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RESUMO

Com objetivo de auxiliar nesta importante linha de estudo, este projeto propde um aplicativo
de codigo aberto com funcionalidades importantes de tratamento de dados gerados por smart
meters desenvolvido em Python. Embora os dados utilizados tenham relativa incerteza, os
resultados apresentados comprovam a capacidade da ferramenta implementada em analises
importantes, possibilitando, assim, o acréscimo de outros dados, de modo a criar um ambiente
que seja capaz de prever e monitorar consumo, tanto no ponto de vista de qualidade e
funcionalidade do cddigo, quanto no ponto das medigdes. Neste trabalho, a ferramenta
desenvolvida para caracterizar o perfil de carga residencial se mostrou eficiente, logo novas
sugestoes de estudo podem ser desenvolvidos através do modelo de dados e algoritmos de

analise desenvolvidos.

Palavras-chave: redes inteligentes de energia elétrica; smart meters, estrutura de dados,

Python.



ABSTRACT

In order to assist in this important line of study, this project proposed an open-source software
with important features for handling data generated by smart meters developed in Python. The
data used presented relative uncertainty, however the results presented prove that the
implemented software is capable of generating important analyzes and leaves the possibility of
adding other data, in order to create a system that is capable of predicting and monitoring
consumption, both at the point of quality and functionality of the code, as well as at the point
of measurements. This work developed an algorithm that proved to be efficient and a valid tool
to characterize residential electricity consumption, and proposed new study suggestions that

could be developed through the algorithm.

Keywords: smart grids; smart meters, data structures, python
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1. INTRODUCAO

O setor de energia elétrica € considerado uma das areas de destaque do mercado, devido
a grande demanda existente da energia elétrica na sociedade atual (IEA, 2019), além de ser um
setor que estd em constante mudanca e em iminéncia de grandes transformacdes tecnoldgicas
de larga escala (DOS SANTOS, 2019). A producdo, o consumo de energia renovavel,
automagdo, gerenciamento do consumo de industrias, comércios ¢ residéncias, mobilidade
elétrica, investimentos em digitalizacdo de redes elétricas de média e baixa tensdo, ademais de
novas tecnologias de armazenamento ¢ geragdo de energia descentralizadas sdo alguns
exemplos de tendéncias para o setor de energia elétrica mundial (GALLOTI, 2021).

Essas grandes transformacdes tecnologicas, sdo reconhecidas e conceituadas como “3D
de energia: descarbonizagdo, descentralizagdo e digitalizagdo”. A descarbonizagdo, ¢ a
necessidade de implementacdo de medidas de economia e racionalizacdo de consumo
energético e incremento importante da cota de energias renovaveis, reduzindo o uso de
combustiveis fosseis. A descentralizacdo, atrelado ao movimento de investimentos em novas
fontes de energia, ¢ o processo de rompimento do setor com o modelo centralizado de geragao
de energia, tornando a rede de distribui¢do mais eficiente, capaz de alcangar uma rede maior de
consumidores, participagdo de novos geradores e novas fontes de energia. E o terceiro conceito,
a digitalizagdo, que traz a modernizagdo, automagdo, inovagdo e novos sistemas de
administracdo da rede de energia, e também, permite o maior controle de dados em tempo real
tanto para a distribuidora e comercializadoras, quanto para os consumidores (GALLOTI, 2021;
SOUTAR, 2021).

Em relacdo a digitalizacdo (LIU et al., 2021), as carateristicas de flexibilidade,
digitalizagdo e automagdo do setor elétrico, depara-se com as redes modernas, que utilizam o
conceito de “Smarts Grids” (redes inteligentes) que sdo capazes de fornecer fluxo de
informagdes em sentido bidirecional, realizar integrac@o do sistema elétrico com as tecnologias
de informagdo, comunica¢do e pelo uso do gerenciamento da resposta a demanda que
coordenam os veiculos elétricos plugaveis, fontes de energias renovaveis e cargas elétricas
(DEILAMI et al., 2011). As smarts grids, atualmente estdo sendo bem reconhecidas e
desenvolvidas, devido a importincia do desenvolvimento sustentavel das megacidades no
futuro, ainda ha grandes desafios no desenvolvimento de dispositivos inteligentes, sistema de
comunicacdo, seguranga cibernética, gerenciamentos de dados e de softwares que merecem

aten¢do ¢ estudo (revisto por BISHNOI & CHATURVEDI, 2021).
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Os sistemas de comunicacdo das smart grids podem ser padronizados ou descritos pelo
modelo aberto de interconexdes de sistemas (do Inglés, OSI: Open Systems Interconnection),
desenvolvido pela International Organization for Standardization (ISO) em 1978, o qual foi
dividido em duas partes, sendo a primeira as camadas de aplicagdo, apresentagdo, sessdo ¢
transporte; e a segunda as camadas de network, dados e fisicas. Esse modelo funciona em forma
hierarquica, sendo atribuidas tarefas a todas as sete camadas, porém cada camada ¢ responsavel
por executar suas tarefas atribuidas e transferi-las a proxima camada para processamento, como

mostrado a seguir (retirado de ZIMMERMANN, 1980):

1. Camada Fisica: Fornece caracteristicas mecanicas, elétricas, funcionais e de

procedimento para estabelecer, manter e liberar conexdes fisicas.

2. Camada de Link de Dados: Fornece meios funcionais e procedimentais para estabelecer,

manter e liberar conexoes fisicas entre entidades.

3. Camada de Rede: fornece meios funcionais e processuais de transferéncia de dados de

uma fonte para um host de destino localizado em uma rede diferente, mantendo a
qualidade de servigo exigida pela camada de transporte. Por exemplo: os roteadores;

4. Camada de Transporte: suporta a transferéncia transparente de dados entre os usuarios

finais fornecendo servigos de transferéncias de dados confidveis para as camadas
superiores;

5. Camada de Sessdo: estabelece uma secdo de comunicagdo entre computadores

diferentes definindo o modo de transmissdo de dados e colocando marcac¢des nos dados

transmitindo com o intuito de restabelecer a secdo caso ocorra alguma falha de rede;

6. Camada de Apresentagdo: converte o formato de dado recebido a partir da camada de
aplicagdo para o formato de dado usado na comunicagdo. Por exemplo, converter um
arquivo de texto para um padrdo de linguagem, visando padronizar os c6digos para
caracteres alfanuméricos. Esta camada pode ter outros usos como compreensdo e

criptografias de dados;

7. Camada de Aplicacdo: estd mais proxima ao usudrio final e fornece as aplicagdes
necessarias para estabelecer a interagdo entre maquina e usuario. Esta camada também

disponibiliza recursos para viabilizar a comunicacao.

O modelo OSI, adere diferentes protocolos de comunicagdo sendo importantes na
formagdo de qualquer rede de comunicagdo. Apds cerca de 4 décadas, um novo modelo para o

sistema de energia elétrica foi proposto a partir do OSI, por (CESPEDES, 2012), o qual foi



16

desenvolvido em camadas como um modelo mais completo, ou um modelo de referéncia, que
incorpora e especifica todas as funcionalidades das smart grids e possibilita a diferenciagao dos
projetos de smart grids daqueles convencionais do sistema elétrico. As camadas do modelo de

referéncias sdo as seguintes

1. Camada Fisica (F): inclui todos os elementos fisicos do sistema de poténcia e todos os

equipamentos que operam com varidveis analogicas como geradores, linhas,
transformadores, equipamentos de protecdo analdgico, medidores de energia
convencional, transdutores, etc.;

2. Camada de interface (IF): esta camada permite a conexao e transferéncia de dados entre

os elementos fisicos e as camadas superiores. Relaciona-se a todos os elementos que
permitem avancar da dimensdo analdgica para a digital. Por exemplo, reporta o estado
de elementos fisicos tais como aberto/fechado em formato digital (0/1), ou as variaveis
de operacdo digitalizadas (tensdo, corrente, poténcia, etc.);

3. Camada de Comunicagdo (C): inclui todos os componentes que permitam a troca de

dados entre os elementos da smart grids. Compde-se dos mecanismos que permitem a
comunicacdo, por exemplo, os protocolos usados para enviar mensagens para as
camadas superiores. Sustenta-se por roteadores e outros dispositivos de comunicagdo, ¢
suporta varios meios para transferéncia de dados como fibra optica, comunica¢do na
linha de poténcia (PLC), micro ondas, etc. todas as formas de comunicacao transportam
cargas de informagdo digital;

4. Camada de Sistema (S): corresponde ao conjunto de dispositivos e aplicagdes que

coletam dados das camadas de comunicacdo, interface e fisica. Esta camada inclui as
funcdes de processamento de dados (calculos basicos), geragdo e gerenciamento de

alarmes, eventos, logs e coleta de dados histoéricos;

5. Camada de Modelo (M): compde a representagdo abstrata dos elementos das camadas
do sistema, comunicagdo, interface e fisica para permitir analise e simulacao pelas
camadas superiores. O modelo pode ser tdo detalhado quando ¢ exigido, ¢ é
normalmente documentado por linguagens especificas como a linguagem de
modelagem unificada;

6. Camada de Analise (A): inclui todas as fungdes e aplicagdes para suportar as tomadas

de decisdes do operador usando dados em tempo real ou histéricos da camada do

sistema;
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7. Camada de inteligéncia (I): € o mais alto nivel do modelo de referéncia da smart grids.

Ela inclui aplicagdes avancadas de processamento de dados, tais como mineragdo de
dados e processos altamente automatizados, que ndo exigem interven¢ao humana. Esta
ultima camada coleta dados de varios sistemas e aplicagdes complexas para converter
isso em informacdes e decisdes. A camada de inteligéncia inclui fungdes como a

operagdo de rede automatica, prote¢do avangada adaptativa e aplicagdes de controle.

Todo esse sistema faz parte de toda a cadeia de energia elétrica, o que possibilita
integracdes em diversos tipos de equipamentos, tecnologias de comunicagdo e tratamento de
dados e se destacam pela modernizagdo e transformacg@o das redes de energia em estruturas
inteligentes. E um sistema capaz de realizar integragdes entre cada etapa do sistema elétrico de
poténcia, ou seja, na geragdo, transmissdo e distribuicdo de energia, tornando-se habil no
fornecimento de energia, em condi¢des de uso normal, para o usuario final (DILEEP, 2020).

Para ser considerado um processo eficiente, esse sistema deve ter capacidade de
descobrir, diagnosticar e interferir nos erros, detectar falhas e interrup¢des de energia. Os
dispositivos de medigdo inteligentes, nomeados e reconhecidos do Inglés como “smart meters”,
estdo sendo utilizados para ajudar nesse processo, estes sdo capazes de medir energia elétrica
com a combinagdo de tecnologias e aplicativos avancados interligados com um sistema de rede
inteligente, incluindo hardware, software e sistemas de calibragdo (AVANCINI et al., 2017).

Os smart meters sao medidores avangados capazes de coletar, monitorar e gerar dados
de consumo de energia em tempo real e, em seguida, transferir essas informagdes para um
servidor em nuvem para fins de visualizac¢do e analise, o que ¢ essencial, pois transfere com
eficiéncia as leituras do medidor e os sinais de controle do sensor com seguranga (HASSAN et
al., 2022). Entre eles, encontra-se as tecnologias de comunicacgdo assistida por métodos de
comunicacdo sem fio os quais transmitem informagdes entre as fontes de alimentagdo e os
medidores, e propde uma integracdo do tradicional “grid” de eletricidade com sensores,
dispositivos de campo automatizados, medidores inteligentes, tecnologias de comunicagdo e
informacdo, o que contribui na automagdo da infraestrutura de produgdo, transmissdo,
distribuicdo e uso de energia elétrica (KUZLU et al., 2013). Na Figura 1, alguns componentes
do sistema de gerenciamento da distribui¢do sdo organizados de acordo com o modelo de
referéncia. Em destaque, estdo os componentes da infraestrutura avangada de medicao, tais com
os smart meters, sistema de gerenciamento dos dados de medigdo (do Inglé€s, Meter Data

Management System — MDSM) e modelos de medigao.
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Figura 1. Destaque do sistema de medigdo no modelo de referéncia

A | Estimador de | ‘ PMU’s apps |

Estados

Fonte: Propria do autor

A utilizacdo dos smart meters traz como beneficios, além do controle em tempo real ja
mencionado, o processamento de dados advindos de cada usuario (residéncia ou industria) que
faz com que as distribuidoras de energia possam rastrear ligagdes irregulares na rede elétrica e
agir sobre as mesmas, podendo até mesmo cessar remotamente o fornecimento de energia para
um determinado ponto (AVANCINI et al., 2019). Esses medidores quantificam o consumo de
energia elétrica em quilowatt-hora (kWh), que ¢ a quantidade de energia necessaria para
alimentar uma carga com mil watts de poténcia durante uma hora, e os dados sdo armazenados
de acordo com cada institui¢do, porém logram de um abrangente conjuntos de dados que podem
variar de acordo com o perfil, recursos e fungdes (por exemplo: tempo de uso, perfil de carga
etc.) das cargas elétricas e podendo ser interpretados em diferentes intervalos, obtendo-se assim,
uma previsdo de carga do sistema, importante para o desenvolvimento de infraestrutura
(geracdo e distribui¢do), operagdo e gestdo do fornecimento e planejamento econdmico (revisto
por REZAEIMOZAFAR et al., 2022).

Essa previsdo de carga, ¢ capaz de identificar as condi¢des dos aparelhos da rede de
energia elétrica e as condi¢des de operagao de aparelhos individuais com base na andlise da

carga composta medida a partir de um medidor de energia principal, a partir dela as informagdes
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geradas podem ser utilizadas para formular estratégias de plano de geragdo de energia e
desenvolvimento se um sistema elétrico de energia (HOU et al., 2021).

A identificacdo dessas condi¢des requer um monitoramento de carga que pode ser
obtido através de técnicas de monitoramento de carga, definido por HART (1992), como
intrusivo (ILM), que fornece dados precisos e refere-se ao uso de dispositivos ou procedimentos
que realizam medicdes através de varios sensores, sendo um para cada equipamento analisado,
e, 0, ndo intrusivo (NILM) que realiza a medi¢do junto ao ponto de entrada de energia (painel
do medidor ou quadro geral), utilizando apenas um dispositivo para realizar a medi¢do ¢ a
aquisicao de dados, devido a necessidade de menos componentes de instalacao e requisitos de
espago menores ha menor custos que o ILM, onde se tem um Azardware complexo, que necessita
do acesso fisico as cargas, ou seja, apresenta um alto custo de instalacao.

O conjunto gerado dessas medi¢des, podem fornecer conhecimentos de consumo e
beneficios tanto para o consumidor, quanto para o sistema de gerenciamento pelas variadas
possibilidades de analises, acarretando no uso de energia de forma consciente, proporcionando
ganhos no consumo ¢ distribui¢do, na educacdo de consumo e reducdo de gastos, além de evitar
o desperdicio de recursos naturais e contribuir para sustentabilidade, ou seja, quanto maior o
conhecimento ¢ feedback do uso de energia, mais eficiente serd o uso e¢ planejamento dos
recursos de energia (LI & LIU, 2013).

Ha diversos estudos (revisto por JAYACHANDRAN et al., 2021), relacionados a
demanda de uso de energia elétrica de uma populagdo, que pode trazer caracteristicas
socioeconOmicas, habitacionais, demograficas, regionais e relagdo com o clima e ambiente,
além de trazer projecdes de demanda global de eletricidade no consumo total de energia em um
determinado periodo de tempo e de investimento médio anual local ou global no setor de
energia (AIE, 2019).

Alguns desses estudos focam na compreensdo da demanda de energia em tempo real
(WANG et al., 2015) na identificagdo do perfil de consumo de energia e na frequéncia de uso
de equipamentos (ZEYNAL, et al., 2013) e utilizam as informagdes dos consumidores, dos
transformadores e dos modelos de carga mais exatos e precisos a fim de contribuir para tomada
de decisdes apropriadas com a analise do comportamento da rede elétrica e perda de energia
elétrica, que entende-se pela diferenga na quantidade de energia injetada no sistema de
distribuicdo e do que ¢ cobrado, podendo ser por perdas técnicas associadas a problemas na
dissipagdo de energia no sistema ou perdas ndo técnicas que variam de reagdes externas ao

sistema de poténcia e sdo mais dificeis de detecta-las.
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Lembrando que os sistemas de medicdo inteligente com smart meters enfatiza os
aspectos relacionados, principalmente, com o consumidor e as mudangas no seu
comportamento que podem aumentar consideravelmente a eficiéncia energética (ZHENG et al.,
2013). Este fator, pode ser devido ao impacto de propagagdo de informagdes que os proprios
consumidores compartilham ao adquirir experiéncia sobre o seu proprio consumo, provocando
0 consumo consciente sobre o uso com incentivo na reducdo dos gastos na conta de energia.

Trabalhos recentes relacionados ao sistema de medi¢ao inteligente t€ém como objetivo
melhorar o gerenciamento de recursos da rede elétrica e apoiar as decisdes do sistema de
protecdo, além de poderem ser disponibilizados e processados por orgdos gerenciadores de
energia para realizar as operacdes de despacho economico. Em vista disso, este trabalho propoe
criar um algoritmo para analise de dados de energia elétrica gerado por smart meters que seja

capaz de cooperar no avango e desenvolvimento da mensuracao de energia elétrica.

2. OBJETIVOS

Este trabalho tem como objetivo principal analisar dados de consumo de energia elétrica
medido por smart meters e implementar um software capaz de caracterizar o perfil de consumo
de energia elétrica de consumidores residenciais. Para atingir o objetivo principal, tém-se a

realizacdo das seguintes metas especificas:

e Estudo do sistema de medi¢ao inteligente no contexto das smart grids, como
apresentado na secdo introdutoria deste trabalho;

e Compreensao e verificacdo do banco de dados de medicao, para identificar tipos
especificos de dados e seus agrupamentos como atributos em entidades de
consumo de energia elétrica;

e Entendimento da linguagem de modelagem unificada (do Inglés, Unified
Modeling Language — UML) para dar suporte a definicao da estrutura dos dados
e algoritmos através dos diagramas de classe;

e Implementacdo dos modelos de dados e algoritmos de analise de dados usando
a linguagem de programacao Python, que possibilita a geragdo de graficos e

tabelas descritivas da base de dados em estudo.
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3. MATERIAS E METODO

A metodologia utilizada consiste, primeiramente, na descrigdo da base de dados
analisada para caracterizagdo das cargas eléctricas. A compreensdo da estrutura de dados
desenvolvida e melhor entendida através de conceitos fundamentais da linguagem UML como
definicdo de classes e relagdes entre elas. Subsequentemente, a rapida revisdo de UML sdo

apresentados os modelos de dados e estrutura dos algoritmos em linguagem Python.

3.1.0btenc¢ao de dados

Os dados foram obtidos, em formato csv, do dataset de codigo aberto ECO (do inglés,
Electricity Consumption and Occupancy), pertencente ao projeto Smart meters Services
(BECKEL et al., 2014, KLEIMINGER et al., 2015). Os dados consistem de informagdes de 6
residéncias suicas monitoradas durante o periodo de 12/06/2012 até¢ 31/01/2013. Foram
disponibilizados medigdes totais da tensdo, corrente e angulo de fase por residéncia, medi¢des
de poténcia ativa de equipamentos selecionados - ambos medidos com frequéncia de 1 Hz - e

informacdes de ocupacio.
3.2. Caracteristica dos dados

Os dados utilizados para a analise, foram os de poténcia ativa que foram coletados de
forma ndo intrusiva (especificados por equipamentos) sendo que cada residéncia possui
variagdo de eletrodomésticos conectados a plugs inteligentes conforme apresentado abaixo:

Tabela 1. Caracteristicas das instalagdes dos plugs inteligentes nas residéncias

Household 01 Household 02 Household 03 Household 04° Household 05 | Household 06
Cafeteira Exaustor de ar’ Cafeteira Cafeteira’ Cafeteira Cafeteira
Secadora Lava-louga Entretenimento®| Entretenimento® |Entretenimento®| Entretenimento®

Freezer Entretenimento’ Freezer Freezer Fonte de égualo Geladeira
Geladeira Freezer Geladeira Geladeira Geladeira Chaleira
Chaleira Geladeira Chaleira Lémpada8 Chaleira Lampada
Computador1 Chaleira Computador Laptop Micro-ondas Lap‘[op13
Magquina de
lava roupa Lampada 4 Tablet Micro-ondas Computador11 Roteador'*
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Household 01 Household 02 Household 03 Household 04° Household 05 Household 06

Laptop Tablet Tablet

Tablet

Fo g?io5

Televisdo

Aparelho de som

* Estas caracteristicas podem ser encontradas nas func¢des auxiliares do projeto NILM-Eval para mais detalhes.

Os ntimeros sobrescritos na Tabela 1, de 1 a 14, referem-se a captagdo de energia dos

plugs, os quais podem ter mais de uns eletrodomésticos conectados a um plug, como indicado

abaixo:

10.

Conectado o roteador junto com computador;

O exaustor de ar estd localizado acima do fogdo. Foi implantado um plugue para
identificar quando os habitantes cozinham, pois o fogdo ndo pode ser conectado a um
plugue inteligente;

O sistema de entretenimento consiste em um sistema estéreo e uma televisdo. Foi
retirado, manualmente, os pluguess de televisdo e aparelho de som. Por esta razdo,
somando o consumo desses plugues o consumo ¢ igual ao do entretenimento. Exceto
durante 08/09/2012 e 31/01/2013 - neste periodo, apenas a televisdo foi conectada ao
plugue entretenimento;

Esta ¢ uma lampada regulavel, cujo consumo de energia depende da sua configuragao;
Foi extraido, manualmente, o consumo de energia do fogdo utilizando o fato de queo
fogdo ser o unico aparelho que consome energia em duas fases a0 mesmo tempo (o que
significa que ¢ possivel detectar eventos de comutacdo investigando o consumo de
energia medido em diferentes fases a0 mesmo tempo);

Entretenimento integra a televisdo e o aparelho de som;

No plugue de medigdo da maquina de café estava também conectados & maquina de
fazer pdo e a torradeira;

Lampada no pordo: acionada por detector de presenga;

Além da geladeira da cozinha (01) e do freezer (05), ha outra geladeira na casa, que ndo
monitoramos com tomada inteligente;

A fonte de dgua funcionava através de uma bomba ao longo do dia, e foi iluminada da

19h as 22h;
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11. Conectado roteador, microcomputador e impressora;

12. Nao foi medir o freezer com um plugue inteligente, pois ele se localizava no porao,
muito distante dos outros plugues;

13. Conectado a impressora junto com o laptop;

14. Conectados dois roteadores e um microcomputador.

3.3. Analise de dados

Para o desenvolvimento do algoritmo e etapas de analise, foi utilizado a linguagem de
programacdo Python, uma linguagem interpretada e orientada a objeto (POO) que confere
capacidade de programar problemas reais através de classes que fazem sentido fisico,
denominadas de concretas, que se relacionam por interfaces e classes abstratas.

A linguagem ¢ atualmente conhecida por sua grande facilidade de manipulagdo,
tratamento e visualizacdo de dados por conta de bibliotecas como: Pandas, Numpy, Matplotlib,
Seaborn, Scipy, TensorFlow, entre outras. Exceto as duas ultimas, que estdo relacionadas a
modelos estatisticos, todas as outras bibliotecas sdo fortemente utilizadas juntamente com a

biblioteca Datetime - importante para tratamentos de datas.

3.4 Diagrama de classes

3.4.1 Linguagem de Modelagem Unificada (UML)
A linguagem UML foi concebida com o conceito de classes e subclasses. E importante
mencionar que a subclasse de uma classe tem as mesmas caracteristicas da classe e além disso,

pode ter suas proprias caracteristicas. A seguir, sdo mostrados exemplos de classes e subclasses

e da heranca entre as mesmas.

Como pode-se observar no exemplo da Figura 2, a classe principal € a “Person”, sendo
que a mesma possui os atributos “Name” e “Gender”. As subclasses dessa classe sdo mostradas
abaixo, sendo “Student” e “Staff”’. As subclasses mencionadas herdam os atributos de
“Person”, ou seja, possuem as caracteristicas “Name” ¢ “Gender” e além dessas, “Student”
possui os atributos “Year”, “StudentNumber” e “Course”, os quais ndo fazem parte da classe
“Person” e nem da subclasse “Staff”’. Também, “Staff”’ possui o atributo “Salary”, que € tinico
dessa subclasse, herdando os atributos da classe “Person”. Vale ressaltar que uma subclasse

pode ndo possuir nenhuma caracteristica propria, somente herdar caracteristicas de outras,
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como ¢ o caso de “Research”, que herda todas as caracteristicas de “Person” e “Staff”’, mas

ndo tem caracteristicas proprias.

Figura 2. Classes, subclasses e heranga (linguagem UML).

Person
Name
Gender
Student | Staff |
Year (Salary |
StudentNumber
Course
Research Academic
Undergraduate Postgraduate
PhD
Masters
Fonte: McMORRAN, 2007.

Além da relacdo de heranca, ha também uma chamada Associacdo, que ¢ um pouco
diferente. Para melhor entendimento, um exemplo sera abordado como base da explicagdo da

Figura 3 que demonstra algumas dessas associacdes.

Figura 3. Associagdo (linguagem UML).

Person
Name
Gender

| T

Student | Staff |
Year Sala
StudentNumber /\
Course
Teaches T
1.3
. , Subject 0.*
Undergraduate 1= Studies 0. Name
- Code
0"

isTaughtDuring

i
Period
Day
Time
Duration

Fonte: McMORRAN, 2007.
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’

As classes “Subject” e “Period” nao herdam as caracteristicas de “Person”, visto que
elas s6 possuem relacdo com “Undergraduate” e “Academic”. Uma relagdo de associagdo
pode ser descrita de seguinte forma: a seta que sai de “Undergraduate” e chega em “Subject”
indica que o estudante universitario cursa a matéria, pois esta escrito “Studies ” na seta. Ou seja,
quem estd na ponta da seta € o objeto e quem esta do outro lado € o sujeito, sendo a agdo descrita
na seta. Os numeros que aparem na ponta da seta e no comego da mesma sdo as multiplicidades.
No exemplo citado, pode-se observar que o numero “0..*”, indica que um estudante pode ter
zero matérias sendo cursadas ou mais. O nimero “1..*”, indica que uma matéria tem um
estudante ou mais matriculados.

Outro exemplo de relagdo entre as classes ¢ a Agregacdo. Para exemplificar tal relacao,

também sera utilizada uma imagem, como mostrada na Figura 4.

Figura 4. Agregacao (linguagem UML).

University
Name

o..‘T

0..*|
Building

Name

Fonte: McMORRAN, 2007.

A agregacdo consiste em uma relagdo que mostra que as classes envolvidas nao sao
completamente interdependentes. Na Figura 4, é possivel notar que uma universidade e um
edificio sdo agregados, ou seja, um edificio pode fazer parte de zero ou mais universidades, e
que a universidade pode conter zero ou mais edificios (no caso de ser um ensino a distancia).
Dessa forma, hd uma relacdo de agregacdo, que ¢ uma relacdo mais forte que uma simples
associacdo, pelo fato de normalmente uma classe depender da outra para existir, mas as classes
envolvidas ndo sdo completamente interdependentes, podendo existir sem a presenca uma da
outra. Por fim, apresenta-se a relacdo denominada Composicdo, mostrada na Figura 5.

Seguindo a linha de raciocinio da Agregacao, a Composicao se assemelha bastante a tal
relacdo, entretanto, pode ser entendida como uma relagdo mais forte, uma relagdo de total
dependéncia entre as classes. Por exemplo, a relagdo entre as classes “Building” e “Room” ¢é de
Composigdo. Observando a Figura 5 e o indice de multiplicidade, indica que um quarto, uma
sala, um espaco, necessita ter uma construgdo e somente uma. Nao € possivel um quarto ter

mais de uma construgdo, ou seja, dois prédios diferentes terem o mesmo quarto. Além disso,
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um prédio, ou uma construg@o pode ter um ou mais quartos, ou salas. Dessa forma, entende-se

como uma relacdo mais forte.

Figura 5. Composi¢ao (linguagem UML).

University
Name

1T
0.7
Building

Name
3

g R
Room
Number

Fonte: McMORRAN, 2007.

3.4.2 Diagrama de classe do algoritmo desenvolvido

Um importante passo para um aplicativo desenvolvido em linguagens de POO, ¢ a
definicdo do Design Pattern (em portugués, padrdo de projeto) e consequentemente seu
diagrama de relagdo de classes em UML, que estd representado na Figura 6, o qual mostra as
classes com seus respectivos atributos, métodos e hierarquia na qual foram estruturadas. Nota-
se que as classes Household e Plug foram implementadas através de uma composicao da classe
de nivel logico mais alto, Observer. Conforme recomendacdo da PEP-8, as classes foram

escritas em Inglés com a primeira letra maitscula.
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Figura 6. Diagrama de classe do algoritmo desenvolvido

inicio
fim

periodoCompleto qtdeHouholds

verao_inicio households

verao_fim consumo

inverno_inicio maxConsumo
inverno_£fim diaMaxConsumo

periodoVerao diaInvernoMaxConsumo
periodoInverno diaVeraoMaxConsumo

auxNumerxro

nome

fnome plug
urlFolderData nome
urlFoldexPlugs listaArquivos
urlFoldexSm listaDias
urlFoldexOccupancy consumo
plugsNames describe
qtdePlugs

plugs

Fonte: Propria do autor.

Para as classificacdes de analise, estipulou-se dois eixos principais: estagdes do ano e
dias da semana. As estagdes do ano foram separadas, apenas, em inverno e verdo. E os dias da
semana foram separados em trés grupos, sendo o primeiro de segunda a sexta-feira, o segundo
sabado e o terceiro domingo, partindo do principio que os dias de semana apresentam
comportamentos andlogos enquanto os sabados e domingos apresentam comportamentos
distintos.

Os métodos da classe Days - pode ser visualizado na Figura 7 - foi gerado de forma a
permitir flexibilidade em tempo de execucdo para selecdo dos dias a serem analisados. Através
dos métodos da classe Days, getDIASDESEMANA, getSABADO, e getDOMINGO, combinados

com os métodos getVERAQO e getINVERNO com auxilio da estrutura de dicionario.
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2

Figura 7. Linhas de codigos da classe “Days”.

JetVERAO,

Fonte: Propria do autor.

Para cada household, buscou-se estipular uma curva média para as 6 classificagdes
comentadas e identificar os dias que mais se aproximam (em valor absoluto) das respectivas
curvas média, conforme pode ser observado na classe Household apresentada na Figura 8 e pela

funcdo para calculo da distancia calcula diferenca_serieDia_serieMedia (Figura 9).
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Figura 8. Linhas de codigos da classe Household - trecho para célculo dos dias mais representativos

a ) .DATA]

T diferenca_serieDia_serieMedia(x, aux_media=aux_media))
epresentativo = r sum( ) .idxmin()

n dia_maisRepresentativo

columns)

ﬁnigéivotdf elf aCon ofl ,aux_metorologia=aux_metorologia,
presentativos
somaConsumo(self, dia=False, minu
elf.consumo
round( 8640 0*minutos))) ,

.plugs[i].somaConsumo(minutos=minutos)

Fonte: Propria do autor.

Figura 9. Linhas de codigos da funcao para calculo da distancia.

calcula_diferenca_serieDia_serieMedia(serie_dia, aux_media):
df_aux = abs(aux_media - serie_dia)

n df_at

Fonte: Propria do autor.

Com finalidade de reducdo de recursos computacionais e melhor visualizagao, definiu-
se que ao invés de utilizar para a analise 86400 medi¢des diarias, o consumo foi analisado em
intervalos de 5 minutos, reduzindo para 288 informag¢des diarias. Vale ressaltar que o método
somaConsumo, mostrado na Figura 8, tanto da classe Plug quanto da classe Household, foi
construido de forma robusta a alteragdo do parametro minutos para qualquer valor (entre 0 e

60) em tempo de execugao.
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1. RESULTADOS

Para analise dos dados das households, buscou-se visualizar a quantidade de medigdes
que sdo nulas ou vazias. Nos metadados, os erros de leituras sdo indicados como -1.

A Figura 10, representa a propor¢ao dos plugues com medic¢des em diferentes periodos.
Foi detectado que a household 3, apresentou baixos percentuais de cobertura com cerca de
aproximadamente 20,9% de dados. No arquivo de instru¢des da unidade (03_doc.txt) encontra-
se 0 seguinte comentario que justifica os erros: “A baixa cobertura se deve ao teto de concreto

do subsolo, que prejudicou a conexdo de radio entre o gateway”.

Figura 10. Propor¢do de plugs com medi¢des ndo nulas por household durante o periodo analisado.

o 10

20

=
=S

Proporgao de medicao de plugs

100

140

=
=

160

180

-02

200

-00

household1 household2 household3 householda households householdé

Fonte: Propria do autor.

Portanto, optou-se em excluir a household 3 das proximas analises, principalmente nas
confecgdes dos graficos para que as demais households fossem melhor visualizadas.

As Figuras 11 e 12, representam o primeiro objetivo grafico do trabalho, onde almejou-
se compor o grafico das médias de cada um dos 6 grupos (Verdo/Inverno; Dia de
semana/Sabado/Domingo) com o seu respectivo dia mais representativo para cada Household
em analise. O grande valor ¢ a diferenca de caracteristica entre a curva sintética e uma curva

que realmente ocorreu. Um comportamento importante em curvas de consumo, s3o 0S
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consumos intermitente, tipicos de dispositivos com ciclos de operagdo chaveados
(ligado/desligado), de alguns equipamentos como geladeira e freezer - fato que ¢ mitigado na

curva média

Figura 11. Graficos das médias de consumo de energia (verde) e do dia mais representativo
(vermelho) dos dias de semana (segunda a sexta-feira), sabado e domingo - periodo verdo.

120
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Household 05
[lew]
-

B8

Heusehold 06
[kw]
bl

0000 G300 06:00 0900 1200 1500 1800 2100 0000 0300 0600 09.00 12.00 1500 18:00 21:00 00-00 0300 0600 0900 12:00 1500 1800 2100
Dias de semana Sabado Domingo

—— Madia Verao —— Dia mais representativo (verdo)

Fonte: Propria do autor.

Entretanto, analisando as imagens € possivel concluir que a curva média ¢ semelhante
a curva do dia mais representativo, principalmente para observagao do aumento de demanda no
periodo das 18:00 as 21:00 em praticamente todas as casas, mesmo aos finais de semana.

Apds a obtencdo deste resultado, designou-se apresentar o grafico do dia mais
representativo do consumo por plugue, conforme apresentado nas Figuras 13-16.as quais
tiveram enfoque na Household 02 visto que esta unidade de consumo apresentou a melhor

qualidade dos dado tanto em cobertura quanto coeréncia.
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Figura 12. Graficos das médias de consumo de energia (azul) e do dia mais representativo

(amarelo) dos dias de semana (segunda a sexta-feira), sabado e domingo - periodo inverno.
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Fonte: Propria do autor.

Nas Figuras 13 e 14, foi possivel observar apenas consumo de objetos como geladeira
e freezer que ficam em regime de comutacdo. Foi possivel notar que a média acompanha esse
consumo, indicando que esse ¢ realmente um consumo de objetos necessarios de uso. No
periodo noturno, muito provavelmente quando os usuarios estdo presentes na residéncia, ¢
possivel notar um pico de energia - que também ¢é seguido pela média - por volta das 21:00.

Um ponto de destaque da Figura 14, ¢ um consumo da chaleira acima dos 400 kW o que
provavelmente indica um ruido ou erro de medicao.

Jé& as Figuras 15 e 16, apresentam o comportamento da curva para os finais de semana,
que ¢ mais elevado por conta dos equipamentos de entretenimento. Principalmente, na Figura

16 que esta claro o pico de consumo dos objetos ao longo do dia.



Figura 13. Grafico barras consumo por plug medido em intervalo de tempo de 5 minutos -

Household 02 - Dia mais representativo dos dias de semana - vergo.

Consumo Household U2 discretizado por plugs - Data: 2012-09-10 (D1a mals representativo Verao - Dias de semana)
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Fonte: Propria do autor.
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Figura 14. Grafico barras consumo por plug medido em intervalo de tempo de 5 minutos -

Household 02 - Dia mais representativo dos dias de semana - inverno.

Consumo Household 02 discretizado por plugs - Data: 2013-01-17 (Dia mais representativo Inverno - Dias de semana)
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Fonte: Propria do autor.

Figura 15. Grafico barras consumo por plugue medido em intervalo de tempo de 5 minutos -

Household 02 - Dia mais representativo dos sabados — inverno.

Consumo Household 02 discretizade por plugs - Data: 2013-01-26 (Dia mais representativo Inverno - Sdbado)
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Figura 16. Grafico barras consumo por plugue medido em intervalo de tempo de 5 minutos -
Household 02 - Dia mais representativo dos domingos — verao.

Consumo Household 02 discretizado por plugs - Data: 2012-07-08 (Dia mais representativo Verdo - Domingo)
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Fonte: Propria do autor.

Por fim, foi implementado na fungao gera painel plot consumo a capacidade de plotar
as duas curvas médias para as 6 categorias com a inten¢do de comparar o consumo durante o
periodo de inverno com o periodo de verdo, podendo também, ser gerado qualquer tipo de

comparag¢ao pelo algoritmo.

Figura 17. Graficos das médias de consumo de energia (azul) e do dia mais representativo
(amarelo) dos dias de semana (segunda a sexta-feira), sabado e domingo - periodo inverno.
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5. DISCUSSAO

Neste trabalho, foi desenvolvido um algoritmo que se mostrou capaz de processar
arquivos de medi¢do auxiliando na caracterizagdo dos padrdes de consumo de energia de
residéncias, a fim de obter informacdes sobre diferentes periodos. Posteriormente, ha a
possibilidade da determinacdo de outros pardmetros descritivos que auxiliem nas analises,
como por exemplo: maior consumo de energia dia/noite, verdo/inverno, curva de consumo de
elemento, perfis de usudrio, predicdo de consumo entre outros.

Dessa forma, esperou-se contribuir para o aperfeicoamento do monitoramento de carga
ndo-intrusiva, ja que a tecnologia se baseia em inspecionar o padrdo de consumo de energia de
cada eletrodoméstico e, com algoritmos, € possivel fazer previsdes de consumo total de energia
e determinar a taxa de consumo de energia para esses aparelhos de forma individual, pensando
em um macro de gerenciamento (FORMBY et al., 2016). O feedback dado para o individuo
sobre o uso, faz com que ele determine quando os eletrodomésticos liguem e desliguem, o
tempo de pico de carga na rede, que podem ser identificados e evitados, até mesmo para
identificar um aparelho com suposto defeito, ja que a energia pode aumentar por isso.

Foi observado também, uma grande variag@o nos resultados das households, que se pode
explicar pelo consumo volatil de um individuo ou populagdo. Essas variacdes devem ser
analisadas com cautela pelos gerenciadores do sistema elétrico. Entretanto, elas ja vém sendo
especuladas nos estudos e introdugdo de técnicas, por ser sabido os diversos fatores que
influenciam na qualidade de energia, avaliagdo de seguranca, diagnostico de falhas ou previsao
de cargas (HASSAN et al., 2022).

Esses estudos, comegaram a dar importancia no entendimento de previsdo de carga em
curtos e longos periodos, tal como horas, dias, meses, anos ¢ até décadas. O que pode minimizar
os erros de controle dos equipamentos, dinamica do sistema, erros, custo de operacgoes, custos
esperados de investimento ¢ obter uma operagdo com maior confiabilidade. Gerando melhor
automatizagio, geragio e controle no sistema (HONG & WANG, 2022). E também de grande
relevancia, estudos que interpretavam variaveis, por exemplo, as alteragdes climaticas
(temperatura, velocidade do vento e nebulosidade), composicao da carga e tamanho da carga
que podem ser interpretadas e diagnosticadas com um algoritmo (HONG & WANG, 2022).

Os algoritmos que estdo sendo desenvolvidos podem selecionar grandes variedade de
fontes de dados (REDDY et al., 2014; SHARMA &SAINI, 2015; TYAV, et al., 2022). Os
smart meters realizam leituras de carga a cada hora, ou até mesmo com mais frequéncia e as

condi¢des meteoroldgicas, atualmente, sdo cada dia mais avangadas para o entendimento e
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monitoramento por milhares de estagdes meteorologicas in situ e satélites, o que contribui
diretamente para o gerenciamento do sistema elétrico (HONG et al., 2015). Além de
informagdes demograficas e econdmicas que s3o concebidas de forma de grande escala, o que
facilita mais rapidamente o avango dessas tecnologias.

Esse trabalho abre sugestoes de estudos, onde pode ser desenvolvido, a partir do
algoritmo criado, um modelo estatistico que seja capaz de realizar inferéncias de consumos,
dado a uma série historica de arquivos e apds, a partir do modelo estatistico identificar os dados
que sejam aplicaveis a um sistema conhecido para validar o comportamento do modelo e do
aplicativo na pratica. Podendo assim, ter um perfil mais completo do perfil dos dados fornecido
pelo monitoramento dos smart meters, reconhecimento da topologia da rede, erros e seguranca

do sistema e interferéncia no gerenciamento da rede para melhor consumo.

6. CONCLUSAO

Este trabalho desenvolveu um algoritmo que se mostrou eficiente para uma ferramenta
valida para caracterizar o consumo de energia elétrica residencial. Em adigao, foram propostas
novas sugestdes de estudo que podem ser desenvolvidos através do algoritmo. Essas novas
aplicabilidades incluem a determina¢do do maior consumo de energia dia/noite, verdo/inverno,
curva de consumo de elemento, perfis de usuario, predicdo de consumo entre outros, que deve

ser realizado em trabalhos futuros.
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