para verificar se com o cenario de pré-pagamento,
aliando a monitorizacao individual de equipamentos, se altera o comportamento de

consumo.

* Produzir uma placa de raiz com o Arduino (esquematico do circuito é gratuito) e o

circuito de monitorizacao integrado, capaz de se ligar diretamente a uma tomada.
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