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Resumo

O consumo de energia nos edificios é significativo. De forma a acompanhar a demanda de
energia, COmegou-se a recorrer a energias renovaveis para produzir mais energia de uma
forma sustentavel. Isso levou, no entanto, a um aumento da penetracdo de energia de
natureza variavel na rede. Para que se possa fazer face a variacdo do lado da geracdo, é
necessario o desenvolvimento de modelos de gestdo e adaptacdo do lado do consumo. Uma
forma de desenvolver métodos para diminuir e gerir o consumo em habitagdes é conseguir
prever o consumo das habitacbes. Ha muitas metodologias que podem ser usados para
identificar e prever dados, mas para esta dissertacdo foi usado o Hidden Markov Model
(HMM), uma vez que muitos artigos demonstraram bons resultados na sua aplicacéo a
problemas com caracteristicas semelhantes. Foi usado a livraria “HMM” existente no
programa R. Dos testes efetuados com o HMM, foi possivel verificar que este consegue
prever os consumos de energia. No entanto, em diferentes testes de outros autores, 0s Seus
HMMs obtiveram melhores resultados. Uma limitag&o encontrada foi a falta de possibilidade
de personalizacdo do programa utilizado, o que leva a que em situagdes mais complexas, 0s
resultados obtidos podem néo ser satisfatorios. Ao efetuar o Gltimo teste, foi feito um treino
com 0 HMM de vaérios dias, para de seguida prever os estados nos dias seguintes. Quando a
previsdo foi efetuada, comparou-se esses dias previstos com os dados reais existentes na base
de dados, tendo conseguido prever corretamente 48% dos estados escondidos e 72% dos

estados observaveis.

Palavras-Chave

Consumo de eletricidade em edificios residenciais, previsdo de consumo, Hidden Markov
Model, R.






Abstract

The energy consumption on household buildings is high. To keep up with the demand, it
started to use renewable energies to produce more energy in a sustainable way, but it led to
the increase of the energy penetration in the grid. To face the variation on the generation
side, it is necessary to develop methodologies to predict the energy consumption of the
habitants. There is a big number of different methodologies that can identify and predict the
consumption, but for this dissertation was used the Hidden Markov Model, since a good
number of scientific articles showed a good outcome when applied to problems with similar
characteristics. It was used the “HMM?” library in the program R. It was possible to testify
that the HMM can predict the consumption. However, other authors tests were able to get
better results with their HMMs. One limitation is the lack of customization of the used
program, so it can lead to worst results if the problem is more complex. With the last test,
was possible to train the HMM for multiple days and predict the consumption for the next
three days. When the prediction was done, the data was compared to the real data and the
HMM was able to predict correctly 48% of the hidden states and 72% of the observable

states.

Keywords

Household energy consumption, Consumption prediction, Hidden Markov model, R.
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1. INTRODUCAO

O presente trabalho tem como objetivo realizar uma previsé@o do consumo de energia para

edificios residenciais.

1.1. CONTEXTUALIZACAO

O consumo de energia tem um valor consideravel nos edificios residenciais, que tem
acontecido devido ao aumento da populacdo, aumento dos salarios e a procura de maior
conforto. Atualmente, 29 % da energia consumida globalmente € em habitacdes residenciais,
0 que significa que pode haver muito potencial para realizar poupancas na energia (Abu Al-
Haija, 2021; Mokhov et al., 2021).

Uma das principais formas de produzir energia, costumava ser a partir de combustiveis
fosseis, mas com o aumento da demanda de energia, foi necessario recorrer a outras fontes,
uma vez que fontes ndo renovaveis sdo limitadas e acompanhadas de grandes libertacbes de

gases com efeito de estufa (Hossain, 2012).

Nos ultimos anos, 0 uso energias renovaveis tém aumentado. Essas energias sdo fontes de
energia limpas, onde existe diversos tipos, como solar, hidrica e edlica, que podem ser
utilizadas sempre que houver disponibilidade (Hossain, 2012). No entanto, com o aumento
da penetracdo dessas energias, concluiu-se que é necessario desenvolver novas tecnologias
(Flores-Quiroz et al., 2016).



Com o aumento dos precos de eletricidade, muitos consumidores sdo levados a producdo da
prépria energia, como é o caso do exemplo de Fett, Keles, Kaschub e Fichtner (2019), com
os painéis fotovoltaicos.

Como foi referido anteriormente, o consumo mundial em edificios residenciais, €
aproximadamente de 29% da energia total consumida. Por isso, € muito importante diminuir
0 seu consumo. Para o fazer, Sitterlin, Brunner e Siegrist (2011) referiram que é necessario
identificar e descrever os diferentes tipos de consumidores, para se saber quais serdo as
melhores estratégias para aplicar para cada tipo deles.

O uso de diferentes tarifas no mercado de eletricidade tem levado a mudanca do consumo e
do comportamento dos consumidores. Rosin, H8imoja, Moller e Lehtla (2010) informam
que € preciso ter em mente as necessidades dos consumidores, como 0s precos, habitos,
conveniéncia, disponibilidade e qualidade. Para se poder fornecer as melhores condi¢des aos
consumidores é essencial analisar os seus padrdes. Os autores consideraram que € muito
dificil conseguir reduzir os custos para o consumidor se estes ndo tiverem nenhum gerador
de energia, entdo consideram trocar cargas ou substituir cargas menos eficientes por umas
mais eficientes. Existem casos em que é possivel mudar os consumos de um horario para o

outro, como € o caso de maquinas de lavar roupa (Pinto et al., 2018; Santos et al., 2012)

Um estudo realizado por lliopoulos, Esteban e Kudo (2020) sugeriu que é possivel
transformar os consumidores residenciais de energia passivos em ativos, prosumers, de
forma a criar uma rede inteligente, smart grid, em que ha duas direcdes da eletricidade e
informacdo, em vez que uma rede tradicional, que tem apenas uma direcdo. O fator mais
importante para se conseguir desenvolver projetos para redes inteligente, sdo o0s
consumidores, pois sdo estes que podem contribuir para reservas de energia, alteracdes de
consumo e aplicacbes amigas do ambiente. Os consumidores também podem participar
como prosumers ao injetar energia na rede, por via de energias renovaveis, como turbinas,
painéis fotovoltaicos e sistemas de armazenamento de energia. Para realizar uma possivel
mudanca para uma rede inteligente, é importante os consumidores aceitarem as novas
tecnologias e mudar os seus comportamentos. Foi notado que as casas com baixos
rendimentos Sa0 0S que menos se interessam com estas mudangas. Uma grande parte do seu
rendimento € gasto em eletricidade e se essas casas participassem na rede inteligente,

poderiam poupar mais dinheiro. Os autores puderam concluir ap6s o estudo realizado, que



uma forma de atrair as casas com baixos rendimentos é uma potencial reducdo dos gastos
em eletricidade. No entanto, existe uma barreira que sdo 0s gastos iniciais em tecnologias,
que podem ser ultrapassados ao educar as pessoas sobre 0s custos e beneficios das
tecnologias de forma a combater os seus receios. Também se verificou que as casas com
baixos rendimentos ndo se sentem atraidas para redes inteligentes por causa do ambiente.
No estudo efetuado, foi possivel averiguar que tendem a aderir mais as redes inteligentes se
forem divulgas informacdes relativas aos consumos e geragéo de energia pelos seus vizinhos,
uma vez que cria uma “competi¢do” para verem quem consegue produzir mais € consumir

menos energia.

Um outro estudo efetuado por Lim, Lim, Wee, Li e Wang (2020) também comentou a
distincdo entre a rede tradicional e na rede inteligente. Foi abordado a necessidade da
participacao dos consumidores para se poder implementar uma rede inteligente. Neste artigo,
falam sobre o Demand Side Management (DSM) que realiza o planeamento, implementacéo
e monitorizacdo de modo a influenciar o uso da eletricidade pelos consumidores. O DSM
pode ser implementado de duas formas: baseado no pre¢o ou baseado por incentivo. Quando
a implementacédo é baseada no pre¢o, 0 DSM influencia os consumidores a consumir com
base nos pregos reais ou pelas previsdes do mercado do dia seguinte, enquanto se for baseado
por incentivos, 0 DSM influencia o consumidor a mudar os seus consumos para alturas fora
de picos de consumo de energia. O principal motivo da existéncia do DSM é influenciar os
consumidores a consumir energia em alturas onde a procura € menor. Uma outra parte da
pesquisa efetuada pelos autores, foi a combinacdo do DSM com o armazenamento de energia
e energias renovaveis. Se for possivel os consumidores armazenarem energia que foi
excessivamente produzida, esta pode ser utilizada quando for preciso, ndo havendo a

necessidade de alterar as rotinas dos consumidores.

Outras formas de reduzir o consumo de energia € a utilizacdo de um preco de eletricidade
por escalBes, equipamentos com poupanca de energia € um comportamento de conservacao
de energia. O preco da eletricidade por escaldo € uma das maiores estratégias do lado
financeiro, utilizado para diminuir o consumo nas habitacdes, mas ndo é a melhor forma de
o fazer, uma vez que os clientes pensam que é uma maneira dos distribuidores de eletricidade
aumentarem os precos da energia. A nivel dos equipamentos de poupanca de energia, € um

dos métodos que as pessoas mais aderem, mas com o progresso tecnoldgico, ndo tem havido



uma grade promocdo desses equipamentos. Por fim, um comportamento de conservagao de

energia € mais sustentavel e durador a longo prazo (Mi et al., 2021).

Por causa de todos os fatores expostos, € necessario atuar para ajustar os precos de
eletricidade e ndo sobrecarregar a rede. Uma das maneiras possiveis é a identificacdo, analise
e previsao de padrdes de consumo (Figueiredo et al., 2005). Ao identificar os diferentes tipos
de consumidores e posteriormente analisa-los, é possivel desenvolver diferentes solucdes
para nao sobrecarregar a rede e diminuir os precos, de forma a ndo prejudicar a qualidade de
vida dos consumidores (Vale et al., 2021). O presente trabalho aborda uma analise,
identificacdo e previsdo de padrbes de consumo.

1.2. OBJETIVOS

Esta dissertacdo foca-se na analise, identificacdo e previsdo de padrdes de consumo, tendo
como principal objetivo realizar um estudo e desenvolver um modelo que é capaz de analisar,

identificar e prever diferentes padroes de diferentes tipos de consumidores.

Os objetivos a atingir com esta disserta¢éo sao:

e Pesquisar modelos ja existentes na literatura para a andlise, identificacdo e previsao
de padrdes;

e Realizar um estudo do problema de identificacdo, analise e previsdo de padrdes de
consumo de energia elétrica para diferentes tipos de consumidores;

e Desenvolver de metodologia capaz de analisar e identificar padrdes de consumos, no
qual faca uso de técnica de correlacdo e associacdo de dados, e de identificacdo de
padroes;

e Fazer testes experimentais;

e Efetuar uma analise e avaliacdo dos resultados obtidos nos testes.



1.3. CALENDARIZACAO

A calendarizagéo deste trabalho de dissertacdo encontra-se na tabela 1.

Tabela 1 - Calendarizag&o do projeto
Nov 15, 2020 Feb 3, 2021 Apr 24, 2021 Jul 13, 2021 Oct 1, 2021

Escolha do Tema I

Procura da Documentagao para o estado da arte _
Leitura e Estudo dos documentos para o estado _
da arte

Elaboragao do estado da arte .

Decisdo do método de previsao a utilizar I
Procura da linguagem de programag&o para testar
o HM I

Procura da livraria para testar o HMM em R I
Procura de uma base de dados de consumo de
energia -
Analise e preparagdo dos dados

Testes e escrita do cédigo base para a utilizagao
da livraria HMM no R

Testes dos dados no R e analise

Testes dos dados no R e analise

Elaboragao do resto do relatdrio final

Na calendarizacdo estd presente a escolha do tema. Para a fase de estudo, foi feito uma
procura, leitura e estudo de documentos para o estado da arte, para depois na dissertacdo. De
seguida, efetuou-se a decisdo do método de previsdo a utilizar. Com a decisdo tomada,
procurou-se a linguagem de programacéo e livraria que melhor se encaixava no problema
atual. Também foi preciso procurar os dados para usar no HMM. Foram feitos testes e analise

dos dados, terminando com a elaboracéo final do relatério.

1.4, ORGANIZACAO DO DOCUMENTO

No Capitulo 1 é apresentada uma contextualizacdo ao tema do presente trabalho, que explica
0s principais motivos que levaram a realizagdo deste projeto, os principais objetivos a serem
cumpridos e a calendarizacdo do projeto. No capitulo seguinte, 2, estd presente o
levantamento do estado da arte do projeto, onde sdo explicados os métodos e algoritmos de
identificacdo, analise e previsdo mais utilizados, bem como os principais trabalhos efetuados
com esses métodos, no tema do projeto. No seguinte capitulo, o 3° é aprofundada a
explicacdo dos HMMs. No 42 capitulo sdo reunidos os principais testes efetuados para testar
0s HMMs desenvolvidos e é apresentada uma analise aos seus resultados. No 5° e ltimo
capitulo, esta presente a conclusdo onde € feito um resumo do relatério, uma discussao dos

resultados obtidos e limitagoes.






2. ESTADO DA ARTE

O crescimento economico é um dos fatores que mais levou a alteracdo dos padrdes de
consumo de energia, uma vez que a populacdo comecou a ter mais poder de compra e assim
podendo comprar mais equipamentos que requerem eletricidade para o seu funcionamento.
Com isso, € essencial perceber como os padres estdo a evoluir com a expansdo e
crescimento econdmico, e a sua afetacdo no desempenho dos edificios (Chai, 2018; Wei et
al., 2018). E possivel verificar que os padrdes de consumo de energia ndo se diferenciam
muito entre as pessoas cuja sua classe social é baixa ou media, mas variam imenso quando

a classe social é elevada (Chai, 2018).

Atualmente o consumo de energia em edificios esta entre os 20% e 40% do total de consumo
energético, e responsavel por 33% das emissdes de gases com efeito de estufa. Por causa
disso, é importante conseguir identificar, analisar e prever padrdes de consumo para
melhorar a eficiéncia de energia, reduzir o impacto ambiental, melhorar a economia

baseando na conservacao de energia e energias renovaveis (Wei et al., 2018).

As principais abordagens para se poder simular a energia consumida em edificios e
seguidamente identificar padrdes, estdo divididos em trés categorias: abordagens baseadas
na caixa branca, abordagens baseadas na caixa cinzenta e abordagens baseadas na caixa preta
(Wei et al., 2018).



As abordagens baseadas numa caixa branca, sdo abordagens baseadas em fisica. No entanto,
esta abordagem precisa de grande poder computacional (Wei et al., 2018). As abordagens
baseadas na caixa cinzenta séo feitas modificacdes a caixa branca e é adicionado métodos
estatisticos, como por exemplo dados histéricos do consumo de um edificio residencial. Para
abordagem baseada na caixa preta sdo utilizados apenas os dados historicos e sem ter um
conhecimento profundo do local fisico. Nestes casos, a quantidade de dados utilizados é
muito elevada e é principalmente utilizado algoritmos para a sua andlise. Os modelos

baseados na caixa preta sdo muitas vezes chamados como modelos baseados em dados.

Como o presente trabalho é focado na identificacdo, analise e previsdo de padroes, é esperado
ter um conjunto elevado de dados para a sua analise e assim conseguir-se identificar e prever
novos padrdes a partir dos dados ja colecionados. Por esse motivo, a melhor abordagem para
este tema é uma abordagem baseada na caixa preta. A maior parte dos métodos e algoritmos
que irdo requerer ser apresentados, irdo requerer ter uma etapa de treino/aprendizagem, na

qual sdo usados dados historicos (Jozi et al., 2019).

Muitos métodos para o estudo de padrdes, recaem em diversas categorias, sendo algumas

delas a reducdo, classificacdo, agrupamento (clustering) e regressao.

A reducdo é um passo inicial muito importante para o tratamento de dados de alta dimensao,
pois é importante reduzir o tamanho dos dados, para se evitar problemas associados a grande
dimensdo de dados que possam surgir. Os dados iniciais muitas vezes ndo sao apropriados
para processar por causa da sua elevada dimensdo e da sua redundéncia, que leva ao
problema da grande dimensdo, que € muito encontrado nos reconhecimentos de padroes,
uma vez que implica que os numeros de dados para treino tém de aumentar
exponencialmente com o nimero de caracteristicas a encontrar, em ordem para 0 modelo ser
mais preciso. Como normalmente ndo estd disponivel uma grande quantidade de dados,
guanto mais caracteristicas se pretender encontrar, mais impreciso 0 modelo comeca a ser
(Gutierrez-Osuna, 2002).

Os algoritmos para agrupamento de dados, clustering, ttm como objetivo encontrar
semelhancas ou uma relacdo espacial num conjunto de dados. Os métodos que envolvem

este processo, tém de cumprir 3 passos:

1. Definir uma medida de distingéo;

2. Definir um critério de agrupamento a ser otimizado;



3. Definir um algoritmo de busca para identificar possiveis agrupamentos, uma vez que
pesquisar por todos os tipos possiveis de agrupamentos é inexequivel (Gutierrez-
Osuna, 2002).

A regresséo tem como objetivo prever um conjunto de propriedades. Estabelecer um modelo
preditivo de um conjunto de variaveis independentes para outro conjunto de varaveis
dependentes continuas (Pinto et al., 2021). Para a previsdo de padrdes, pode ser usada a
regressdo no qual cada variavel dependente é uma categoria (Gutierrez-Osuna, 2002).

2.1. ANALISE DE COMPONENTES PRINCIPAIS

A Anédlise de Componentes Principais (PCA) é um método de reducdo. Tem principalmente
dois objetivos: tratar dados de entrada de grandes dimensdes e reduzi-los, de forma a criar
uma representacao de pequena dimensao e compreender as maiores tendéncias nos dados de
entrada. O ponto principal no PCA é explora a variagdo das caracteristicas e a covariagdo
entre elas (Burns, 2019).

PCA esta sobre as suposi¢coes de Gaussian. As suposi¢coes de Gaussian sdo uma distribuicao
e sdo usados em diversas areas, incluindo engenharia, estatistica e fisica (Gutierrez-Osuna,
2002; Park et al., 2013).

A PCA é frequentemente usada em métodos estatisticos e tem aplicacGes em diversas areas
da estatistica e de machine learning, que inclui clusters, reducdo de dimensao,
reconhecimento facial, processamento de sinais, comparacao de imagem, visualizacdo e
previsdo. E capaz de reconhecer padrdes em dados de grandes dimensées e ainda evidenciar
semelhancas e diferencas nos dados de saida. Por outro lado, a PCA prioriza as principais
tendéncias primeiro, 0 que nem sempre pode ser Util para o trabalho pretendido. Também
complica detetar padrdes com dados de elevada dimenséo, uma vez que normalmente leva a

interpretacdo simples (Burns, 2019).

No artigo de Abreu, Camara Pereira, & Ferrdo (2012), a PCA foi usada para dar uma
perspetiva interna dos dados de padrdes de consumo de energia e fazer uma anélise de
sensibilidade. Além disso, também procuraram comportamentos recorrentes que eram

mantidos durante todo o0 ano numa base diaria.



2.2. MAPA AUTO-ORGANIZADOS

Os mapas auto-organizados, SOM, tém como funcdo detetar agrupamentos, clusters, no qual
foi inspirado por auto organizacdo e sistemas bioldgicos (Lobo, 2007; Miljkovi¢, 2017) e
desenvolvido a partir de Redes Neurais Artificiais, ANNs (Wu et al., 2019). Com uma
elevada dimensdo de dados, 0 SOM representa esses dados em padrdes com vetores de
protétipo e podem ser vistos normalmente numa estrutura trelica de duas dimensdes
(Gutierrez-Osuna, 2002; Nikolaou et al., 2012). Os resultados s&o obtidos pela colaboracao
de trés processos: competicdo, cooperacdo e adaptacdo (Gutierrez-Osuna, 2002). E
necessario treinar este método, que é feito sem a necessidade de ser supervisionado e € capaz
de classificar novas entradas em diferentes grupos com diferentes categorias de uma maneira
neurobioldgica (Miljkovié, 2017; Wei et al., 2018). Os padrfes de entrada estdo
completamente ligados a todos 0s grupos por pesos adaptativos, que durante o treino, 0s
padrdes de entrada vizinhos sdo projetados numa trelica, correspondendo aos grupos
adjacentes (Nikolaou et al., 2012). Tem uma aprendizagem competitiva de maneira a
produzir uma representacdo discretizada de baixa dimensdo e mapa de caracteristicas da

amostra de entrada.

As vantagens dos mapas auto-organizados sdo de serem capazes de teres as principais
caracteristicas dos dados inseridos e de conseguirem produzir uma representacao
discretizada e reduzida dos dados introduzidos de grandes dimensdes. S&o capazes de ter
uma aprendizagem sem supervisao e € usado em aplicacdes com redes de duas dimensdes e
retangulares, mas podem ser aplicados a redes hexagonais com trés ou mais dimensdes. As
saidas deste método, podem ser imediatamente seguidas por outros métodos de classificacao

por agrupamento (Miljkovi¢, 2017).

No entanto, 0os mapas auto-organizados apresentam algumas desvantagens, uma vez que
pode ser complicado o método funcionar com dados de muita elevada dimenséo, uma vez
que o custo computacional ird aumentar drasticamente (Gutierrez-Osuna, 2002; Wei et al.,
2018). Uma outra desvantagem € se for introduzido, como dados de entrada, alguns dados

ndo tratados, pois pode levar ao método sofrer oscilagbes (Wei et al., 2018).
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2.3. PERCEPTRON MULTICAMADAS

Perceptron Multicamadas — Multi-Layer Perceptron, MLPs, é um tipo de redes neurais
artificiais e é do tipo de reducéo e classificagdo. E uma rede feed-forward de elementos de
processamento simples (neurénios), em que se ligam de uma maneira semelhante a de um
circuito neural bioldgico. Cada neurdnio faz uma soma ponderada das suas entradas e
transforma-0, com uma fungdo néo linear, numa funcdo sigmoide. E capaz de aprender
regressdes ndo lineares complexas, ajustando os pesos na rede por uma técnica de gradiente
descendente conhecida como back-propagation of errors. O treino é efetuado em vérios
estagios e em cada estdgio, o0 MLP processa as entradas de uma forma feed-forward e
compara os resultados com os dados que se pretendia obter, propagando de volta esses erros
para ajustar cada peso na rede de acordo com a sua contribui¢do para o erro geral. Além
disso, a adicdo de camadas ocultas, pode permitir ao método ser mais eficiente, por utilizar

menos pesos (Gutierrez-Osuna, 2002).

2.4. AGRUPAMENTO HIERARQUICO

Os agrupamentos hierarquicos, conhecidos como algoritmos aglomerativos, de acordo com
a matriz de proximidades, organizam os dados numa estrutura hierarquica. O algoritmo
comeca por realizar uma particdo inicial em clusters singleton até todos os elementos
pertencerem ao mesmo grupo. Usando uma matriz de distancia, é calculado todas as
distancias entre os elementos a serem agrupados. Em cada passo, dois elementos juntam-se,
criando um no. A partir dai, todos 0s nos seguintes sao criados pelo ajuntamento de pares ou
de nos, com base na distancia entre eles, até todos estarem fundidos num nimero desejado

de agrupamentos (Gutierrez-Osuna, 2002; Nikolaou et al., 2012).

No artigo de (Miljkovi¢, 2017), € possivel verificar que com este algoritmo, é possivel gerar
conhecimento Util sobre o consumo de energia num edificio. No entanto, é mais provavel
conseguir produzir resultados Uteis quando tem um ndmero pequenos de agrupamentos
(Gutierrez-Osuna, 2002).

2.5. MOTIF

Recentemente Su, McBride, & Goulias (2020) desenvolveram um novo método para
identificar padrbes baseado na mobilidade das pessoas e na sequéncia de atividades.

Combina a analise baseada na rede motif e na analise baseada na sequéncia de atividades.
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Neste artigo, para 0s autores testarem este novo método, decidiram encontrar padrdes com
base em deslocacdo, sendo elas: casa, trabalho, escola e compras, e no nimero de deslocacao
efetuadas. Foi usada uma base de dados da 2017 National Household Travel Survey de um
ano inteiro, entre 2016 e 2017, que continham também as caracteristicas dos individuos,
como sexo e idade. Inicialmente, com a rede motifs, foi efetuada uma divisédo das pessoas
em 5 grupos, no qual foi possivel verificar que pessoas com caracteristicas diferentes,
pertencem em grupos motifs diferentes. De seguida, dentro de cada grupo, foi efetuada uma
andlise de sequéncia e agrupamento para identificar horéarios de atividades e viagens
distintos. Para a segunda parte foi feita uma analise, em que combinaram a rede motifs com
identificacdo dos padrdes de alocacdo de tempo, em que usa analise de sequéncia e
agrupamentos hierarquicos para mostrar distin¢cdes dentro de cada grupo motifs. Foi possivel
encontrar trés padrdes tipicos de dias: dia em casa, dia de trabalho/dia de escola e outros sete
padrdes ndo tipicos, mas com semelhancas entre os grupos motifs na sua pagada temporal
(Su et al., 2020).

No entanto, este estudo ndo incluiu as pessoas que ndo se deslocaram pelo menos uma vez
durante o dia, logo poderia estar a excluir o consumo das pessoas que trabalham em casa.
Foi sO baseada nas deslocacdes e nao foi possivel incluir os feriados. Um dos grupos motifs
encontrados foram os alunos e trabalhadores a tempo integral que normalmente recaem num
motifs de dois nos (Casa-Trabalho, Casa) ou (Casa-Escola, Casa). Por outro lado, pessoas
que trabalham em tempo parcial ou pessoas mais jovens, tendem a visitar mais de dois locais

por dia do que as pessoas mais velhas (Su et al., 2020).

2.6. AGRUPAMENTO K-MEANS

O agrupamento K-Means é um outro método de agrupamento (clustering) e muito utlizada
para analisar o consumo em edificios. Este algoritmo, divide os dados de entrada em grupos
ndo hierdrquicos com similaridade, clusters, isto €, agrupados com base num critério
especifico. Este critério é quantificado pela distancia euclidiana, que € uma distancia entre
dois pontos que pode ser provada pela aplicacdo sucessiva do teorema de Pitagoras. Apenas
os melhores resultados depois das comparacOes feitas é que sairdo como resultados deste
algoritmo (Nikolaou et al., 2012; Wei et al., 2018)

Para este algoritmo funcionar, é necessario saber com antecedéncia o nimero do cluster K e

as posicBes iniciais necessarias dos centros do cluster. E possivel melhorar a viabilidade

12



deste algoritmo, usando os métodos modificados Fuzzy. Estes métodos permitem realizar
agrupamentos suaves, ou seja, cada ponto de dados pode pertencer potencialmente a varios
clusters e um grau de adesdo é definido para caracterizar os relacionamentos. Os dois tipos
de métodos Fuzzy sdo: Fuzzy K-Means e Fuzzy C-Means (FCM) (Wei et al., 2018).

2.7. REDE NEURONAL ARTIFICIAL

A Rede Neuronal Artificial (ANNSs) imita a arquitetura basica do cérebro humano e a sua
unidade de processamento chama-se neurénio. E muito usado como método de previsio de
consumo de energia em edificios. Este algoritmo é capaz de aprender a relagéo entre os dados
de entrada e capturar a informacdo essencial deles. Também tem tolerancia a falhas, €
robusto e imune a ruido. E capaz de resolver problemas ndo lineares. No processo de
aprendizagem/treino, é capaz de aproveitar dados historicos, o que € essencial para o seu
funcionamento e é necessario ser realizado antes de o aplicar em situagdes reais. No entanto,
a arquitetura e a otimizacdo da aprendizagem deste processo ainda esta em desenvolvimento
(Wei et al., 2018)

2.8. MODELO HIiBRIDO

Fan & Chen (2006) propuseram um modelo hibrido baseado nos Mapas Auto-Organizados
e na Maquina de Suporte de Vetores para preverem consumos a curto prazo. As vantagens
apresentadas neste modelo € a capacidade de fazer face a ndo estacionariedade nas séries
temporais de carga da eletricidade, o que tido cada vez mais efeitos no mercado. Pode tratar
dias normais e semelhantes com diferentes esquemas. Também possui robustez e pode ser

modificado para diferentes sistemas de energia ou mercados.

2.9. MODELOS ESCONDIDOS DE MARKOV

Os Modelos Escondidos de Markov (HMMSs) sdo Uteis para achar probabilidades do estado
estacionario de longo prazo no sistema, tendo em conta um numero finito de estados

possiveis, usando probabilidades de transicdo entre estados.

E necessario treinar este modelo. Ullah et al. (2018) utilizou dados do consumo de energia
em edificios durante um ano na Coreia do Sul, Seul, para o treino, validacdo e analise de
resultados. Foi possivel verificar que 0 HMM proposto pelos autores, obtiveram melhores

resultados que outros algoritmos bem conhecidos, como o0 ANN e SVM. Também foi
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possivel confirmar que os HMMs sdo um dos melhores métodos para prever padrdes do que

outros algoritmos baseados em inteligéncia artificial.

Uma grande diferenga entre os dados de consumo de energia comerciais e residéncias, € que
os dados residenciais tém uma falta de granularidade e sdo geralmente recolhidos por uso de
utensilios (Edwards et al., 2012).

Os sistemas de gestdo de energia nos edificios podem ser classificados em duas categorias:

e Modelagéo Inversa: Captura as dependéncias entre os diferentes tipos de dados de
entrada e saida para criar uma férmula matematica. Normalmente requer um grande
conhecimento anterior;

e Modelagdo Forward: Tenta criar um horario 6timo de operacdo com requisitos de
energia, ao usar parametros do design estrutural do edificio, meteorologia e

informagdes ambientais (Ullah et al., 2018).

O uso de HMM ¢ muito util em dados temporais em série, mas ndo ha muita investigagéo a

sua aplicacdo em energia dos edificios (Ullah et al., 2018).

Os autores Fang, Zhang, Liu e Shen (2018) utilizaram o HMM de forma a analisar os padrdes
de consumo de energia em edificios residenciais. Os autores consideraram que com 0
avancar das tecnologias de comunicacdo, smart grid e smart metering, € possivel extrair
mais dados para fazer as analises. Neste caso, 0 HMM foi usado para aprender o
comportamento da dindmica de consumo em diferentes tipos de ambientes e dessa forma
conseguirem o padrdo de consumo individual de cada habitacdo. Neste artigo em especifico,
os autores realizam uma fuséo dos dados de eletricidade e os dados de meteorologia, pois
consideraram, pelas pesquisas efetuadas, que existe uma relacdo entre os padres de
consumo e os fatores de impacto (clima e caracteristicas do edificio). Neste artigo, é
assumido que o consumo de energia esta relacionado com o aquecimento e arrefecimento da
habitacdo. Por isso, foi definido trés estados: aumento do consumo, diminui¢do do consumo

e temperatura igual.

No artigo de Lin et al. (2018), foi utilizado o HMM para reconhecer os padres de consumo

para diferentes tipos de utilizacdes, sendo eles:

e Utensilios Gnicos para um unico utilizador;

e Varios utensilios para um Unico utilizador;
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e Vérios utensilios para vérios utilizadors.

Nos recentes estudos de consumo de energia em edificios residenciais, 0 uso de casas
inteligentes para este efeito foi uma opc¢éo escolhida por muitos. O artigo desenvolvido por
Guenounou et al. (2021) considera que o consumo de energia esta relacionado com os
habitos individuais. Neste artigo é usado um machine learning baseado em HMM, que
permite monitorizar as atividades diérias relacionadas com o consumo de energia, utilizando,
por exemplo, sensores pela habitacdo. Foi definido que os estados escondidos seriam as
atividades dos utilizadores e os estados observaveis seriam os dados recolhidos pelos
sensores. Os dados usados para este estudo estdo presentes na literatura, em que varios
estudos foram realizados com os mesmos conjuntos de dados. Os autores deste artigo
conseguiram concluir que o HMM é um método eficaz, pois os resultados foram semelhantes

aos outros estudos em que foram utilizados os mesmos dados.

Um outro artigo que usa habitacdes inteligentes para recolher dados é o artigo de Crandall e
Cook (2010). Um problema que os autores quiseram ultrapassar com este artigo € a distin¢ao
dos consumos individuais entre as pessoas que vivem na mesma habitacdo. Uma forma que
eles decidiram tentar fazer esta divisdo foi ao usar o HMM. Para este estudo, foi utilizado
duas bases de dados reais com o historico dos habitantes. O objetivo principal foi conseguir
implantar o HMM nas proprias habitacdes, por isso a sua compatibilidade com hardwares
limitados, a memoria e a eficicia sdo pontos muito importantes. Os autores representaram
os diferentes residentes nos estados escondidos, enquanto os estados observaveis foram os
sensores existentes na casa inteligente. Com o estudo realizado, foi possivel concluir que o
HMM teve um bom desempenho. No entanto requere mais sessdes de treino para ter uma

elevada preciséo.
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2.10. DISCUSSAO

De acordo com a analise efetuada nos pontos anteriores, elaborou-se a tabela 2 para se poder

identificar, resumidamente, as principais vantagens e desvantagens dos métodos/algoritmos

analisados.
Tabela 2 - Vantagens e Desvantagens dos Métodos/Algoritmos
Método Vantagens Desvantagens
SOM Facil de compreender; Treino lento;
(Germano,
1999) Sd&o bons a classificar dados. N4o ¢é intuitivo;
Problema as vezes de distinguir dados
muito parecido.
PCA (Kumar, Melhora a desempenho de Varaveis independentes ficam menos
2019) algoritmos; interpretaveis;
Reduz o tamanho dos dados; E necessario padronizar os dados antes de
usar o PCA,
Melhora a visualizacdo dos
dados. Perda de dados.
MLPs Aprender regressdes nao O namero apropriado de unidades ocultas,
(Gutierrez- lineares complexas;

Osuna, 2002)

Agrupamentos
Hierarquicos
(Bock, 2021;

Gutierrez-

Osuna, 2002)

Adicdo de camadas ocultas,

aumenta a eficiéncia.

Facil de entender.

16

ainda nao é conhecido.

Produz melhores resultados com um

ndmero menor de clusters;

Explicar os critérios de distancia e de

ligacgdo;

Falta de dados pode levar ao ndo

funcionamento.



Mofis (Su Et

Encontra padrdes com base na

Em alguns casos, 0 método néo

Al., 2020) deslocagéo; contabiliza algumas circunstancias.
Possivel usar com varias
caracteristicas.
Agrupamento Existem modificacdes que E necesséario definir algumas posicdes
K-Means (Wei tornam este algoritmo mais iniciais e o numero do cluster K.
Et Al., 2018) vidvel, como os métodos Fuzzy.

ANNS (Wei Et | Aprender relacdes entre sinais; Otimizacéo e tempo de aprendizagem

Al., 2018) ainda em otimizacéo.

Resolve problemas néo lineares.

Modelo Hibrido E robusto; Dados para treino do SOM devem de estar
(Fan & Chen, - de acordo com as caracteristicas sistema.
2006) Pode ser modificado;
Juncgdo do SOM e SVM.
HMMs (Ullah | Vérias aplicacGes, como detecdo  N&o podem mostrar dependéncias entre 0s
Et Al., 2018) de padrdes. estados ocultos.

Apos a pesquisa das diferentes opcdes de analise, identificacdo e previsdo de padroes,
decidiu-se recorrer-se aos Modelos Escondidos de Markov para o presente trabalho. Com
base no estado da arte, ja ha alguns artigos que implementaram HMMs para a previsédo de

padrdes de consumo e conseguiram obter bons resultados, sendo portanto, uma escolha
promissora para este trabalho.
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3. MODELOS ESCONDIDOS
DE MARKOV

Os HMMs contém estados escondidos, estados observaveis, probabilidades iniciais,
probabilidades de transicdo e probabilidades de emisséo. Os estados escondidos sdo estados
internos do sistema que ndo costumam ser visiveis para o utilizador. Por outro lado, os
estados observaveis sdo diretamente visiveis para o utilizador e podem ser usados para fazer
uma estimativa inteligente sobre o estado escondido. A nivel das probabilidades iniciais,
estas fornecem informac6es sobre a probabilidade de o sistema estar em qualquer estado
escondido num determinado instante. As probabilidades de transicdo sdo as probabilidades
de um estado escondido mudar para outro estado escondido ou manter-se no mesmo. Por
fim, as probabilidades de emissdo expBem a relacdo entre os estados escondidos e
observaveis. O HMM é uma versdo avancada no modelo basico de Markov que €
especialmente formulado para quando os estados do sistema nao estdo diretamente visiveis,
mas os resultados, dependendo dos estados escondidos, sdo visiveis (Ullah et al., 2018). O
HMM ¢ usado como uma ferramenta estatistica para modelar sequéncias generativas
caracterizadas por um conjunto de sequéncias observaveis. A estrutura do HMM ¢é capaz de
realizar processos estocasticos onde os estados escondido sdo governados por um processo
de Markov e/ou as sequéncias observaveis tém uma dependéncia probabilistica subjacente
(Ramanathan, 2006).
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Os HMM s sdo baseados na ampliacdo das cadeias de Markov. As cadeias de Markov séo
um modelo que permite obter variaveis aleatdrias, probabilidade de sequéncia e estados, no
qual qualquer um deles consegue assumir um valor dentro de um conjunto definido, que
pode ser simbolos, numeros ou palavras. Um fator muito importante para as cadeias de
Markov é o estado atual. A previsao dos futuros estados estad dependente do estado atual,
uma vez que este método faz uma suposicdo muito forte com base no presente, enquanto que
0s estados anteriores ndo tém impacto. Um exemplo usado por Jurafsky e Martin (2020) é o
da meteorologia, que explica que as cadeias de Markov s6 conseguiriam prever o tempo dos
dias seguintes, com base no dia atual, sem ter a possibilidade de olhar para os dias anteriores.
Por isso, a suposicao de Markov € que 0 que importa para prever o futuro ndo é o passado,

mas sim o presente.

As cadeias de Markov sdo muito Uteis quando se pretende prever uma sequéncia de eventos
observaveis, mas as vezes é preciso ter em conta os eventos escondidos, que ndo se consegue
ver diretamente. Nesse caso, 0s Modelos Escondidos de Markov sdo 0s mais vantajosos,
uma vez que permite usar estados observaveis e estados escondidos, que podem ser fatores

probabilisticos no modelo (Jurafsky & Martin, 2020).

Um HMM de primeira ordem tem 2 suposic¢des para simplificacdo:

e A probabilidade de um estado (e;), apenas depende do estado anterior;

P(e;le; ...e;i_1) = P(e;lei-1) 1)

e A probabilidade da saida de uma observacédo (o;) depende apenas do estado que

produziu essa observacao (Jurafsky & Martin, 2020).

P(0;lq;) (2)

Os autores em Jurafsky e Martin (2020) utilizaram um exemplo realizado por (Eisner, 2002)
que explica este modelo num exemplo simples. Ha um climatologista num futuro longinquo
que esta a realizar um estudo sobre a histdria do aquecimento global, mas nédo informac6es
sobre a temperatura no verdo do ano x no local y, mas existe uma lista de quantos gelados
foram vendidos durante esse ano. O principal objetivo é usar essa lista para conseguir prever
a temperatura de cada dia. Para tal, simplificou-se o problema, assumindo-se que apenas ha

dois tipos de dias, um dia quente (Q) e um dia frio (F). Quando se vende mais gelados é
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considerado um dia quente, e se se vendeu pouco, é considerado um dia frio. Foram definidos
como estados escondidos os dias Q e F, e os estados observaveis a quantidade de gelados

vendidos.

O HMM pode ser usado para o reconhecimento de fala. O estado observavel para este caso
pode ser as palavras que se vé, enquanto os estados escondidos podem ser as tags de classe
gramatical (Jurafsky & Martin, 2020).

O HMM enfrenta trés problemas principais:

e O problema de probabilidade (likelihood);
e O problema de descodificagéo;

e O problema de aprendizagem.

3.1. CONSTITUICAO DO HMM

Como se pode observar na equacdo 3, o A corresponde as probabilidades de transi¢do, o B

as probabilidades de emissao e o © as probabilidades do estado inicial (Ramanathan, 2006).

A= (A,B,7). (3)

Probabilidades Iniciais

Estados Escondidos

Estados Observaveis

Figura 1 — Exemplo de HMM

O exemplo do HMM na figura 1 representa um edificio residencial que é parecido com o
modelo das fases de teste, mas sofrendo algumas alteracfes dependendo do caso em
concreto. Os estados escondidos, E = {E1, E2}, sdo o0 consumo de energia alto (estado E1) e
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baixo (estado E2). Os estados observaveis, O = {O1, 02, O3}, sdo trés utensilios presentes
na habitagdo: maquina de lavar roupa (estado O1), televisdo (estado O2) e computador
(estado O3).

As probabilidades iniciais séo m =]0.2,0.8|. As probabilidades de transicdo sdo A =

all al2|_10.1 09 - A o _|b11 b12 b13| _
|a21 022l = |0_3 0_7|. As probabilidades de emissdo sdéo B = b21 b22 b23l =
08 0.1 0.1
0.1 0.5 04

3.2. PROBLEMA DE PROBABILIDADE

Para resolver o problema de probabilidade, existem dois métodos principais que se pode
utilizar: o algoritmo Forward e o algoritmo Backward (Burlando, 2018).

3.2.1. ALGORITMO FORWARD

O algoritmo Forward é constituido por trés passos. O primeiro passo € a inicializacdo, no
qual a primeira variavel forward é calculada ao multiplicar a probabilidade inicial de um
estado i pela probabilidade de emissdo b de uma observagdo no instante 1, como mostra a
equacéo 4 (Burlando, 2018).

a, (i) = m; * b;(0;) (4)

O segundo passo € a recursdo. E usada a equacio de recursdo, equacéo 5, que nos fornece a
variavel seguinte do estado j como produto da variavel forward anterior do estado i,
multiplicada pela probabilidade de transicdo entre os estados i e j e a probabilidade de

emissdo b do estado j para a observacdo O (Burlando, 2018).
a1 () = Z?I:l a.(i) * a;; * bj(0t+1) ©)

O ultimo passo € a terminacdo que é dada pela equacao 6. Essa equacdo permite encontrar a
probabilidade de uma sequéncia de observacgdes O oriundo de um HMM A onde € necessario

somar todas as varaveis futuros do tempo T (Burlando, 2018).

P(OIN) = XL ar() (6)
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3.2.2. ALGORITMO BACKWARD

Tanto como o algoritmo forward, o backward também é constituido pelos trés passos, a
inicializacdo, a recurséo e a terminagdo. Este algoritmo nédo é usado para achar uma solugédo
para o0 problema de probabilidade, mas é usado para indicar se o algoritmo forward
funcionou corretamente e tambem podera ser Util para resolver o problema de aprendizagem
(Burlando, 2018).

A inicializacdo é adquirida com uma equacdo simples, equacao 7, que significa que todas as
variaveis backward de todos os estados séo 1 no tempo T (Burlando, 2018).

BT(i) =1 (7)

Para a recursdo, a equacao 8 indica somar todas as probabilidades de transi¢éo do estado i
para o proximo estado j, multiplicando com a probabilidade de emisséo da observacdo O
no instante t+1 do préximo estado e a variavel backward g do proximo estado j em t+1
(Burlando, 2018).

B.(i) = 29’:1 a;j * by (O¢41) * Beer () (8

A terminacdo é dada pela equacgéo 9, no qual é o produto das somas das probabilidades
iniciais 7z do estado i, com a probabilidade de emissdo i pela observacao no instante 1 do

estado i e a variavel backward no instante 1 do estado i (Burlando, 2018).

P(O|A) = Iiv=1 m; * b;(01) * By (1) 9)

3.3. DESCODIFICACAO DO HMM

Como o HMM contém variaveis escondidas, para determinar a sequéncia de variaveis que é
a causa de uma sequéncia de observacdes, € necessario realizar uma descodificacdo. A
descodificacdo serve para determinar qual é a probabilidade da sequéncia de observacdes
que € mais provavel paraum HMM A = (4, B) e uma outra sequéncia de observag¢fes. Um
dos algoritmos mais usados para a descodificacdo do HMM ¢ o algoritmo Viterbi (Jurafsky
& Martin, 2020).

O algoritmo Viterbi funciona como um programa dinamico, que permite resolver problemas
complicados ao dividi-los em problemas mais simples de uma forma recursiva.

Assemelhasse ao algoritmo forward uma vez que tem os seus trés passos: inicializacao,
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recursdo e terminacdo. No entanto, tem um passo extra que € uma etapa de retrocesso
(Burlando, 2019).

Para a inicializacdo o, é necessario multiplicar a probabilidade inicial do estado i com a
probabilidade de emissdo entre o estado i para a observagao no instante 1, como se pode ver
pela equacdo 10. Para se obter a sequéncia de estados, é necessario seguir o argumento que
se maximizou para cada t e j, que é feito com o vetor v, que é inicializado em 0, como se

pode ver na equacdo 11 (Burlando, 2019).
8, (i) = m; * b;(0;) (10)
Py, () =0 (11)

Para a recursao, é necessario efetuar multiplicacGes e de seguida encontrar qual foi o valor
méaximo obtido. Como se pode ver pela equacéo 12, € preciso multiplicar a variavel viterbi
anterior do estado i, com a probabilidade de transicéo entre os estados i € j, e a probabilidade
de emissdo entre o estado j e a observacdo. Para o vetor v, € adicionado o argumento dado

pela equacdo 13 (Burlando, 2019).
8:() = max/L,8,_,(i) * a;; * b;(Oy) (12)
V() = arg max[L 8,1 (0) * a;; * b;(0;) (13)

A terminacdo consiste na equacdo 14 que mostra, com base nos parametros do HMM e
observacOes, a probabilidade de toda a sequéncia de estados até ao instante T+1 ter sido
produzida. Para isso, é necessario encontrar o valor maximo obtido de todas as variaveis
viterbi calculadas nos instantes T. O Gltimo elemento do vetor w é dado pela equacdo 15
(Burlando, 2019).

Sr41(j) = maxili15T(i) (14)
Yre1() = arg max/L,67(i) (15)

O dltimo passo da descodificacdo ao usar o algoritmo viterbi é o retrocesso, no qual w
fornece o ultimo estado da sequéncia de estados escondidos obtidos que vai ser usado para
comecar esta etapa. A equacdo 16 mostra como se encontra a sequéncia de estados

escondidos, seguindo do fim para o inicio o vetor y (Burlando, 2019).
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qe = Ye+1(qe+1) (16)

3.4. TREINO DO HMM

Um modelo usado para treinar o HMM é chamado de Viterbi Training. O Viterbi usado para
descodificacdo é diferente do Viterbi usado para o treino. Este modelo procura maximizar a
probabilidade da sequéncia dos estados escondidos mais provaveis. O Viterbi Training,
consegue recolher a sequéncia dos estados escondidos que séo dados a sequéncia de estados
observaveis, quando é aplicado computacionalmente. Também €é capaz de estimar 0s
parametros dos modelos. O Viterbi Training tem um problema de consisténcia quando
comparado com o modelo Maximum Likelihood Estimation, mas tem uma boa performance

em aplicacOes praticas, 0 que explica a sua alta utilizacdo (Allahverdyan & Galstyan, 2011).

Um outro treino que é possivel aplicar ao HMM é o algoritmo Baum-Welch. Este algoritmo
é usado quando n&o se sabe as probabilidades de transicdo e emissdo do modelo. Neste caso,

o algoritmo fornece informacdes possiveis dessas probabilidades.

3.5. MODELO COMPUTACIONAL

Para aplicar o HMM num problema préatico, é necessario recorrer a um programa que
contenha os elementos basicos do HMM, que sdo os estados escondidos, estados
observaveis, probabilidades iniciais, probabilidades de transicédo e de emissdo. Além, disso,

também é importante que o programa consiga realizar treinos e conseguir prever dados.

Tendo isso em mente, foi utilizado a linguagem de programacdo R. Para a implementacéo
do HMM, foi usado a livraria “HMM” Himmelmann (2015), uma vez que permite fazer

treinos e previsdes de dados usando o Modelo Escondido de Markov.

Uma das principais fungdes da livraria “HMM?” ¢ o initHMM, que serve como um iniciador
do HMM. Para esta funcdo, sera necessario definir os estados escondidos, estados
observaveis, probabilidades iniciais dos estados escondidos, probabilidades de transicao
entre estados escondidos e probabilidades de emissdo de estado escondido para estado
observavel. Relativamente ao treino, esta livraria oferece o treino Viterbi, viterbiTraining,
que pode ser usado ao ter o HMM inicializado, um conjunto de observacfes e um nimero
méaximo de iteragdes, dando no final um modelo de HMM resultante do treino. Uma outra

funcdo importante € o simHMM, que pode ser utilizado para simular os estados escondidos
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e observaveis de um HMM, no que necessita de um HMM inicializado e do tamanho de

dados que se pretende simular, resultando nos estados escondidos e observaveis previstos.
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4. CASO DE ESTUDO

Neste capitulo sdo descritos os dados levantados e usados para o desenvolvimento de um
caso de estudo para o teste do HMM. E mostrado como foi feita a analise dos dados, 0s

resultados obtidos e séo tiradas as respetivas conclusodes.

O principal objetivo dos casos de estudo é conseguir analisar um conjunto de dados de
consumo de uma habitacéo residencial, de forma a conseguir prever corretamente dados
futuros. No processo, € necessario obter as probabilidades necessarias para o funcionamento
do HMM e definir os estados escondidos e observaveis para o problema. De seguida, treinar
0 HMM com um conjunto de dados histdricos de forma a conseguir prever corretamente 0s

dados futuros.

Durante o teste do programa, foi preciso efetuar diversos testes, de forma a conseguir refinar

0 modelo e o processo de treino, com vista a obtencéo de resultados satisfatérios.

4.1. LEVANTAMENTO E TRATAMENTO DOS DADOS

Para a realizacdo deste trabalho, é muito importante ter uma boa base de dados para realizar

o teste do HMM para a previséo e identificacdo de padrdes de consumo.

Uma vez que o HMM requer algum treino para poder funcionar o melhor possivel, decidiu-

se procurar uma base de dados com muitas medicdes, para se poder ter um conjunto de treino
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grande. Alem disso, também é essencial que os dados tenham varios equipamentos com

medicoes.

Tendo isso em mente, foi escolhida a base de dados RETIF: Electrical Load Measurements
(Murray et al., 2017). Esta base de dados contém os dados de medicdo de 21 habitacBes
residenciais. Para este caso de estudo, foi selecionado a habitagéo 1.

A habitacdo nimero 1 foi construida entre 1975 e 1980, tem 35 equipamentos elétricos e 4
quartos. Na base de dados, apenas 9 equipamentos mostraram o seu consumo individual em
cada medicdo, mas o conjunto agregado de consumo, inclui os 35 equipamentos. Os 9

equipamentos com medicGes sdo 0s seguintes:

Equipamento 1 — Frigorifico — Marca: Hotpoint — Modelo: RLA50P;

Equipamento 2 — Congelador (1) — Marca: Beko — Modelo: CF393APW,
Equipamento 3 — Congelador (2) — Marca: Desconhecido — Modelo: Desconhecido;
Equipamento 4 — Maquina de Secar Roupa — Marca: Creda — Modelo: T522VW;
Equipamento 5 — Maquina de Lavar Roupa — Marca: Beko — Modelo: WMC6140;
Equipamento 6 — Maquina de Lavar Loi¢ca — Marca: Bosch — Modelo: Desconhecido;
Equipamento 7 — Computador — Marca: Lenovo — Modelo: H520s;

Equipamento 8 — Televisdo — Marca: Toshiba — Modelo: 32BL502b;

Equipamento 9 — Aquecimento Elétrico — Marca: GLEN — Modelo: 2172.

© ©o N o gk~ wbh -

Os dados da habitacdo 1 ndo foram medidos de uma forma regular, mas tém em média 8
dados por minuto. No entanto, por motivos de limitagdes computacionais, foi necessario

realizar uma reducdo ao realizar médias, para assim diminuir a dimensdo dos dados.

Na figura 2, esta presente a evolucdo temporal dos equipamentos com o consumo individual
durante o dia 10 de outubro de 2013.
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Figura 2 - Evolugdo temporal dos equipamentos num dia

4.2. TESTE 1 —4 ESTADOS ESCONDIDOS E 9 ESTADOS OBSERVAVEIS

Para o uso do HMM, é necessario a definicdo dos estados escondidos, estados
observaveis/observacdes, as probabilidades de transicdo entre estados escondidos e as

probabilidades de emissdo entre os estados escondidos e as observacdes.

Para o primeiro teste, decidiu-se criar 4 estados escondidos baseados no consumo agregado

de energia, sendo eles:

e Estado 1 — Consumo entre 0 W e 236,7 W;

e Estado 2 — Consumo entre 236,8 W e 452,7 W;
e Estado 3 — Consumo entre 452,8 W e 1078,7 W,
e Estado 4 — Consumo maior que 1078,8 W.
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E possivel ver na figura 3 as percentagens de observacdes que pertencem a cada estado
escondido.

mEstadol = Estado2 = Estado3 Estado 4

Figura 3 - Percentagem de cada estado escondido para o teste 1

Para os estados observaveis, decidiu-se que seriam 0s equipamentos elétricos, logo tem-se 9
estados observaveis, que correspondem aos equipamentos do 1 ao 9.

Para se poder iniciar o HMM, é necessario calcular as probabilidades de transicdo entre
estados escondidos. Para isso, foi atribuido a cada medicdo um estado e de seguida foi-se
verificar quantas vezes um estado mudava para outro estado, como por exemplo, do estado
4 para o estado 2. Tendo o numero total de vezes que as mudancas foram efetuadas, dividiu-
se pelo numero total de medicGes, dando assim a probabilidade de transi¢do entre cada

estado, A, como mostra a figura 4.
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10,6% 2,9% 12,8%
w11 m2-1
m1-2 m2-2
m1-3 m2-3
1-4 2-4
8,6% 1,7% 9,0% 0,4% 3,1% 12.4%
m3-1 m4-1
m3-2 m4-2
m3-3 m4-3
84,0%
3-4 4-4

Figura 4 - Probabilidades de transicéo para o teste 1 (estado escondido - estado escondido)

Os estados observaveis neste teste sdo os equipamentos, tendo o HMM nove estados
observaveis possiveis. Uma medicdo de um certo estado escondido, tem como estado
observavel o equipamento que consumiu mais energia.

Para calcular as probabilidades de emisséo, decidiu-se verificar qual foi o equipamento
elétrico que teve maior consumo naquela medicéo, por exemplo, uma medicdo que pertence
ao estado escondido 3, teve o equipamento 7 com maior consumo, logo o 3-7 (estado-
observacdo) tem um acontecimento. Depois de seguir 0 mesmo raciocinio para todas as
medices, divide-se esse nimero pelo nimero total de medicdes, que sdo 20970, dando
assim a probabilidade de emissdo, B, entre 0 estado escondido e o estado observavel, como

mostra a figura 5.

31



w11 21
w12 w22
w13 w23
wi-4 =24

0,86% m1s5 w25
m16 26
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n17 n27

0,05%

"1-8 "2-8

0,05%
n19 n29
w31 41
m32 =42
m33 a3
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2,58% m35 m45
0,52% m3s6 w46

0,

2,78% "37 "a-7

0,35%
"3-8 ©4-8
n39 " 49

Figura 5 - Probabilidades de emisséo para o teste 1 (estado escondido — estado observavel)

0.193 0.169 0.356 0 0
A A4

0 0.008 0.272
A Y A

Figura 6 - Estado 1 do teste 1

Como o presente HMM tem muitos estados escondidos e estados observaveis, uma
representacdo completa tornaria impossivel a sua visualiza¢do, por isso, é possivel ver na

figura 6, uma parte da representacdo do HMM que esta aplicada no estado 1. Esta presente
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a probabilidade de transmissdo se se manter no mesmo estado escondido 1, e todas as

probabilidades de emisséo do estado escondido 1 para 0s nove estados observaveis.

Com o HMM iniciado, é necessario efetuar o seu treino. Foi escolhido o algoritmo Viterbi
para realizar o treino, uma vez que se tem as probabilidades de transicdo e de emissdo ja
calculadas. O treino Viterbi, quando comparado com o Baum-Welch, consegue fornecer a
sequéncia completa mais provavel com base no modelo, além de ser mais leve

computacionalmente e mais rapida.

Normalmente, o treino é efetuado com 70% dos dados da base de dados e os restantes 30%
séo usados para testar o Modelo Escondido de Markov, mas para comecar, realizou-se o teste

para o ultimo dia, usando todos os dados anteriores como treino.

A livraria utilizada no R, para o treino Viterbi, requere um HMM ja inicializado, um conjunto
de acontecimentos observaveis e 0 numero desejado de iteragdes. Com o HMM inicializado,
usou-se todos os estados observaveis anteriores com excec¢do do ultimo dia. O numero de

iteracdes correspondeu ao numero de medigdes existentes no ultimo dia, que séo 920.

Com os resultados tdo pouco satisfatérios do Viterbi, como se pode verificar na figura 7.

100%
90%
80%
70%
60%
50%

37%

40%

28%

30%
20%
10%

0%

M Estados Escondidos ~ m Estados Observaveis

Figura 7 - Resultados do teste 1 com Viterbi

O HMM conseguiu prever corretamente 37% dos estados escondidos e 28% dos estados
observaveis. Esta percentagem é o dividendo entre nimero de estados em que acertou e 0

numero total de estados previstos, multiplicando depois por 100.
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E possivel ver na figura 8, a comparacio dos estados escondidos e estados observéveis entre

os estados reais e 0s estados previstos.
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Figura 8 - Comparacéo dos estados escondidos e observaveis no teste 1

Utilizou-se o treino Baum-Welch para fazer uma comparacéo entre os dois algoritmos.

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%

30% 23%
19%
20%

0%

M Estados Escondidos  m Estados Observaveis

Figura 9 - Resultados do teste 1 com Baum-Welch

Os resultados apresentados na figura 9, mostram que o treino Baum-Welch foi ainda pior que

o Viterbi, por isso, comprovou que o algoritmo mais apropriado é mesmo o treino Viterbi.
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Apesar de o teste para o Gltimo dia ndo ter tido bons resultados, fez-se o recomendado 70%
de treino e 30% de teste, uma vez que ja se tinha 0 HMM inicializado e seria bom verificar

0s resultados.

Para o treino, utilizou-se as observagdes dos primeiros 70% das medicdes e realizou-se 6291

iteracOes, que correspondem as Ultimos 30%, como mostra a figura 10.

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30% 28% 25%
20%
10%

0%

B Estados Escondidos M Estados Observaveis

Figura 10 - Resultados do teste 1 para 70/30 com Viterbi

Os resultados do treino 70/30 foram igualmente maus, tendo conseguido prever corretamente

28% dos estados escondidos.

4.3. TESTE 2 —4 ESTADOS ESCONDIDOS A 25% E 9 ESTADOS
OBSERVAVEIS

De forma a tentar melhorar os resultados obtidos, realizou-se um balanceamento dos dados

relativo a distribuicdo do nimero de observacdes por estado escondido. Para isso procedeu-

se a uma divisdo dos dados, de forma a que o nimero de observacdes fosse igual para cada

estado escondido, isto €, cada estado escondido ter aproximadamente 25% do total de

medi¢bes, como mostra a figura 11. Para isso acontecer, cada estado precisou de ter os

segu intes consumos:

e Estado 1 — Consumo entre 0 W e 230,7 W;
e Estado 2 — Consumo entre 230,8 W e 4527 W;
e Estado 3 — Consumo entre 452,8 W e 910,7 W;

e Estado 4 — Consumo maior que 910,8 W.

35



Para calcular as probabilidades de transi¢éo entre estados escondidos e as probabilidades de
emissdo do estado escondido para o estado observavel, seguiu-se 0 mesmo raciocinio do
teste 1. Pode-se verificar as probabilidades transicdo e emissdo nas figuras 12 e 13,

respetivamente.

m Estadol wEstado2 wm=Estado3 = Estado4d

Figura 11 - Namero de cada estado do teste 2

0,9% 3,3%

9,4% 13,2%
w11 m2-1
m1-2 m2-2
m1-3 m2-3
n1-4 m2-4
8,8% 1.7% 9,4% 0,4% 3,6% 10.1%
m3-1 m4-1
m3-2 m4-2
m3-3 m4-3
n3-4 " 4-4

Figura 12 - Probabilidade de transigdo do teste 2
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Figura 13 - Probabilidade de emissao para teste 2

Para o treino do teste 2, ja com as probabilidades necessarias calculadas, seguiu-se para o
treino de 70% e o teste de 30%.

Como se pode observar pela figura 14, os resultados neste teste foram melhores que os do

teste 1.

100%
90%
80%
70%
60%
50%
40% 36%

30%
20%

M Estados Escondidos W Estados Observaveis

20%
10%

0%

Figura 14 - Resultados do teste 2

37



Um dos principais fatores que pode ter levado para a melhoria dos resultados é o facto de os
estados escondidos estarem divididos de uma forma quase igualitéria, o que permite 0o HMM

prever um padré&o.

4.4, TESTE 3 — 2 ESTADOS ESCONDIDOS E 2 ESTADOS OBSERVAVEIS

Para o terceiro teste, resolveu-se tentar um problema mais pequeno. Uma possivel causa para
0s maus resultados do HMM ¢é a livraria do HMM no R ndo estar preparada para a grande
quantidade de dados que se estava a utilizar anteriormente. Por isso, para o teste 3, criou-se
apenas 2 estados escondidos, 2 estados observaveis e uma menor quantidade de medicoes,
tendo 531 em vez das 20970 dos testes anteriores.

Para escolher os estados escondidos, decidiu-se simplificar muito o problema, sendo o estado
1 as horas entre as 07:00 e as 18:59 e o0 estado 2 as horas entre 19:00 e as 06:59. Para o estado
observavel, simplesmente foi se verificar se 0 consumo agregado era inferior a 250 W para
0 estado 1, ou igual ou superior a 250 W para o estado 2. As suas percentagens podem ser

observadas na figura 15.

M Estado Escondido 1 m Estado Escondido 2 M Estado Observavel 1 m Estado Observavel 2

Figura 15 - Numero dos estados escondidos e observaveis do teste 3

Para calcular as probabilidades de transicdo e emissdo, seguiu-se 0 mesmo raciocinio que

nos testes anteriores, estando presentes nas figuras 16 e 17, respetivamente.
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0,7% 0,8%

i1 m2-1
m1-2 m2-2
Figura 16 - Probabilidade de transicdo para teste 3
i1 m2-1
w12 m2-2

Figura 17 - Probabilidade de emissao para teste 3

Para o teste do HMM, fez-se o treino utilizando medicGes de 2 dias completos e para avaliar
os resultados do HMM testou-se com os dados do dia seguinte.
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Figura 18 - Resultados do teste 3

Como se pode observar na figura 18, os resultados melhoraram imenso, quando comparado

com os testes anteriores. Apesar de os resultados ndo serem muito satisfatérios, mostra que
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uma possivel causa para os resultados maus dos testes anteriores, € a grande quantidade de

dados que o programa ndo é capaz de suportar.

Na figura 19, é possivel ver a comparacdo entre os estados reais e previstos dos estados

escondidos e observaveis.
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Figura 19 - Comparacéo dos estados escondidos e observaveis no teste 3

4.5, TESTE 4 -2 ESTADOS ESCONDIDOS E 2 ESTADOS OBSERVAVEIS COM
MENOS DADOS

Como os resultados do teste 3 mostraram uma melhoria significativa com a simplificacédo
dos dados, decidiu-se diminuir ainda mais os dados, mas desta vez aumentar a diversidade
dos mesmos. Em vez de ter os dados a cada 5/6 minutos, realizou-se médias para ter uma
medicdo a cada 4 horas. Dessa forma, é possivel calcular as probabilidades necessarias para
iniciar o HMM com dados equivalentes a 7 dias, sendo no total 48 medigdes. O estado
escondido 1 equivale as horas 00:00, 04:00 e 20:00, enquanto o estado escondido 2 equivale
as horas 08:00, 12:00 e 16:00, representado uma separac¢do entre dia e noite. Para 0s estados
observaveis, seguiu-se a mesma regra que no teste 3. A figura 20 mostra a distribuicdo dos

estados escondidos e observaveis.
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M Estado Escondido 1 m Estado Escondido 2 M Estado Observavel 1 m Estado Observavel 2

Figura 20 - NUmero dos estados escondidos e observaveis do teste 4

O modo do célculo das probabilidades de transicdo e emissao séo iguais ao do teste anterior

e podem ser vistas na figura 21 e 22.

w11 m2-1
mi-2 m2-2

Figura 21 - Probabilidade de transicdo para teste 4

w11 m2-1
w12 m2-2

Figura 22 - Probabilidade de emisséo para teste 4

Para realizar o treino do HMM, utilizou-se todos os dados usados para calcular as
probabilidades de transicdo e emissdo do HMM. Como teste utilizou-se uma previsao para

0s préximos dois dias.

Como mostra a figura 23, os resultados mostraram uma ligeira melhoria.

41



58% 58%

M Estados Escondidos M Estados Observaveis

Figura 23 - Resultados do teste 4

Uma possivel causa para tal é o facto de haver uma maior variedade de dias, que cria um

melhor treino para 0 HMM.

Na figura 24, encontra-se a comparacado entre os estados escondidos e estados observaveis

reais e previstos no teste 4.

Estado

® Estados Escondidos Reais

% Estados Escondidos Previstos

1 .8 . . . . .
18/10 18/10 18/10 18/10 18/10 18/10 19/10 19/10 19/10 19/10 19/10 19/10
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 00:00 0400 08:00 12:.00 16:00 20:00

Data em 2013 e hora

2 . . % K .8 E.S X

Estado

® Estados Observaveis Reais

* Estados Observéveis Previstos

1 X x . = .S . . » = b8
18/10 18/10 18/10 18/10 18/10 18/10 19/10 19/10  19/10 19/10 19/10 19/10
00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00 00:00 04:00 08:00 12:00 16:00 20:00

Data em 2013 e hora

Figura 24 - Comparacéao dos estados escondidos e estados observaveis no teste 4
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4.6. TESTE 5—2 ESTADOS ESCONDIDOS E 2 ESTADOS OBSERVAVEIS COM
PADRAO DA TELEVISAO
Para um novo teste, tentou-se encontrar um padrdo nos dados para se poder calcular as

probabilidades necessarias para 0 HMM.

Inicialmente, pensou-se em tentar encontrar um padréo no consumo agregado para averiguar
se existia um padrdo nesse consumo em relacao as horas de medicdo. Pela anélise efetuada,
0S picos no consumo sdo um acontecimento raro, e das vezes que aconteceram néo foi
possivel determinar um padrdo entre eles para se apurar uma possivel razdo deles estarem a

acontecer.

Como ainda era necessario tentar encontrar um padrédo para realizar este teste, verificou-se
cada equipamento para ver se havia algum padrdo em algum deles. O equipamento que
pareceu mais provavel ter um foi a televisdo. Normalmente, as pessoas ligam a televisdo
num certo padrdo, como por exemplo quando chegam do trabalho, enquanto cozinham, de
manhd ou a noite, enquanto que 0s outros equipamentos ndao pareciam ter um padrao tdo

regular como a televiséo.

Analisou-se as 2097 medicOes para procurar um padrdo para o consumo da televiséo. Foi
possivel notar-se imediatamente que a televisdo ou tinha ou ndo tinha consumo, logo é
possivel assumir que a televisao apenas consumia energia quando estava ligada. Ao analisar
os dados, notou-se que as horas que as pessoas desta residéncia consumiam mais televisao
era entre as 08:00 e as 09:00, e também entre as 16:00 e as 02:00.

Para criar os estados escondidos, escolheu-se como estado 1 o periodo em que as pessoas
mais consumiam televisdo como indicado anteriormente, e para o estado 2 as restantes horas.
Como a televisdo s6 consome quando esta ligada, o estado observavel 1 é quando ha
consumo de energia pelo equipamento 8, enquanto o estado 2 é quando ndo ha nenhum

consumo. As suas percentagens, podem ser observadas na figura 25.
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M Estado Escondido 1 ® Estado Escondido 2 M Estado Observavel 1 m Estado Observavel 2

Figura 25 - NUimero dos estados escondidos e observaveis do teste 5

Pelos testes anteriores, verificou-se que o livraria “HMM” funciona melhor quando uma
menor quantidade de dados, por isso utilizou-se 5967 medicdes, que sdo 20 dias, para
calcular as probabilidades necessarias. As probabilidades de transi¢do sdo apresentadas na

figura 26 e as de emissdo na figura 27.

1,6% 1,4%
w11 m2-1
m1-2 m2-2
Figura 26 - Probabilidade de transi¢do para teste 5
8,66%
i1 m2-1
12 m2-2

Figura 27 - Probabilidade de emisséo para teste 5

Para o treino do HMM, usou-se as observacgdes dos 20 dias, para depois prever para 0s trés

dias seguintes, que é um treino de 85% e teste de 15%.
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Como é possivel observar pela figura 28, os resultados foram muito melhores para a previséo
dos estados observaveis, tendo em conta a quantidade de dados, mas os resultados para a
previsdo dos estados escondidos foram desapontantes, porque em comparagdo com os testes

anteriores ndo foi um dos melhores resultados obtidos.

Sa% 72%

48%

M Estados Escondidos M Estados Observaveis

Figura 28 - Resultados do teste 5

O possivel motivo do bom resultado da previsdo dos estados observaveis é por ter
previamente encontrado um padrao para poder calcular as probabilidades em funcdo disso.
Como o padrédo encontrado, apesar de ndo acontecer rigorosamente todos os dias, tem uma

ocorréncia alta, 0o HMM conseguiu prever corretamente a maior parte dos dados.

Na figura 29 é possivel comparar os estados escondidos e observaveis dos dados reais e dos

previstos pelo HMM.
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Estado

® Estados Escondidos Reais

% Estados Escondidos Previstos

Estado

® Estados Observéveis Reais

* Estados Observaveis Previstos

Data em 2013 e hora

Figura 29 - Comparacdo dos estados escondidos e observaveis no teste 5

4.7. DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Na tabela 3 estdo presentes os resultados obtidos apds a realizagdo do treino Viterbi de todos

os testes realizados.

Tabela 3 - Resumo dos resultados

Teste 1 Estados Escondidos Estados Observaveis
Teste 1 37% 28%
Teste 1 (70%-30%0) 28% 25%
Teste 2 36% 20%
Teste 3 42% 51%
Teste 4 58% 58%
Teste 5 48% 2%

No teste 1, os 4 estados escondidos foram definidos, dependendo da agregacdo dos

consumos, enquanto que os 9 estados observaveis sdo 0s equipamentos que estdo a ser
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medidos. Ao realizar o primeiro teste, 0 HMM foi capaz de prever corretamente 37% dos
estados escondidos e 28% dos estados observaveis. Também foi feito 0 mesmo teste, mas
para 70% de treino e 30% de previsdo, em que o0 HMM foi capaz de prever corretamente
28% dos estados escondidos e 25% dos estados observaveis. Com esses valores, decidiu-se

realizar mais testes com outros HMMs para tentar obter melhores valores.

No teste 2 foi feito uma experiéncia em que se utilizou exatamente 0 mesmo numero de
estados observaveis e escondidos do teste 1, mas tentou-se dividir os estados de forma a cada
um ser 25% cada. Foi possivel assim ter melhores resultados.

Para o teste seguinte, o teste 3, tentou-se fazer uma abordagem mais simples, para testar o
programa, de forma a verificar se 0 problema estava na quantidade de dados que se estava a
utilizar. Por causa disso, foi apenas definido dois estados escondidos e dois estados
observaveis. Com esse HMM, obteve-se melhores resultados que nos testes anteriores, tendo
previsto corretamente 42% dos estados escondidos e 51% dos estados observaveis. Foi
possivel notar-se que se obteve resultados melhores, logo uma razéo plausivel para isso é o

facto de o programa funcionar melhor com uma menor quantidade de dados.

Para o teste 4, simplificou-se ainda mais os dados, manteve-se 0s mesmos estados do teste
anterior, mas aumentou-se a diversidade de dados para mais dias, reduzindo assim a
quantidade de dados. Ao juntar a maior diversidade de dados para treino e a menor
quantidade de dados que o programa teve de usar para treinar o HMM, os resultados foram
melhores que os do teste 3, tendo previsto corretamente 28% dos estados escondidos e

observaveis.

Como os testes 3 e 4 tiveram melhores resultados, decidiu-se que o teste 5 também teria
apenas 2 estados escondidos e observaveis. Mas desta vez, procurou-se previamente um
padrdo para definir as probabilidades em funcédo disso. Dessa forma, obteve-se 0s melhores
resultados de todos os testes na previsdo dos estados observaveis, tendo previsto
corretamente 72%. A nivel dos estados escondidos, os resultados pioraram um bocado, tendo

apenas previsto corretamente 48% dos estados escondidos, ficando so atras do teste 4.

O modelo realizado nos testes ndo é o mais apropriado para lidar com dados temporais, uma
vez que € baseado em probabilidades. No caso do teste 5, a probabilidade de o modelo estar
no estado de televisdo ligada, tera sempre a mesma probabilidade de se mudar ou se manter

no estado, independentemente de estar ou ndo mais proximo de mudar.
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5. CONCLUSOES

Nos ultimos anos, tem havido um aumento no consumo de energia e na producdo da mesma
por fontes de geracdo renovavel. Por isso, é necessario conseguir diminuir a energia
consumida ou alocar alguma dessa energia a horas sem pico, de forma a diminuir a
penetracdo de energia na rede durante as horas de pico. Uma outra opg¢do é conseguir realizar
mudancas de consumo de maneira a seguir as variacdes da geracdo renovavel, como por

exemplo aumentar o consumo quando ha maior geracdo e diminuir quando ha menos.

Por causa disso, a previsdo de padrdes de consumo em edificios residéncias € um aspeto
importante, pois & uma forma de se conseguir desenvolver métodos de identificagdo de
consumidores para distribuir o consumo de energia para diferentes horarios para diminuir a

quantidade de consumo.

Apo6s uma analise de diversos modelos alternativos, decidiu-se implementar este trabalho
utilizando o Hidden Markov Model, uma vez que em diversos artigos, 0s autores
conseguiram realizar testes de previsdo de consumo em edificios residenciais e obtiveram

bons resultados.

Na fase de testes, escolheu-se usar uma livraria de HMM no R, HMM, para desenvolver um
HMM que fosse capaz de prever da melhor forma possivel o consumo de um edificio
residencial. A base de dados escolhida foi a base de dados RETIF, que contém muitas
medicbes ao longo de varios meses, no qual especifica 0s equipamentos que estdo a ser
contados para as medicGes e 0 numero de pessoas a morar naquela habitacdo. Foram
realizados 5 testes para tentar criar um HMM que conseguisse prever 0 consumo da
habitacdo 1 da base de dados. Ao longo dos testes realizados, obteve-se diversos resultados,
sendo alguns deles menos bons que outros. De todos os testes, foi o teste 5 que teve 0s
melhores resultados. A principal causa é a de ja se ter encontrado um padréo previamente e
dessa forma, foi possivel calcular as probabilidades de transicdo e de emissdo, os estados
escondidos e observaveis com base nesse padrdo. Nos outros testes, ndo foi feito um estudo

de um padréo inicialmente.
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Também foi possivel verificar que os resultados foram melhores quando se diminuiu o
numero de dados que o programa tinha de analisar. Uma causa provavel desse acontecimento
é 0 programa ndo estar desenvolvido para lidar com uma quantidade elevada de dados para
analise do HMM e para o seu treino. Uma razdo pelos resultados serem melhores com uma
quantidade de dados menores, é de 0 HMM ter menos chances de errar ao realizar o treino
do HMM e ao fazer a previsdo. Por isso, para o ultimo teste, foi utilizada uma quantidade
maior de dados, comparativamente aos testes 3 e 4, para se poder verificar se os resultados
eram realmente fidveis e foi verificado que os resultados foram melhores que os encontrados

nos testes anteriores com uma menor quantidade de dados.

Apesar de no ultimo teste ter-se tido um resultado bom, ndo foi um dos melhores que estéo
presentes na literatura para casos semelhantes. Uma possivel causa € o da livraria usada nao
ter sido completamente personalizada para a base de dados e o problema em questdo. Dos
artigos lidos, os autores desenvolveram os seus proprios programas de HMM para a sua
realizacdo. Logo, se se tivesse desenvolvido um novo programa, poderia ter sido possivel
obter melhores resultados, mas devido as limitaces em programacdo, nao foi possivel

realizar com sucesso um novo programa implementando os HMM de raiz.

Como trabalho futuro propde-se o desenvolvimento de um modelo HMM criado de forma
personalizada para o problema em questdo, alem da exploracdo de formas alternativas de se
lidar com os padrbes temporais, de forma a ultrapassar as limitacdes verificadas pelos HMM
devido a representacdo das mudancas de estado através de probabilidades, perdendo-se a

componente temporal e contextual.
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