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Resumo

Nos ultimos anos o consumo de energia elétrica produzida a partir de fontes renovaveis tem
aumentado significativamente. Este aumento deve-se ao impacto ambiental que recursos como
o petrdleo, gds, uranio, carvao, entre outros, tém no meio ambiente e que sdo notaveis no dia-
a-dia com as alteragdes climaticas e o aquecimento global. Por sua vez, estes recursos tém um
ciclo de vida limitado e a dada altura tornar-se-3ao escassos.

A preocupacdo de uma melhoria continua na redugdo dos impactos ambientais levou a criacdo
de Normas para uma gestdo mais eficiente e sustentavel do consumo de energia nos edificios.
Parte da eletricidade vendida pelas empresas de comercializacao é produzida através de fontes
renovaveis, e com a recente publicacdo do Decreto de Lei n? 153/2014 de 20 outubro de 2014
que regulamenta o autoconsumo, permitindo que também os consumidores possam produzir
a sua proépria energia nas suas residéncias para reduzir os custos com a compra de eletricidade.
Neste contexto surgiram os edificios inteligentes. Por edificios inteligentes entende-se que sdo
edificios construidos com materiais que os tornam mais eficientes, possuem iluminacao e
equipamentos elétricos mais eficientes, e tém sistemas de producdo de energia que permitem
alimentar o préprio edificio, para um consumo mais sustentado. Os sistemas implementados
nos edificios inteligentes visam a monitorizacdo e gestdao da energia consumida e produzida
para evitar desperdicios de consumo.

O trabalho desenvolvido visa o estudo e a implementagdo de Redes Neuronais Artificiais (RNA)
para prever os consumos de energia elétrica dos edificios N e | do ISEP/GECAD, bem como a
previsdao da producdo dos seus painéis fotovoltdicos. O estudo feito aos dados de consumo
permitiu identificar perfis tipicos de consumo ao longo de uma semana e de que forma sdo
influenciados pelo contexto, nomeadamente, com os dias da semana versus fim-de-semana, e
com as estacles do ano, sendo analisados perfis de consumo de inverno e verdo. A producdo
de energia através de painéis fotovoltaicos foi também analisada para perceber se a producdo
atual é suficiente para satisfazer as necessidades de consumo dos edificios. Também foi
analisada a possibilidade da produgao satisfazer parcialmente as necessidades de consumos
especificos, por exemplo, da iluminagdo dos edificios, dos seus sistemas de ar condicionado ou

dos equipamentos usados.

Palavras-chave: Energia elétrica, energias renovaveis, edificios inteligentes, sustentabilidade,
eficiéncia energética, previsao.
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Abstract

In recent years the consumption of electricity produced from renewable sources has increased
significantly. This increase is due to the environmental impact that resources such as oil, gas,
uranium, coal, among others, have on the environment and that are noticeable in day-to-day
climate change and global warming. In turn, these resources have a limited life cycle and at
some point will become scarce.

The concern of continuous improvement in reducing environmental impacts led to the creation
of standards for more efficient and sustainable management of energy consumption in
buildings.

Part of the electricity sold by marketing companies is produced from renewable sources, and
with the recent publication of Decree Law No. 153/2014 of 20 October 2014 which regulates
the self-consumption, so consumers can produce their own energy and thus reduce the cost of
buying electricity.

In this context the concept of intelligent buildings has arised. Intelligent buildings are
constructed with materials which make them more efficient, have lighting and electrical
equipment more efficient, and have power generation systems that allow to feed the own
building, for a more sustained consumption. The systems implemented in the intelligent
building aimed at monitoring and manage consumption and production to optimize the use of
the resources.

This work aims to study and implement Artificial Neural Networks (ANN) to predict the energy
consumption of buildings N and | of ISEP / GECAD, and to forecast the production of their
photovoltaic panels. The analysis of consumption data indicate typical consumption profiles
over a week and is influenced with the seasons, being analyzed winter and summer
consumption profiles. The production of energy through photovoltaic panels was also analyzed
to see if the current production is sufficient to meet the energy needs of the buildings. The
study if how the production could, even partially, met the consumption was also done, for

specific types of consumption, namely: lighting, HVAC and other equipment.

Keywords: Electricity, renewable energy, intelligent buildings, sustainability, energy efficiency,
prediction.
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1 Introducao

Este projeto de investigagdo foi desenvolvido no ambito da dissertagdo de Mestrado em
Engenharia Informatica no ramo de Tecnologias do Conhecimento e Decisdo do Instituto
Superior de Engenharia do Porto (ISEP), enquadrando-se na utilizagdo de técnicas de
Inteligéncia Artificial nos projetos sobre Edificios Inteligentes, que visam investigar como se
pode contribuir para tornar os edificios auto-sustentaveis.

O projeto foi desenvolvido no Grupo de Investigacdo em Engenharia e Computacdo Inteligente
para a Inovacdo e o Desenvolvimento (GECAD), e tem como principal objetivo a utilizacdo de
métodos de previsdo de energia consumida nos laboratérios do GECAD, bem como a energia
produzida pelos painéis fotovoltdicos instalados nos edificios do ISEP/GECAD. Pretende-se,
ainda, perceber como pode ser otimizado o consumo da energia produzida para rentabilizar o
uso das energias renovaveis e reduzir os custos energéticos.

A abordagem deste tema vai ao encontro das diretivas de eficiéncia que visam otimizar os
consumos em edificios publicos e habitacionais. Nos ultimos anos o foco tem passado também
pelos edificios residenciais, em que sdo implementadas solucGes de geracdo de energia através
de fontes renovaveis para venda direta a rede elétrica e/ou autoconsumo. Atualmente, em
Portugal, o autoconsumo é permitido e regulamentado através do Decreto de Lei N2 153/2014
de 20 de outubro de 2014. Os sistemas de produgdo de eletricidade estdo em crescimento e
ainda estdo em aberto novas oportunidades de desenvolvimento. As oportunidades de
melhoria surgem, também, no desenvolvimento de edificios inteligentes, cujo objetivo é a
gestdo integrada e otimizada de todos os recursos, de tal modo que o edificio seja auto-
sustentavel, ou seja, tenha capacidade de producdo energética suficiente para satisfazer as suas

necessidades de consumo.



1.1 Objetivos

O trabalho descrito neste documento tem como principal objetivo a implementagao de Redes
Neuronais Artificiais (RNA) para a previsdo do consumo de energia elétrica nos edificios Ne | do
ISEP/GECAD, e a identificagdo de perfis de consumo dos sistemas de Ar Condicionado (AC),
iluminacdo e equipamentos.

Os dados de producgdo de eletricidade com recurso aos painéis fotovoltaicos também serdao
analisados para identificar como a energia produzida pode ser utilizada e aproveitada para
alimentar as necessidades de energia elétrica dos edificios, ou seja, para autoconsumo.

Assim, com a realizacdo deste projeto pretende-se atingir os seguintes objetivos:

e Implementacdo de métodos de previsdo dos consumos nos edificios, diferenciando-os
por consumos com sistema de climatizacdo, iluminagdo e equipamentos;

e Implementacdo de métodos de previsdao da energia produzida com recursos a fontes
renovaveis;

e Definicdo de perfis de consumo e de producao;

e Estudo dos perfis de consumo e producdo em diferentes contextos;

e Utilizacdo das ferramentas desenvolvidas e comparacdo de resultados;

e Andlise das potencialidades oferecidas com a possibilidade de autoconsumo.

1.2 Motivagao

Apesar de, em geral, a populagdo mundial ja estar familiarizada com as questGes ambientais, a
verdade é que ainda ha muito a fazer para mudar os comportamentos para um consumo de
energia mais sustentado. A maior parte da energia é produzida com recurso a fontes nao
renovaveis e poluentes, o que provoca todos os efeitos ambientais que se tém vindo a notar,
como o degelo dos glaciares e o aquecimento global, alteragdes climdticas, um aumento ndo
controlado da poluicdo do ar, entre outras consequéncias.

Os elevados consumos de eletricidade e as preocupag¢des ambientais tém aumentado o recurso
a fontes de energia renovaveis, como o sol e o vento.

Neste contexto, surgiram os edificios inteligentes, cujos objetivos sdo a implementacdo de
sistemas de producdo de energia elétrica com a instalacdo de painéis fotovoltaicos e turbinas
eolicas capazes de produzir energia que satisfaca as necessidades de consumo dos edificios, a

utilizacdo de materiais de construcdo que permitam uma maior eficiéncia energética, por



exemplo para uma maior eficiéncia da utilizacdo dos sistemas de climatizagdo, bem como o uso
de equipamentos mais eficientes. Apesar das diretivas internacionais, criadas para a construgao
de edificios auto-sustentaveis e com capacidade de gerir a energia produzida, serem mais
orientadas a edificios com alguma dimensdo e edificios publicos, estes sistemas hoje em dia

também ja se direcionam para os edificios residenciais.

O trabalho desenvolvido nesta dissertacdao tem como objetivo a investigacdo e implementacao
de redes neuronais para o estudo da gestdo de energia nos edificios do ISEP/GECAD e perceber
como é que esta producdo pode ser aproveitada para alimentar o edificio diminuindo os custos
energéticos. Estes sistemas tém um maior impacto quando os custos com a aquisicdo de energia

tém tarifas variaveis.

1.3 Organiza¢ao do Documento

A dissertacdo encontra-se dividida em quatro capitulos. O presente capitulo introduz e
contextualiza o trabalho realizado, apresentando os seus objetivos.

O segundo capitulo apresenta o levantamento do estado da arte, onde é abordada a tematica
dos edificios inteligentes e os sistemas existentes no que diz respeito aos sistemas de gestao de
energia elétrica.

No terceiro capitulo é apresentada uma anadlise do trabalho desenvolvido e a sua arquitetura.
Sdo apresentadas as tecnologias utilizadas e de que forma foram implementadas. Sao, ainda,
apresentados os resultados obtidos com a implementacdo de RNA.

No quarto e ultimo capitulo, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho realizado e uma

apreciac¢do global do mesmo.






2 Estado da Arte

Neste capitulo é abordada a tematica do consumo energético e como este pode ser otimizado
com recurso a fontes de energias renovaveis. S3o também abordados os temas de edificios
inteligentes e gestdao de consumos em residéncias.

E feita, ainda, uma abordagem aos métodos de Data Mining (DM), estes podem ser utilizados
para a previsdo e criacdao de perfis de consumo e producdo de energia, com base em dados

histdricos.

2.1 Consumo de energia

As questles energéticas sdo um tema de discussdo, que apesar de ndo ser novo, estd bastante
ativo devido a necessidade de otimizar os consumos energéticos, e a0 mesmo tempo minimizar
os custos, com a compra de eletricidade, face ao elevado consumo de energia. A aposta no uso
de energias renovaveis, como o sol e o vento, tem vindo a ser cada vez mais maior. No ambito
dos estudos sobre a eficiéncia energética da Unido Europeia (UE), verificou-se que 40%
[Grdzinger, 2014] da energia final consumida é usada pelos edificios, em iluminacdo, climatizacgdo,
equipamentos, entre outros. Assim como 36% da emissdao dos gases de efeito estufa em casas,
escritérios, lojas e outros edificios. Assim torna-se cada vez mais urgente implementar medidas
de otimizacdo e aproveitamento dos recursos naturais para satisfazer as necessidades
energéticas dos edificios, tornando-os cada vez mais auto-sustentaveis [Grozinger, 2014].

Em Portugal, ao longo dos anos a taxa de dependéncia energética manteve-se sempre elevada
em consequéncia do avancgo industrial e da evolugdo tecnoldgica, uma vez que aumentou o

numero de equipamentos que necessitam de energia para funcionar. Por exemplo, sdo cada



vez mais os dispositivos eletrdnicos nas habitagdes, nos escritérios, em edificios publicos, entre
outros.

E ainda importante salientar que a energia primaria que satisfaz as necessidades energéticas é
maioritariamente importada, sdo exemplos disso o petréleo, a energia geotérmica, o gas
natural, entre outras [DGEG, 2015]. Isto traduz-se em custos de producdao mais elevados que se
vao refletir nos valores cobrados aos consumidores finais.

Por parte das empresas produtoras de energia assiste-se cada vez mais a utilizacdo de recursos
naturais, a ponto de ja ser consideravel a percentagem de energia proveniente de fontes
renovaveis. Segundo informacdo publicada num comunicado da APREN? em conjunto com a
Quercus?, o ano de 2014 foi um ano em que o uso das energias renovaveis cresceu
consideravelmente. Em 2014 a producdo de eletricidade a partir de fontes renovaveis em
Portugal foi responsdvel por 62,7% do total de energia elétrica consumida, com um aumento
de 6% em relagdo a 2013 [Quercus and APREN, 2015]. Estes indicadores sdo muito importantes
para a demonstracdo dos resultados que estdo a ser alcancados com a producdo de eletricidade,
mostrando assim o elevado potencial que o pais tem no que diz respeito a producdo de energia
com recurso a fontes renovaveis.

No grafico apresentado na figura 1, é mostrada a evolucdao da dependéncia energética, em
Portugal, ao longo dos anos. A dependéncia energética é calculada de acordo com a seguinte
expressao:

.. L. Imp — Exp
Dependéncia Energética [%] = CEP - Ml > 100
(1)

, onde Imp sdo as Importagdes, Exp sdo as Exportagbes, CEP é o Consumo de Energia Primaria e

NMI a Navegagao Maritima Internacional [DGEG, 2015].

Analisando o grafico, verifica-se que a dependéncia energética baixou 7,9% de 2012 para 2013
e 2,7% de 2013 para 2014. Estas redugbes de dependéncia energética aconteceram em
consequéncia da redugdo de utilizagdo de energias provenientes de recursos fdsseis e

importados e do aumento da energia produzida através de fontes renovdveis [DGEG, 2015].

1 APREN — Associagdo Portuguesa de Energias Renovaveis
2 Quercus — Associagdo Nacional de Conservagdo da Natureza
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Figura 1: Balango Energético 2014 [DGEG, 2015]

E ainda de salientar o facto de a procura ter diminuido por parte dos consumidores, o que sera
mais notavel nos proximos anos com o aumento do autoconsumo, através de energia produzida
com recurso a fontes renovaveis nas proéprias residéncias e edificios, uma vez que o
autoconsumo em Portugal passou a ser legal com a entrada em vigor do Decreto de Lei N2
153/2014 de 20 de outubro de 2014.

Portugal é um pais com muito potencial para produgdo de energia através de fontes renovaveis,
pois a sua localizagdo geografica reldne condigdes muito favoraveis. Portugal tem uma extensa
frente maritima que abrange o territério nacional de norte a sul do pais que permite aproveitar
o potencial energético dos ventos maritimos e ondas, tem também uma exposi¢do solar
bastante considerdvel, sendo estes fatores muito importantes e benéficos para a produgao de
energia através de recursos renovaveis, o que permite atingir os objetivos de uma politica
ambiental mais eficiente e sustentavel.

Em Portugal, o grupo EDP dedica-se a producdo e fornecimento de energia elétrica. Este possui
uma quota de clientes elevada no mercado e de acordo com as politicas de sustentabilidade,
nos ultimos anos tem feito grandes investimentos no que diz respeito a utilizacdo de fontes
renovaveis para a producdo de energia. A producdo de energia sustentdvel abrange o

aproveitamento de um numero consideravel de fontes de energia, sendo que atualmente as
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principais fontes de energia sdo a hidrica e a edlica. Segundo dados partilhados pela EDP, 54,8%
da energia que é utilizada tem origem edlica. Tornando assim o vento a fonte renovavel que

mais contribui e rentabiliza a produgdo de energia [EDP,2015].

Fontes Renovéveis
Hidrica
’
Cogeracdo Renovavel
54,8%

Outras Renovaveis
Residuos Sélidos Urbanos

4,2%

Fontes N3o Renovdveis
® Cogeracdo Fossil

® Gas Natural

® Carvdo

1, aﬁ\l 6,7%

Nuclear
@® Fueldleo

Figura 2: Energia produzida por tipo de fontes de energia [EDP,2015]

2.2 Edificios Inteligentes

Para além das questdes abordadas, levanta-se ainda outra questdo em termos energéticos: a
eficiéncia energética dos edificios. Existem varios fatores determinantes para a construgdo de
um edificio eficiente. Deve ser realizada uma andlise cuidada e um planeamento de todos os
aspetos necessarios e a ter em atengdo para o sucesso da eficiéncia do edificio, respeitando
tudo isto desde a fase de criacdo do projeto inicial até a fase final da construcdo. Os materiais
de construgdo sdo um dos pontos-chave. A eficiéncia energética é também afetada pelos
materiais usados na construcdo e no isolamento térmico [Agarwal et al., 2011] [Itron, 2006]. A
localizacdo do edificio é igualmente importante, pois é necessario perceber a exposicdo que
este terd ao sol, entre outros fatores afetados pela sua localizacdo geogréfica.

Em Portugal o clima varia de acordo com as regides, enquanto umas sao mais quentes e secas
outras sao mais humidas e frias, dependendo também das esta¢des do ano. Estes sdo fatores
qgue tém influéncia direta no consumo de energia dos edificios em especial na climatizagao dos

mesmos.



Nos novos edificios esta problemdtica ja estd a ser considerada, sendo ja tido em consideragao
o facto de que o potencial dos edificios inteligentes e eficientes energeticamente comeca a
partir do projeto de construgdo, com a selecdo de materiais e estratégias de reduzir a
dependéncia energética do edificio. A implementacdo de um sistema de monitorizacdo de
consumos é também crucial para a gestdo dos recursos dos edificios. Estes sistemas permitem
um acompanhamento das necessidades dos mesmos e permite identificar possiveis pontos de
melhoria.

Inicialmente esta era uma preocupacado de edificios com alguma dimensado, essencialmente
edificios publicos, mas as atencdes viraram-se também para as residéncias. E neste contexto
que surgem as Home Energy Management Solutions (HEMS). Estes sistemas ja existem ha varios
anos, mas os primeiros eram sistemas bastante caros o que os tornava um produto dificil de
adquirir, mas com o voltar das ateng¢bes para os edificios mais pequenos e para o uso doméstico
voltaram a fazer-se mais e novos investimentos na melhoria destes sistemas.

As HEMS instalados numa habitacdo tém como principal objetivo ajudar o consumidor a reduzir
os custos energéticos e utilizar energia que é produzida através de fontes de energia renovavel
[Al-Ali et al., 2011]. Estes sistemas sdo constituidos por software e hardware customizado para
gerir a energia de uma casa, e sdo componente fundamental no novo paradigma das “Smart
Grid”. Como parte integrante das HEMS, existe ainda a implementagdo de um sistema de
aquisicdo e armazenamento dos dados de consumo e de produgdo do edificio [Han et al., 2014].
Os consumos podem ser registados por cada um dos circuitos onde sdo identificados os
consumos da iluminagdo, equipamentos e sistema de climatizagdo ou Ar Condicionado (AC).
Por sua vez os registos de producdo de energia elétrica podem ser organizados de acordo com
o método de producdo de energia, quando utilizado mais que um, sendo os mais comumente
utilizados os painéis fotovoltdicos e as edlicas [Han et al., 2014].

Com os dados armazenados é possivel utilizar técnicas de exploragdo de dados, como o Data
Mining (DM), para analisar e extrair conhecimento dos mesmos. Com recurso a estas técnicas
podem ser identificados e determinados perfis tipicos de consumo dos edificios, em diferentes
contextos. Por exemplo os consumos durante o fim-de-semana diferem dos consumos que
ocorrem durante a semana.

Os varios eletrodomésticos e dispositivos de uma casa possuem diferentes poténcias, logo uns
consomem mais que outros. Atualmente os eletrodomésticos e aparelhos possuem uma
classificagdo energética relativamente ao consumo, seguindo normas que permitem identificar

o quao eficientes sdo. Os consumidores ja tém esta questdo em aten¢do na compra dos
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eletrodomésticos, mas numa habitacdo os padrées de utilizacdo dos diferentes
eletrodomésticos vao-se mantendo ao longo dos tempos pois cada um deles continua a ter a
mesma finalidade de utilizag3do.

Na figura 3 é apresentada uma divisdo, em percentagem, dos principais aparelhos e sistemas

responsdaveis pelos consumos de energia numa habitacao.
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Figura 3: Consumo de eletricidade por eletrodoméstico [Silva, 2012]

Depois de implementado um sistema de armazenamento de dados dos consumos é possivel
efetuar estudos para identificar qual o perfil de consumo dos diferentes eletrodomésticos.
Numa habitagdo, existem eletrodomésticos que estdo sempre ligados a corrente podendo o
consumo de energia variar entre intervalos maiores ou menores dependendo da sua utilizagao.
Por exemplo, uma cozinha dispGe de varios eletrodomésticos, estes terdo um periodo de
utilizagao caracteristico que pode variar consoante o dia da semana e determinados periodos
do dia. Estas situagdes podem ser identificadas e analisadas para a caracterizacdao das
necessidades energéticas de acordo com o consumo.

O recurso a sistemas de producdo através de energias renovaveis sdo muito dependentes das
condicBes climatéricas e varidveis ao longo do dia. Por exemplo, no caso dos painéis
fotovoltaicos a producdo de energia apenas é feita durante o dia. Assim, é importante que nas
HEMS sejam implementados sistemas de armazenamento da energia produzida para que esta

seja depois utilizada para consumo em horario diferente daquele em que é produzida.
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Outra caracteristica das HEMS é o controlo automatico de consumos energéticos em divisdes
de um edificio que ndo estejam a ser utilizadas. Estas caracteristicas fazem com que o sistema
seja dotado de inteligéncia e consiga perceber quando se estd a consumir energia elétrica sem
necessidade, como, por exemplo, iluminacdo de uma sala vazia. Para auxiliar estas solugdes
recorre-se ao uso de sensores, os sistemas HEMS baseiam-se no uso de sensores para identificar
as situacdes de movimentos que possam despoletar o ligar ou desligar de equipamentos para
reduzir os consumos de energia [Ingo Lick, 2015].

Com a evolucdo industrial os grandes produtores de tecnologias que acompanham o mercado
de eficiéncia energética voltaram-se para o desenvolvimento de solu¢des para os carros
elétricos e para as HEMS, sdo exemplo disso a Honda, Fraunhofer, General Electric, Motorola,
Tesla Motors, entre outras.

Em comum todas as marcas procuram implementar sistemas para tornar cada habitacdo
altamente eficiente com o recurso a fontes de energia renovaveis, para produzir energia elétrica
gue permita que as casas sejam auto-sustentaveis.

No caso da Honda ja existe um protdtipo para uma casa altamente eficiente em que todos os
materiais de construgdo sdo pensados ao pormenor para questdes como, por exemplo, o
isolamento térmico para uma maior eficiéncia da climatizacdo durante as diferentes estacbes
do ano. No que diz respeito ao sistema de producdo de energia, este é composto por um
conjunto de painéis solares que permitirdo produzir energia para satisfazer as necessidades da
habita¢do. O objetivo da marca é implementar um sistema que permita reduzir a dependéncia

de fornecedores de eletricidade [Cost of Solar, 2013].
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Figura 4: Protétipo Honda de uma HEMS [Cost of Solar, 2013]

A figura 4 apresenta o protoétipo criado pela marca com todos os pontos que a marca considera

importantes e essenciais para o desenvolvimento do projeto.

2.3 Programa de Sustentabilidade Europeu

De um modo geral, as preocupagdes energéticas e a evolugdo dos sistemas inteligentes tém
como fator de crescimento as mudangas de requisitos e exigéncias que vao sendo feitas um
pouco por todo o mundo.

Em 1997 foi assinado o protocolo de Quioto por paises desenvolvidos / industrializados e em
vias de desenvolvimento, tendo como principal objetivo a redu¢do da emissdo de gases que
provocam o efeito de estufa, também conhecidos como gases de efeito de estufa (GEE) [APA,
2015].

Com os indices de poluicdo cada vez mais elevados e as alteragGes climaticas que se fazem
sentir, a dada altura tornou-se urgente a definicdo de um compromisso para que a nivel mundial

se tentasse reduzir o impacto ambiental provocado pelo crescimento e industrializagao.
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Assim foram estabelecidos limites, para varios paises, das quotas maximas de emissdo de CO;
para a atmosfera. A avaliacdo do cumprimento dessas metas resulta da comparagcao dos
registos dos resultados nacionais para os anos definidos no protocolo [APA, 2015].

Em maio do ano corrente foi noticiado que Portugal ja conseguira atingir as metas impostas no
acordo internacional do Protocolo de Quioto de 1997. Assim, Portugal ja cumpriu a limitacao
imposta e ja controlou as emissdes dos GEE, obtendo valores abaixo dos limites impostos ja no
ano de 2012. Este resultado foi divulgado no mais recente inventario que Portugal entregou ao
secretariado da Convencdo Quadro das Nag¢Oes Unidas para as Altera¢des Climaticas e que
fecha o primeiro ciclo de Quioto [Publico, 2014].

Contudo os esforcos para diminuir os impactos que o crescimento dos paises tem no ambiente
ndo se ficaram por aqui e a UE tem mantido esta questdo ativa definindo novas estratégias. Em
2020, no que diz respeito as alteragGes climdticas e sustentabilidade, a UE tem como metas
principais a reducdo das emissdes de gases com efeito de estufa em pelo menos 20% , obter
20% da producdo de energia a partir de fontes renovdveis e aumentar em 20% a eficiéncia
energética. [UE 2020, 2015]

Com estas metas pretende-se que sejam implementadas solu¢bes que melhorem o
desempenho energético dos edificios europeus. Também a producdo de energia limpa, através
de fontes renovaveis, permitira reduzir as emissdes de gases poluentes contribuindo assim para
os objetivos de melhoria do meio ambiente.

Para que as agdes a tomar sejam de certa forma mais faceis de identificar e sigam um modelo
ja pensado e estruturado para resolver estes problemas, estes novos projetos de eficiéncia
energética devem seguir a diretiva Energy Performance of Building Directive (EPBD) [Grozinger,
2014].

Desta forma, em 2020 todos os novos edificios deverdo ser altamente eficientes e ter um
balanco energético préximo do zero. Apesar de ser um conceito ja existente, o objetivo é passar
a ser de uso obrigatério. Assim todos os edificios novos devem ser "Nearly Zero Energy
Buildings" (NZEB), e estas medidas devem comecar a ser implementadas nos edificios publicos
com propriedade do estado [Edificios, 2012].

Por NZEB entende-se que os edificios devem ter um maior controlo dos consumos energéticos
e as principais fontes de energia devem ter origem na producdo de energia com recurso a fontes
renovaveis. Assim, procura-se que o balango energético seja muito aproximado de zero, ou seja,
as necessidades e a producdo energética devem ser sensivelmente equivalentes [Edificios, 2012].

No entanto, este é ainda um aspeto critico pois é necessario definir como podem ser geridas as
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necessidades energéticas de forma mais eficiente tirando proveito da energia produzida com
recurso as fontes renovaveis. Desta forma sdo reduzidos os custos energéticos com a
eletricidade que é comprada, principalmente nas situacdes em que o precgo é flutuante de
acordo com as condi¢des do mercado.

Apesar de todos estes conceitos serem conhecidos e atualmente ja serem introduzidos nas
novas construcdes, o que muda é que agora passam a ser obrigatdrios nos Estados Membro
(EM) da Unido Europeia. Embora cada pais seja responsavel pelo planeamento e gestdo da
implementacao do projeto, o objetivo é alcancar as metas definidas pela EPBD. No entanto os
varios paises dos EM devem apresentar os seus projetos detalhados para validacdo dos
requisitos, para que se verifique se estes vao de encontro ao esperado [Edificios, 2012].

Cada EM deve ter também em conta as suas carateristicas e condi¢des atmosféricas para definir
o seu plano e modo de implementacdo, bem como qual a melhor forma de aplicar e tirar partido
das energias renovaveis. E importante conhecer o potencial das tecnologias e como tirar partido
das mesmas.

Nos ultimos anos tém sido desenvolvidos varios projetos neste sentido para ajudar no aumento
da performance dos edificios tornando-os mais inteligentes. Para tornar um edificio inteligente
é implementado todo um sistema que auxilia a gestdo do consumo e producdo de energia no
edificio, que deve ser adaptado as necessidades do edificio no contexto em que este se insere
bem como face aos seus requisitos de utilizagao.

No ambito do projeto Building as a Service (BaaS), a implementag¢do de um software para
automatizar o funcionamento normal de um edificio, com recurso a sensores e novas
tecnologias, permitira otimizar os consumos energéticos do edificio evitando desperdicios de

eletricidade.
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Figura 5: Infraestrutura de um edificio moderno [Ingo Liick, 2015]

Esta necessidade verifica-se ainda mais quando se tratam de edificios publicos como, por
exemplo, os hospitais, escolas, e outros edificios onde os utilizadores, por norma, ndo tém que
se preocupar com os custos energéticos e manutencgdo. Assim, os utilizadores ignoram algumas
acGes como desligar as luzes apds sair de uma sala, desligar o AC, e é nestas situagdes que a
utilizacdo de sensores, e outras tecnologias, podem ser usadas a nivel de sistemas de gestdo de

edificios para reduzir o consumo de energia [Ingo Liick, 2015].

Resumindo, os sistemas inteligentes de gestdo de edificios devem ser possuir algumas
carateristicas essenciais, tais como: ser dotados de software e hardware que permitam a
monitoriza¢do e controlo da energia elétrica consumida, bem como da produzida com recurso
a fontes renovaveis; devem possuir uma rede de sensores que permitam controlar questdes de
seguranga como, por exemplo, em caso de incéndio e controlo de acessos; também devem ter
a fungdo de identificar situagdes em que esteja a ser desperdicada energia, como por exemplo,
guando as salas deixam de ser utilizadas mas os utilizadores ndo desligam a iluminacdo e/ou o
AC. Outro aspeto importante é o armazenamento dos dados de consumo e produgdo, estes
permitem realizar andlises sobre os perfis de utilizagdo do edificio e identificar possiveis pontos

de melhoria.
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2.4 Descoberta de Conhecimento em Base de Dados

A procura de conhecimento contido em dados, designada por Descoberta de Conhecimento em
Base de Dados (DCBD), é um processo automatico que envolve a extracdo de conhecimento a
partir de uma Base de Dados (BD).

Os seres humanos adquirem conhecimento através de um processo de aprendizagem. Num
sistema computacional esse processo é feito com as alteracées que ocorrem, permitindo
refazer as mesmas tarefas de forma mais eficaz e eficiente. Descobrir conhecimento é retirar
de extensos conjuntos de dados informacdes que podem ser Uteis para a tomada de decisdes.
A extracdo nado trivial de informacdo de um grande conjunto de dados é a principal caracteristica
do processo de DCBD [Santos and Azevedo, 2005].

No processo de DCBD sao usadas ferramentas e técnicas de andlise que envolvem diversas
etapas, tendo como etapa fundamental o Data Mining (DM). O DM é um processo de DCBD,
gue utiliza varias técnicas e algoritmos para extracdo de conhecimento em BD.

Inicia-se o processo de DCBD com a compreensdo do estudo da aplicacdo e a percecdo dos
objetivos a atingir. Seguidamente, agrupam-se os dados a tratar e passa-se a etapa de limpeza
através do pré-processamento de dados, tendo que torna-los adequados aos algoritmos a
utilizar. Fazem parte do pré-processamento tarefas como a remocgao ou inclusdo de dados e a
transformacdo de dados para o seu posterior tratamento. Esta é uma tarefa crucial no processo
de DCBD pois a qualidade dos dados condiciona a eficiéncia dos algoritmos aplicados e, por
consequéncia, a qualidade dos resultados obtidos. O pré-processamento pode ser bastante
demorado, podendo consumir até cerca de 80% do tempo necessario para todo o processo
[Santos and Azevedo, 2005].

Continuando o processo, segue-se a fase de DM que se inicia com a sele¢do de métodos e
técnicas a utilizar. Esta escolha tem por base os objetivos do processo de DM anteriormente
referidos.

Algumas técnicas que podem ser aplicadas sdo as Arvores de Decisdo, Redes Neuronais
Artificias, Algoritmos Genéticos (AG), Regras de Inducdo, entre outras.

No final do processo podem ser validadas e analisadas as descobertas, permitindo obter
conhecimento. A opinido de peritos neste processo torna-se crucial para a obtencdao de
conhecimento relevante.

A figura 6 representa o processo de DCBD, que essencialmente é constituido por trés etapas
fundamentais: pré-processamento, Data Mining e pds-processamento, sendo cada umas delas

constituida pelas suas sub-tarefas.
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Figura 6: Processo de DCBD [Santos and Azevedo, 2005]

Selecdo
Depois de definido o que se pretende explorar no processo de DCBD, segue-se a selecdo e
recolha dos dados necessarios. O conjunto de dados resultante contera apenas os dados

relevantes para o processo de DCBD.

Pré-Processamento
Esta etapa comporta a limpeza dos dados. Os dados sdo tratados de forma a eliminar
inconsisténcias e evitar problemas causados por falta dados. Também pode ser necessaria a

reconstrucao de dados.

Transformagao

A transformacgdo dos dados inclui a procura de configuragdes apropriadas para representar os
dados. A utilizacdo de mecanismos de transformacdo dos dados tem como objetivo diminuir o
ndmero de registos e/ou atributos em andlise, adaptando-os para a utilizagdo dos mesmos nas

técnicas de DM.

Data Mining

A maioria dos métodos de Data Mining baseia-se em conceitos de Aprendizagem Automatica
(AA), Inteligéncia Artificial (IA) e reconhecimento de padr&es. Nesta fase aplicam-se algoritmos
para descobrir padrdes nos dados, através de uma sele¢do de métodos e técnicas a aplicar para

melhor cumprir os objetivos definidos.
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Interpretagao

Os resultados do processo de DCBD podem ser visualizados de diversas formas, porém devem
permitir uma analise criteriosa para identificar a necessidade de voltar a qualquer uma das fases
anteriores.

Os padrdes encontrados sao interpretados como conhecimento, que pode dar suporte a
tomada de decisdo. O objetivo é construir um modelo de saida para tornar os resultados dos
modelos e técnicas de Data Mining mais eficientes e compreensiveis para os utilizadores finais.
Nesta etapa inclui-se a fase de pds-processamento, pois a determinacdo dos valores de

confianca e suporte sao dados muito importantes para a validacao das regras encontradas.

2.5 Data Mining

Atualmente o uso das tecnologias de informacdo estd generalizado e é crucial em diversos
ramos da atividade econdmica, ndo se restringindo apenas ao meio tecnoldgico.
Consequentemente, as Base de Dados tém aumentado exponencialmente a quantidade de
informacdo armazenada o que reforcou a importancia dessa informacao, pois transmitem uma
grande porgdo de conhecimento que pode ser utilizado para otimizar as tomadas de decisao.

A exploracdo de dados para a descoberta de padrdes e relagdes entre os dados, com recurso a
aplicacdo de algoritmos, constituem as chamadas técnicas de Data Mining. Os sistemas de
descoberta de conhecimento sdo, geralmente, complexos o que exige rigor no seu processo de

desenvolvimento [Santos and Azevedo, 2005].

2.5.1 Definicao

Data Mining é uma fase do processo de DCBD que agrega técnicas de diferentes areas de
investigacdo para a extracdo de conhecimento em base de dados. E um processo de andlise de
dados e extragao de conhecimento contido em grandes quantidades de dados, que se foca no
estudo de teorias e algoritmos que retirem modelos e relagGes através dos dados.

O termo DM designa a tarefa de descobrir novos padrdes de conhecimento, tendéncias e
generalizagdes na informacgado recolhida e preparada para esse fim. Visa, ainda, a identificagao
de informacao e relagdes interessantes nos dados em andlise para retirar conhecimento que,
numa primeira analise sobre grandes quantidades de dados, seria dificil de identificar [Santos

and Azevedo, 2005].
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Com os resultados obtidos na aplicacdo de técnicas de DM pode-se gerir informacgao, tomar

decisdes, controlar processos, entre outras aplica¢des.

2.5.2 Aplicagao

Os objetivos mais comuns do Data Mining sdo a classificacdo, previsdo, regressdo linear,

segmentacdo, associacdo ou dependéncia, sumarizagdo, visualizacdo e detecdao de desvios

[Santos and Azevedo, 2005].

A classificacdo consiste em criar um modelo que permita classificar dados
categorizando-os em classes. E uma tarefa de aprendizagem que classifica os dados
de acordo com as suas caracteristicas. A aprendizagem é supervisionada;

A previsdo tem como objetivo prever valores futuros ou desconhecidos tendo por
base a descoberta de padrdes em valores ja adquiridos;

Regressao linear encontra uma fungao para fazer a previsdao de uma variavel. Permite
a discriminagdo de dados com base na combinagdo de atributos de entrada;

A segmentacdo (Clustering) permite agrupar registos semelhantes e separa-los de
registos distintos. As ferramentas de DM encontram diferentes grupos de dados, que
podem ser aplicados em varios problemas. A aprendizagem é ndo supervisionada;

A associagcdo e dependéncia tém com objetivo encontrar um modelo que descreva
dependéncias significativas entre varidveis. As associa¢ces surgem quando varias
ocorréncias estdo ligadas num Unico evento;

A sumarizagdo encontra uma descricao para um subconjunto de dados através de
métodos que derivam de regras de resumo e descoberta de relagdes;

A visualizacdo apresenta dados finais de DM em formato visual, descrevendo
informagdes complexas através de diagramas permitindo assim uma melhor
representacao e compreensdo da informagao;

A detecdo de desvios concentra-se na descoberta de alteragdes significativas de dados,

tendo por base valores normativos ou previamente medidos.

Ha uma variedade de algoritmos cuja selecdo depende do objetivo final na sua utilizagdo de

Data Mining.
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2.5.3 Técnicas

As técnicas de Data Mining sdo um conjunto de processos baseados em conhecimentos
cientificos e estdo relacionadas com a Inteligéncia Artificial e Aprendizagem Automatica. A cada
uma delas estdo associados algoritmos que permitem a identificacdo de padrdes e classificacdo
dos resultados. Algumas das técnicas de DM mais conhecidas e utilizadas sao:

e Arvores de deciso;

e  Regressao;

e Algoritmos genéticos;

e Algoritmos de clustering;

e  Ldgica difusa;

e Algoritmos de vizinhanga mais préxima;

e  Redes Neuronais Artificiais;

e Support Vector Machines (SVM).

Dado que no presente trabalho se usaram redes neuronais artificiais para a previsao e criacdo
de perfis de consumos e producdo de energia elétrica, com base em registos de dados histdricos,

apresenta-se, de seguida, uma breve descri¢cdo acerca deste tipo de técnicas.

2.5.3.1 Redes Neuronais Artificiais
As Redes Neuronais Artificiais (RNA) sdo uma das técnicas mais usadas em Data Mining. As RNA

tém um funcionamento inspirado no funcionamento do cérebro humano e utilizam uma
arquitetura muito préxima do seu funcionamento, tendo em conta as suas capacidades de
aprender e auto corrigir-se [Santos and Azevedo, 2005].

Um cérebro humano é composto por elementos de processamento basicos: os neurénios.
Como tal, os constituintes de uma rede neuronal sdo um agregado de neurdnios interligados
qgue funcionam em conjunto. Cada neurdnio humano é constituido por um corpo celular que
contém um nucleo de onde saem varios ramos, denominados de dendrites, e um ramo mais
extenso e isolado, o axdnio [Santos and Azevedo, 2005].

A interligacdo entre os neurdnios é feita através das sinapses de um dendrito com as de um
axonio. Por meio dessa ligacdo sdo propagados sinais através de uma reacdo eletroquimica.
Uma RNA é uma estrutura computacional que tem como base unidades de processamento
(neurdnios) interligadas e organizadas em grupos (camadas). Cada neurdnio é formado por um

conjunto de entradas e saidas que estabelecem a comunicacdo com o envio de sinais através
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das ligagbes, cada uma com um peso associado. Na construcdo de uma RNA é necessario

determinar o nimero de neurdnios que a constituem, o modo como se interligam, definir a

codificacdo de entrada e a descodificacdo de saida, o seu tipo, iniciar os pesos da rede e o

respetivo treino com um algoritmo apropriado. A figura 7 expde o modelo de um neurdnio

artificial.

FUNGAO
DE SOMA

=0
wio

ENTRADAS x1— "% SAIDA
i

wZE
T FUNGAO DE
pesos TRANSFERENCIA

Figura 7: Neurdnio artificial [Tafner, 1998]

Arquiteturas das RNA

Na representacdo de uma RNA os neurdnios estdo ligados entre si com uma orientagdo. A

estrutura de uma rede define qual a arquitetura a adotar, de acordo com as varias existentes,

sendo que as mais utilizadas sdo [Santos and Azevedo, 2005]:

Redes totalmente ligadas: todos os neurdnios estdo interligados entre si;

independentes entre si;

camadas intermédias designam-se por camadas escondidas.

Redes de camada uUnica: estas redes possuem duas camadas, a camada de entrada e a

camada de saida. Os neurénios podem ser treinados individualmente pois sdo

Redes multi camada: este tipo de rede é constituido por diferentes camadas ordenadas

paralelamente. A primeira camada é a de entrada e a Ultima é a camada de saida, as

A forma como os neurdnios se interligam entre si numa rede designa-se por topologia.

Geralmente, sdo representadas duas categorias [Santos and Azevedo, 2005]:

para as saidas;

Redes Feed forward: as ligacGes sdo unidirecionais, ndo existem ciclos, das entradas
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e Redes recorrentes: com ligacdes arbitrdrias, este tipo de redes possuem ciclos de

realimentacao.

Normalmente as RNA utilizam uma estrutura feed forward, onde cada neurénio esta ligado

apenas aos da camada seguinte.

Métodos de Aprendizagem

Um aspeto importante a considerar numa rede neuronal é o processo de aprendizagem da rede.
Para tal, é necessaria a formacdo de regras de aprendizagem, definindo-se os algoritmos a
utilizar para criar relagGes entre os dados. As regras de aprendizagem instruem a rede neuronal
a obter conhecimento acerca dos dados disponiveis e aa plicar esse mesmo conhecimento para
auxiliar o utilizador na tomada de decisGes. A aprendizagem, numa rede neuronal, consiste na
atualizacdo dos pesos das ligagOes entre os neurdnios. Existem trés métodos fundamentais em
gue assenta a aprendizagem das RNA [Santos and Azevedo, 2005]:
e Aprendizagem supervisionada: onde s3o conhecidos os valores de entrada e saida
corretos. A aprendizagem da rede permitira obter valores de saida para novos dados;
e Aprendizagem nao supervisionada: n3o é conhecido o valor de saida correto. A
aprendizagem realiza-se com a detecdo de regularidades e relacGes nos valores de
entrada. Utiliza-se este modelo quando sdo desconhecidos ou ndo estdo disponiveis os
valores de saida;
e Aprendizagem por reforgo: ndo sao fornecidas as saidas corretas para as entradas. As

alteragdes de pesos baseiam-se nos niveis de atividade entre neurdnios interligados.

2.6 Metodologia CRISP-DM

A metodologia CRISP-DM foi desenvolvida em 1996 pelo consdrcio de varias empresas, tendo
como motivagdo o interesse pelo Data Mining e o interesse da indulstria num processo
padronizado. A sua finalidade é apoiar um processo de Data Mining e resolver problemas de
negdcio de forma rdpida e vidvel [Chapman, 2000].

E descrita como um processo hierarquico com um ciclo de vida que se desenvolve em seis fases:
Estudo do Negdcio, Estudo dos dados, Preparacdo dos dados, Modelacdo, Avaliacdo e
Implementacgdo. A sequéncia de execucdo depende do resultado e desempenho das outras

fases. A Figura 8 ilustra o ciclo de vida da metodologia CRISP-DM.
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Figura 8: Metodologia CRISP_DM [Chapman, 2000]

Estudo do negdcio - nesta fase o foco passa pela compreensdo dos objetivos do projeto e
perspetiva de negécio. E feita uma andlise dos requisitos do projeto para que esse
conhecimento se torne numa decomposicdo do problema e seja elaborado um primeiro plano
para execucdo do projeto. Assim, as principais tarefas desta fase sdo: determinar os objetivos
do projeto, avaliacdo da situa¢do, determinacdo dos objetivos de DM e a produgdo de um plano
de projeto.

Estudo dos Dados — fase de recolha e andlise dos dados. Nesta fase adquire-se conhecimento
sobre os dados a trabalhar e é possivel perceber alguns padrées nos mesmos. Tem como
principais objetivos recolher os dados iniciais, descrever os dados, explorar e verificar a
qualidade dos dados.

Preparacao dos Dados — esta fase compreende todas as tarefas para construir o conjunto de
dados final, que serd submetido na fase seguinte as técnicas de DM. Os objetivos desta fase sao:
selecionar e limpar os dados, construir dados em falta, integrar e formatar os dados.
Modelacdo - Nesta fase é escolhida a técnica de DM a aplicar nos dados. Os inputs para o
modelo sdo afinados para obter melhores resultados, e pode ser necessario voltar a fase
anterior caso os dados necessitem de ajustes. Esta fase possui como tarefas: selecionar a

técnica de modelagao, teste de projeto, construir modelo e validar o modelo.
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Avaliacdo — Na fase de avaliacdo é muito importante garantir que o modelo escolhido é o ideal
para o propésito dos objetivos definidos. Aqui é importante determinar se todas as questdes
do negdcio foram contempladas e exploradas. Este passo avalia se o modelo produzido permitiu
alcancgar os objetivos do projeto. As principais tarefas sdo: andlise dos resultados, revisdo do
processo e identificacdo dos passos seguintes.

Implementacao — esta fase é a fase final no ciclo de vida de um projeto de DM, e compreende
a apresentacdo do conhecimento obtido através dos resultados do modelo. E importante
organizar a informacao sobre as dificuldades no decorrer do projeto e expor as solugcdes para
que o modelo possa ser novamente usado. As principais tarefas sdo: definicdo do plano de
implementagdo, plano de monitorizagdo e manutengao, escrita do relatério final e revisao de

processos e do projeto.

2.7 Linguagem de programacg¢ao R

A linguagem de programacdo R tem um ambiente préprio de programacdo para o
desenvolvimento de métodos estatisticos e graficos [R, 2015], e permite implementar varias
técnicas de DM pois dispde de um vasto conjunto de packages que permitem utilizar varios
algoritmos.

Esta ferramenta é Open Source, o que permite a sua evolugao e crescimento no mercado, e é
também uma vantagem para a sua utilizacdo mais alargada. Tendo em conta que atualmente
sdo realizados muitos estudos sobre dados nas empresas, estas por sua vez recorrem a este
tipo de ferramentas para as suas analises e o R é uma alternativa as ferramentas pagas [R, 2015].
Um dos packages disponibilizado na linguagem de programacao R é o package “neuralnet”,
este disponibiliza fungdes para a criagdo de RNA que permitem criar e gerar previsdes sobre um
conjunto de dados.

As fungdes disponibilizadas pelo package “neuralnet” foram utilizadas para criar as redes
neuronais deste projeto, para a previsdao e para a criagdao de perfis com base nos dados de
consumo e producdo de energia elétrica dos edificios do ISEP/GECAD.

A ferramenta R permite a interligacdo com aplicacGes Java, assim, podem utilizadas as varias

funcdes da linguagem R em conjunto com aplicagdes desenvolvidas em Java.
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2.7.1 Ambiente RStudio

A linguagem R possui um ambiente de programacao préprio que permite realizar tarefas como

manipulacdo de dados, calculos e execu¢do de modelos e possui também um ambiente grafico.

Para isso recorre a um ambiente integrado com R denominado de R Studio.
No ambiente grafico é possivel executar varias tarefas, tais como [R, 2015]:
e Manipulagdo de dados e armazenamento dos mesmos;
e  (Cdlculos com matrizes recorrendo aos varios operadores disponiveis;
e Integracdo de ferramentas intermédias para analise de dados;

e Analise de dados em modo gréfico.

Ve T -

File Edit Code View Plots Session Build Debug Tools Help

&) Project: (Nonej ~

Q-2 8B 3
@ teste.R @ runANN.R* ? ] norm.R x | result =[] Environment History ... )
3 [Jsourceonsave  Q / ~ ~#Run | 5% [ HSource v < [J A Import Dataset~

3 Tibrary("neuralnet” [#1 @ Global Environment~
4 Tibrary(x1sx) pata
5 -
6 | trainingoutput <- as.matrix(trainingoutput) el |t cts, of
7 =l @data 1 obs. of.[]
8 trainInp <- trainingInput T
9 trainTst testpata 1:10
10 trainout <- trainingoutput a num [1:10]
11 b num [1:10]
12 c num [1:10]
13 é#Normalizar.

14 normalizar<- rbind(trainingInput,testbata)

15 print(nrow(trainingInput))

16 print(nrow(testpata

17 print(nrow(normalizar))

18

19 #print(normalizar)

20

21 normalizados as.data. frame(apply(normalizar, 2, minMaxNorm))

22 int (nrow(normalizados))

23 £print (normalizados E

6:2 £ runANN * RScript +

Console =

R version 3.2.0 (2015-04-16) -- "Full of Ingredients”

copyright (c) 2015 The R Foundation for statistical computing

platform: 386-w64-mingw32/i386 (32-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.

You are welcome to redistribute it under certain conditions.

Type ‘license()" or 'licence()' for distribution details.

R is a collaborative project with many contributors.

Type ‘contributors()’ for more information and

‘citation()' on how to cite R or R packages in publications.

Type 'demo()’ for some demos, "help()' for on-line help, or

"help.start()" for an HTML browser interface to help.

Tvpe 190 T quit:R; [ Files Plots Packages He

Figura 9: Ambiente gréfico RStudio
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3 Descri¢cao Técnica

Neste capitulo é descrito o processo de tratamento e analise dos dados recolhidos para o
desenvolvimento deste projeto. Também pormenoriza todos os procedimentos realizados ao

longo da implementacdo do projeto.

3.1 Enquadramento

Este projeto visa o desenvolvimento de uma aplicacdo para a previsdo de consumo de
eletricidade em alguns dos edificios inseridos no campus do ISEP, assim como a previsdao dos
dados de produgdo de eletricidade com recurso a energias renovaveis.

Os dados do estudo efetuado pertencem a uma base de dados disponibilizada pelo GECAD.
Nesta base de dados sdo armazenados registos de trés edificios do ISEP/GECAD: os edificios F,
| e N. Estes sdo relativos a dados quer de consumo, quer de producdo de energia elétrica. Tanto
no edificio | como no edificio N, os dados estdo separados por salas e por tipos de consumo. Os
tipos de consumo estdo organizados por consumo energético dos aparelhos de ar condicionado,
consumo dos diversos equipamentos ligados a tomadas e consumo da iluminagdo. Os consumos
registados sdo muito diferentes, pois o total dos equipamentos utilizados em cada uma das
areas é diferente, dependendo do tipo de sala e perfil de utilizagdo. Para o desenvolvimento

das previsdes foi utilizada uma das técnicas de Data Mining: as Redes Neuronais Artificiais.

No edificio F estdo instalados sistemas de produgdo de eletricidade, nomeadamente edlico e
fotovoltaico. Os dados de produgdo sdo separados pela producdo proveniente dos painéis

fotovoltaicos e pela produgdo através do aerogerador edlico. Nestes sistemas a produgdo de
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energia depende das condi¢Bes climatéricas, uma vez que as fontes de energia utilizadas sdo o
sol e 0 vento, respetivamente.

Numa fase inicial foi realizada uma analise aos dados com necessidade de identificar quais os
dados disponiveis, a forma como se encontravam organizados (de forma a possibilitar a
associacdo dos dados a cada uma das salas e edificios), quais os periodos disponiveis, a cadéncia
de registo e a avaliacdo dos dados para executar a tarefa de processamento dos mesmos. Este
é um passo importante para o processo de descoberta de conhecimento em base de dados,
pois permite detetar quais os dados a serem utilizados e se existem situacdes em que podem
ser necessarias acdes de correcdo dos mesmos.

Na analise dos dados recolhidos, foi também importante perceber as caracteristicas e
componentes que constituem o sistema de producdo de energia elétrica com recurso aos
painéis fotovoltaicos. Assim, os sistemas de producdo de energia sdo constituidos pelos

seguintes componentes:

Edificio F
Sistemas Fotovoltaicos:
e Sistema de seguimento fotovoltaico conectado a rede — 2 painéis (200Wp)
o 1 Sistema fotovoltaico com seguimento solar
o 1lnversor de corrente: sunny boy 1100
o 1 Méddulo de comunicagdo: Sunny Boy RS-485 communication
e Sistema de monitorizagdo fotovoltaico:
o Sensor box, webbox, sensor de temperatura, sensor de vento e portal sunny
e Sistema de painéis fotovoltaicos isolados: 3 painéis (200Wp)
o 1Inversor de corrente: Steca compact
o 1Sistema de armazenamento de energia elétrica com recurso a baterias: EXIDE
technologies

o 1 Solar charge controller

Também para os distintos edificios foi realizado um levantamento das caracteristicas das salas
e dos equipamentos existentes.
No edificio N encontram-se agrupadas algumas salas para analise do comportamento, neste

caso as analises e previsOes serdo realizadas para esse conjunto de salas.
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Em seguida, sdo apresentados os detalhes de cada um dos grupos de salas, que sdo

identificados pelo respetivo analisador que faz a monitorizagdo dos seus consumos.

Edificio N
Analisador N1: 3 escritorios

e 3 AC, 12 lampadas florescentes, 17 monitores, 8 desktops, 2 portateis.
Analisador N2: 1 escritdrio, 1 sala de suporte, 1 boardroom

e 3 AC, 10 lampadas florescentes, 6 monitores, 3 desktops, 2 portateis, 1 televisao.
Analisador N3: 3 escritorios

e 3 AC, 12 lampadas florescentes, 17 monitores, 8 desktops, 1 portatil, 1 impressora.
Analisador N4: sala comum

e 2 AC, 4 lampadas florescentes, 1 aquecedor de agua, 1 maquina café.

A semelhanca do que acontece no edificio N, também para o edificio | as diferentes salas sdo
agrupadas para a recolha e armazenamento dos dados na base de dados. Em seguida,
apresentam-se os detalhes de cada um dos grupos de salas existentes que sao identificados

pelo respetivo analisador.

Edificio |
Analisador I11: 1 escritério open space, 1 sala servidores
e Open space office: 1 AC, 24 lampadas compactas, 5 monitores, 1 desktop, 3 portateis,
1 telefone, 1 impressora.
e  Salaservidores: 1 AC, 8 lampadas, 12 servidores, 1 router, 2 switches, 3UPS, 2 KBM, 1
access point, 1 impressora.
Analisador 12: edificio |
e 1 salade estudantes (100 estudantes), 1 escritdrio (1 pessoa), 1 sala de servidores, 2

escritérios open space, 3 salas de reunides, servicos comuns.
O modelo de dominio apresentado na figura 10 visa apresentar todas as entidades envolvidas

no sistema implementado bem como os atributos que as caracterizam. Este modelo visa

representar as relagdes que existem entre cada uma das entidades.
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Figura 10: Modelo de Dominio
3.2 Dados

Os dados disponiveis para andlise através das RNA dizem respeito ao periodo de 23 de setembro
de 2014 até 30 abril de 2015. No entanto, esta base de dados armazena os registos diarios de
consumo e producdo de eletricidade.

Os dados estdo disponiveis em dias completos, ou seja, 24 horas, e sdo registados em 6
instantes diferentes a cada minuto (cadéncia de 10 minutos). Assim, por cada 60 segundos sdo
disponibilizados 6 registos de medigdo de consumo e producdo de eletricidade, uma vez que a
metodologia de armazenamento dos dados é a mesma para os dados de produgdo e consumo.
A criacdo desta base de dados teve como objetivo a recolha e armazenamento dos dados de
consumo e produgdo de energia para que estes possam ser utilizados nos diversos projetos a
desenvolver na instituicao.

Com os diversos estudos realizados sobre a produgao e utilizagao das energias renovaveis, esta
base de dados tem um valor acrescido e permite avancar nas investigacdes levadas a cabo para
0s novos objetivos energéticos: edificios inteligentes e auto-sustentdveis. Esta area de

investigacdo tem ganho maior dinamismo nos ultimos tempos.
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Apds a fase de selecdo dos dados, segue-se o pré-processamento. Na fase de pré-
processamento é efetuada uma “limpeza” dos dados para eliminacdo de erros e inconsisténcias,
bem como estimar dados omissos para que estes se tornem compativeis com a técnica
exploratdria a utilizar.

Em cada uma das tabelas da base de dados estdo armazenados dados de consumo ou producao
de energia. Estes dados serdo utilizados para a criacdo dos inputs das RNA, assim foram
analisados se para todos os dias existiam falhas de registos, sabendo que os dados estdo
registados ao minuto, e cada minuto tem registos de seis instantes diferentes.

As tabelas em que os dados armazenados estdo mais completos, permitem uma analise dos
dados com inicio em 23 setembro de 2014 até ao presente, no entanto existiam algumas falhas
de registos que foi necessdrio ultrapassar. Nem todos os minutos tinham registo ou existiam
falhas nos 6 instantes que deveriam ser registados.

No processo de tratamento de dados as falhas de registos foram corrigidas com o calculo da
média entre o uUltimo registo retirado da base de dados e o valor seguinte. Desta forma cada
dia fica com o mesmo numero de registos, o que corresponde a 8640 registos por cada 24 horas,
para que possam depois ser utilizados nas redes neuronais e construir corretamente as matrizes
para os dados de entrada, teste, treino e output da RNA.

Apds o tratamento da informacdo procedeu-se a implementacdo das RNA, os dados pré-
processados foram utilizados para o seu treino e teste. Para cada uma das redes treinadas foi
estudado o periodo de dados a utilizar, pois os dados variam de acordo com o tipo de consumo
e podem ndo conduzir a um resultado satisfatério, ou podem nao ter a qualidade desejada para
que as RNA possam convergir e demonstrar resultados.

As RNA implementadas permitem prever o consumo energético futuro, sendo que no
enquadramento dos edificio inteligentes o periodo de previsdo é normalmente alargado.

As previsGes efetuadas abrangem uma semana completa com base na semana anterior. Desta
forma é possivel prever os consumos e custos num futuro préximo tendo em conta os pregos
praticados no mercado elétrico. Por outro lado, também é possivel prever a energia produzida
e, desta forma, potenciar a gestdo ativa das cargas.

Com as previsGes efetuadas pretende-se identificar perfis de consumo com base na variacdo
dos consumos de eletricidade ao longo de cada dia da semana. Também se pretende auferir
como pode ser aproveitada a energia produzida atualmente, através dos painéis fotovoltaicos,

para autoconsumo dos edificios.
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3.3 Implementacgao

Neste trabalho foi desenvolvida uma aplicacdo Java para a criagdo das RNA com recurso a

linguagem R.

3.3.1 Arquitetura

A solucdo de previsdo implementada é alimentada por dados de uma BD ja existente de recolha
e armazenamento da informacdo dos sistemas de producdo e consumo de energia elétrica. A
figura seguinte representa todos os componentes do sistema implementado e a forma como

estes estdo interligados.
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Figura 11: Arquitetura da aplicacdo

Nos edificios do ISEP, onde se encontram os laboratérios do GECAD, estdo implementados
sistemas de produgdo de energia elétrica com recurso ao uso de energias renovaveis, sendo
estes os painéis fotovoltdicos e aerogerador edlico. Assim, no esquema da figura 11 estdo

representados os edificios do GECAD, os painéis fotovoltaicos e as turbinas edlicas instaladas.
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Estes, por sua vez, estdo ligados a uma aplicacdo de recolha dos dados que, por sua vez, esta
ligada diretamente a uma base de dados, onde sdo armazenados os dados de produgdo de
energia elétrica didria, bem como os dados de consumo energético dos edificios, organizados e
diferenciados por salas e circuitos. Cada uma das salas possui caracteristicas diferentes, logo
terdo consumos diferenciados.
Para a selecdo e recolha dos dados foi desenvolvida uma aplicacdo em Java que se interliga com
a base de dados. Nesta aplicacdo os dados sdo tratados de forma a que sejam uniformes e
completos para serem depois enviados para as redes neuronais. As redes neuronais sao
construidas e treinadas com recurso a aplicacdo R. As redes neuronais criadas fazem a previsao
dos consumos energéticos da iluminacdo, equipamentos e ar condicionado, bem como da
producdo das turbinas edlicas e dos painéis fotovoltaicos.
A aplicacdo R esta também interligada com o Java através de bibliotecas ja existentes para
garantir a conexdo entre as duas tecnologias. A partir da aplicacdo Java sdo enviadas instrucdes
para serem executadas na aplicacdo R.
De acordo com a arquitetura apresentada, os requisitos para a implementagdo e criagdo das
RNA neste projeto foram os seguintes:
e  Acesso a base de dados com as informacdes recolhidas e armazenadas do consumo e
producdo de energia elétrica dos edificios do GECAD;
o |dentificagdo da informagdo armazenada para os dados de consumo e os dados de
producgao;
e  Selecdo e pré-processamento dos dados;
e Implementacdo do cédigo Java para o processo de recolha e processamento dos
dados;
e Interligagdo entre o cddigo Java e R, com recurso as bibliotecas existentes para o
efeito;
e Instalagdo da aplicacdo R para permitir a interligacdo com o cddigo Java. Instalagdo do

ambiente de RStudio e bibliotecas para o desenvolvimento do cddigo das RNA.

A fase de implementacgao é constituida por vdrias etapas. Cada etapa tem objetivos diferentes

de acordo com as tarefas executadas. Na figura 12 é apresentado o diagrama de atividades com

a sequéncia de execugdo das varias tarefas para criar as RNA e obter os resultados de previsao.

33



®
Gelegéo e recolhade dado§
Gré—processamento dos dado§
Griaq&o de inputs para@
Gassar inputs para 9
Gxecutar funcao criacao RND

Guardar previsao

Figura 12: Diagrama de Atividades

Na modelagdo do sistema é também importante definir o diagrama de sequéncia, este
apresenta a forma como as varias aplicagBes intervenientes comunicam entre si para a
implementacdo de uma RNA e a ordem pela qual as tarefas devem ser executadas desde a

recolha de informacdo a geracdo de previsdes pelas RNA.
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Figura 13: Diagrama de Sequéncia

Para iniciar o processo de desenvolvimento foi necessario requisitar acesso a BD onde sdo
armazenados os dados dos consumos e producdo. Com os dados de acesso concedidos, foi
estabelecida a ligagdo entre o Java e a BD. Com esta ligagdo os dados sdo selecionados e
recolhidos para posteriormente servirem de input para as redes neuronais.

Em parte dos registos selecionados existem falhas que tiveram que ser corrigidas na etapa de
pré-processamento dos dados. Depois de tratados os dados, seguiu-se a ligagdo com o R para a
execuc¢do das RNA.

Para a interligacao entre o cddigo Java e o R foram utilizadas as bibliotecas ja existentes para o
efeito, sendo estas as seguintes: JRI, JRIEngine e REngine. O uso destas bibliotecas permite
enviar dados para o R e, posteriormente, executar as funcGes que permitem a criagdo das RNA
para previsao.

Existem mesmo fungSes que permitem que na consola do Java possam ser executadas

chamadas a fung¢Ges R em Real Time como se o utilizador estivesse a trabalhar na consola da

35



aplicacdo R. Estas bibliotecas foram importadas para o Java permitindo assim aceder aos seus
métodos que posteriormente possibilitam as chamadas a APl do R.
Para que a aplicagdo Java consiga comunicar com a aplicagdo R é necessario fazer o import de,

pelo menos, duas classes para uma utilizagdo posterior:

import org.rosuda.JRI.Rengine;
import org.rosuda.JRI.REXP;

Cddigo 1: Excerto de cddigo

Ao importar as classes de ligagdo entre o Java e o R, representadas no excerto de cédigo 1, sdo
disponibilizados os métodos que permitem executar as instru¢des no R através do Java.

No excerto de cédigo 2 é apresentado o método de criacdo de uma instancia para a execuc¢ao
do R a partir do cédigo Java.

Ill

E também utilizado o método “eval” da classe REngine, este permite o envio de expressdes que
vao ser lidas e executadas pelo R. Neste caso sdo indicados os ficheiros com o cédigo que deve
ser lido e executado para o tratamento dos dados de input da rede neuronal.

A expressdo entre aspas é a expressdo que é interpretada pelo R para execucao.

System.out.println("Creating Rengine (with arguments)");
Rengine re=new Rengine(args, false, new RTestAPP());

System.out.println(re.eval("source( 'norm.r')"));
System.out.println(re.eval("source( 'runANN.r')"));

Cdédigo 2: Exemplo de inicializagdo R

No excerto de cédigo nimero 3 sdo apresentadas as instrucdes de passagem de dados para

execucdo na aplicacdo R. No primeiro bloco de cddigo é feita a passagem dos seguintes vetores:

e Input: este vetor contém os dados que serdo utilizados como dados de entrada da

rede neuronal. Os dados de input utilizados na criacdo das redes neuronais
compreendem o periodo de 30 de setembro de 2014 a 05 de abril de 2015.

e  Qutput: correspondem ao periodo de tempo que se pretende prever com recurso as

redes neuronais. Este dados sdo utilizados durante o processo de treino da RNA. Para

os dados de teste das RNA foram selecionados dados entre os dias 6 e 12 de abril de

2015.
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e  Testdata: estes dados sdo utilizados na fase de testes das RNA, estes dados servem
como treino da RNA. Para o treino das redes neuronais foram utilizados dados que

compreendem o periodo de 23 de setembro de 2014 a 29 de marco de 2015.

Todos estes dados sdo organizados durante a fase de selecdo e processamento dos dados para
serem posteriormente carregados, tratados e utilizados durante a execugdo das RNA na
tecnologia R.

No excerto de cddigo nimero 3, é também demonstrado o uso da classe REXP, esta classe
permite armazenar em cache os objetos R que sdo devolvidos na instrucdo executada. Aqui os
dados de input e teste para a RNA s3do convertidos para uma matriz, de forma a ficarem
uniformes com o formato de dados com que as redes neuronais trabalham.

Para a funcdo de criacdo das redes neuronais sdo utilizados alguns parametros para ajuste da
precisdo das redes, os parametros adicionais configurados foram o threshold e as camadas
escondidas (hidden layers). O threshold indica o limite de derivacdo do erro das RNA. Por sua
vez o numero de hidden layers, como o préprio nome indica, corresponde ao numero de
camadas escondidas que vao ser executadas na RNA.

Depois de definidos todos os inputs para a criacdo da RNA procedeu-se a fase seguinte da

criacdo, treino e teste das redes neuronais.

REXP Xx;

re.assign("inputdata", intputdata);
re.assign("output”, outputdata);
re.assign("testdata", testdata);

System.out.println(x=re.eval("inputdata<- matrix(inputdata, 60480)"));

System.out.println(x=re.eval("testdata <- matrix(testdata, 60480)"));
System.out.println(x=re.eval("output"));

int hiddenLayers[] = {5};
re.assign("hiddenLayers", hiddenLayers);

double threshold[] = {0.00001};
re.assign("threshold", threshold);

System.out.println(x=re.eval("result <- runANN(inputdata, output,
testdata, hiddenLayers, threshold)"));
System.out.println("RES:"+x);

Cédigo 3: Passagem de parametros parao R
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Para a execugdo das RNA com os dados enviados é chamada a fun¢dao “runANN” com os
respetivos parametros. Esta funcdo faz parte do cédigo do ficheiro “runANN.R”, o que significa

gue na pratica todo o cédigo R é executado a partir deste ficheiro.

runANN <- function(trainingInput, trainingOutput, testData, hiddenLayers,
threshold){

#tinstall.packages('neuralnet"')

library("neuralnet")

library(x1lsx)

trainingOutput <- as.matrix(trainingOutput)

#Normalize data to values between @ and 1
normalizar<- rbind(trainingInput,testData)

normalizados <- as.data.frame(apply(normalizar, 2, minMaxNorm))
print(nrow(normalizados))

trainingInput <-normalizados[1l:nrow(trainingInput), ]
incr <- nrow(trainingInput)+1
testData<-normalizados[incr:nrow(normalizados), ]

#Generate column names for trainingInput and trainingOutput. Required for
formula construction

colnames(trainingInput) <- inputColNames <-
paste@("x",1l:ncol(trainingInput))

colnames(trainingOutput) <- outputColNames <-
paste@("y",1:ncol(trainingOutput))

#Column bind the data into one variable
trainingdata <- cbind(trainingInput,trainingOutput)

#tconstruct formula
formula <- as.formula(paste(paste(outputColNames, collapse= "+"),

paste("~", paste(inputColNames, collapse= "+"))))

#Train the neural network

net.sqrt <- neuralnet(formula,trainingdata, hidden=hiddenLayers,
threshold=threshold, rep=15)

print(net.sqgrt)

#Test the neural network on some training data
net.results <- compute(net.sqrt, testData) network

#See the results

print(net.results$net.result)

result<-cbind(net.results$net.result,trainingOutput)

write.xlsx(result, "C:\\Users\\Dete\\Desktop\\Material R\\Java
Project\\RTest\\output.xlsx", sheetName="Folhal")

return(net.results$net.result)

}

Cadigo 4: Cédigo de criacdo e execugdo das redes neuronais

38



O cédigo apresentado no excerto de cédigo nimero 4 inclui todas as fun¢des necessarias para
a criacdo, treino e teste das RNA. Assim, a fun¢do “runANN” recebe todos os parametros que
sdo enviados através do cddigo Java.

Os dados que servem de input para a criacdo das RNA em R devem ser normalizados. Esta
normalizacdo dos dados acontece devido aos resultados que vao ser gerados pelarede neuronal.
Na pratica quando os dados ndo sdao normalizados os resultados das redes neuronais tendem a
ter valores todos iguais.

Para a normalizacdao dos dados é usada uma funcao min-max que transforma todos os valores
de input e dados de teste em valores num intervalo entre 0 e 1. Esta fungao encontra-se num

ficheiro que também é carregado inicialmente através do cédigo java para que seja reconhecida.

minMaxNorm <- function(v){
return ((v - min(v)) / (max(v) - min(v)))

}

Cédigo 5: Fungdo de normalizagdo

Depois de normalizados todos os dados necessarios, sdo entdo criadas as redes neuronais. A
funcdo “neuralnet" permite treinar a RNA, para isso sdo usados os dados de input e output que
sdo agrupados numa variavel formula, esta varidvel representa simbolicamente o modelo que
vai ser criado. Podem ser incluidos varios parametros no treino das redes para ajustar
performance, no entanto os parametros a utilizar devem ser avaliados em fungdo dos
resultados obtidos. Foram realizados vérios testes sobre os valores a definir para os parametros
threshold e hiddenLayers. Para a obtencdo de melhores performances e melhores resultados
de previsdao foram utilizadas 5 hiddenLayers e um threshold de 0.00001.

Para verificar qual o valor de threshold mais indicado, foram realizados testes de execug¢do para
valores entre 0.000001 e 0.1, reduzindo o valor do erro em cada uma das execugdes. O
threshold=0.00001 permitiu obter uma menor derivacdo do erro, e permitiu que as RNA
convergissem, pois com o valores de 0.000001 as RNA n3o convergiram. Com a parametrizacao
de hiddenLayers=5 foram obtidas melhores resultados nas previsdes realizadas, e também
melhores performances de execucdo. Foram testados intervalos de hidden layers entre 0 e 20,
para valores de hidden layers superiores a 5 a performance reduzia drasticamente, bem como
a qualidade das previsdes, em que os valores de output das RNA eram muito semelhantes. Para

além de ndo varia¢do distanciavam-se dos resultados esperados. Com valores de hiddenLayers
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inferiores as previsGes também se distanciavam consideravelmente dos resultados esperados.
O parametro rep indica o nimero de repeti¢cdes para o treino da rede neural. A fungao de treino
deve ser invocada da seguinte forma:

net.sqrt <- neuralnet(formula, trainingdata, threshold=0.00001, hiddenLayers=5,rep=15)

Para o teste da RNA e geracdo dos valores de previsdo é executada a funcdo “compute” que
recebe como entradas a rede neuronal treinada e os dados de teste. A funcdo de teste deve ser
invocada da seguinte forma:

net.results <- compute(net.sqrt, testData)

Depois de executados todos os passos anteriores os resultados podem ser impressos na consola

e sdo apresentados da seguinte forma:

Csll: neurslnet{formula = formula, data = trainingdata, hidden = hiddenlayers, thresheld = threshold, rep = 15)
15 repetitions were calculated.

Error Reached Threshold Steps
TSOT0EE .8 _0008548055435 2006
0006070572345 3047
0008624009893 2935
0009715548867 2347
0007521935977 3047
0008824094373 2371
0009619439561 2974
0007141052306 3001
0009171148476 2985
0009850771259 2348
0007790482797 2937
0009437684147 2352
0009766800532 2988
0005654227705 3027
0009687467433 2950

o

=1

o

a

m
mmDmmm DD Dm Do oo
cCooooocOoOCDOOO00O0 O

[REAL* (13 B52088189377607, 16.39976545122515, 16.220993850645613, 21 222540858814852, 17 11548873508082, 15 880174845749112, 15 24108247064104, 17_400;
RES: [REAL* (13.8520881839377€07, 1€.39576545122515, 1€.220993850€45613, 21.222540856814852, 17.11548873908062, 15.880174845749112, 19.24106247064104, 17

Figura 14: Resultado execucdo de uma RNA

3.4 Simulagoes

As simulacgGes realizadas visam a construgdo de redes neuronais para a previsdo dos consumos
para os edificios N e | do ISEP/GECAD. As RNA construidas foram criadas com dados histéricos
desde Setembro de 2014 até ao més de abril de 2015. Foram realizadas simulagGes para a
identificagdo do consumo semanal com base na semana anterior, assim, o periodo de simulagdo
estabelecido foi uma semana. A semana a prever em cada uma das redes neuronais tem inicio
numa segunda-feira e termina a um domingo. A semana de previsao engloba o periodo de 6 de

abril de 2015, inclusive, até ao dia 12 de abril de 2015.
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Com a utilizacdo dos dados de uma semana completa, pretende-se identificar perfis de
consumo didrios, quais os periodos de maior e menor utilizacdo durante cada dia e identificar
diferengas de consumo de acordo com o dia da semana.

Nos sistemas de monitorizacdo e gestdo de consumo nos edificios inteligentes a identificacdo
de perfis de consumo é muito importante para uma melhor gestdo dos consumos e a otimizagao
da utilizacdo dos recursos de energia com base em fontes renovaveis.

Nas RNA implementadas foi possivel identificar perfis de consumo com os diferentes
comportamentos de consumo ao longo da semana estudada, para periodos diurnos e noturnos
e ainda a identificacdo das diferengas de consumo no fim-de-semana. Com os resultados
apresentados é possivel perceber qual a variacdo do consumo e se os custos com a eletricidade
poderdao aumentar em consumos futuros.

Outro aspeto importante no contexto dos edificios inteligentes é perceber se os sistemas de
producdo de energia elétrica com recurso a fontes renovaveis utilizados, como por exemplo
painéis fotovoltaicos e aerogeradores, produzem energia elétrica suficiente para o consumo do
edificio. Uma vez que os edificios no futuro tenderao a ser NZEB, é importante monitorizar ndo
s6 o consumo de eletricidade mas também o que é produzido, para identificar potenciais
melhorias nos sistemas de producgdo e evitar a compra de eletricidade em mercado. No entanto,
é sempre importante avaliar o custo beneficio de implementacdo de melhorias para o aumento
de producgado de eletricidade. Devem ser consideradas abordagens alternativas, uma abordagem
importante é a do edificio poder efetuar uma gestdo global tendo em conta o conhecimento do
consumo, producdo e do precgo a que |lhe é vendida a energia elétrica em qualquer instante de
andlise. Deste modo, a introdugdo de tarifas dinamicas, com varia¢ao de hora a hora, como ja
acontece em alguns paises como os EUA e Espanha, seria um caso de estudo alternativo, onde

a previsdo de consumos e produgao assume importancia basilar.

A tabela 1 sdo apresentas as 19 simulaces efetuadas para a previsao dos diferentes recursos,
assim como um resumo da performance de cada uma das redes. Analisando os resultados
alcancados, verifica-se que foram obtidos bons tempos de execucdo das RNA. Também para
cada uma das diferentes redes neuronais executadas foram atingidos bons resultados de

derivacao do erro.
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Tabela 1: Simulagdes RNA

Simulagao Descrigdo Precisdo Tempo
Estimada  Execugao

1 Previsdao de consumos do AC durante uma semana parao  0,0000085 00:18:45
analisador 1 do edificio N

) Previsdo de consumos do lluminagdo durante uma 0,0000081 00:31:17
semana para o analisador 1 do edificio N

3 Previsdo de consumos dos equipamentos durante uma 0,0000092 03:09:11
semana para o analisador 1 do edificio N

a Previsdo de consumos do AC durante uma semana parao  0,0000035 00:30:38
analisador 2 do edificio N

5 Previsdao de consumos do lluminagdo durante uma 0,0000076  00:14:05
semana para o analisador 2 do edificio N

6 Previsdao de consumos dos equipamentos durante uma 0,0000077  01:00:06
semana para o analisador 2 do edificio N

7 Previsdao de consumos do AC durante uma semana parao  0,0000042 01:40:05
analisador 3 do edificio N

8 Previsdao de consumos do lluminagdo durante uma 0,0000072 00:22:39
semana para o analisador 3 do edificio N

9 Previsao de consumos dos equipamentos durante uma 0,0000071 01:03:36
semana para o analisador 3 do edificio N
Previsdao de consumos do AC durante uma semana parao  0,0000065 00:12:11

10 . e
analisador 4 do edificio N

11 Previsdao de consumos do lluminagdo durante uma 0,0000061 00:25:21
semana para o analisador 4 do edificio N

12 Previsdao de consumos dos equipamentos durante uma 0,0000070 00:18:37
semana para o analisador 4 do edificio N

13 Previsdao de consumos do AC durante uma semana parao  0,0000059 00:11:12
analisador 1 do edificio |

14 Previsdao de consumos do lluminagdo durante uma 0,0000009 02:00:08
semana para o analisador 1 do edificio |

15 Previsdo de consumos dos equipamentos durante uma 0,0000088 01:17:34
semana para o analisador 1 do edificio |

16 Previsdao de consumos do AC durante uma semana parao  0,0000074 00:26:22
analisador 2 do edificio |

17 Previsdao de consumos do lluminagao durante uma 0,0000059 01:08:35
semana para o analisador 2 do edificio |

18 Previsdao de consumos dos equipamentos durante uma 0,0000058 01:25:57
semana para o analisador 2 do edificio |

19 Previsdo de producgdo de energia com os painéis 0,000098  02:45:17

fotovoltaicos
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3.4.1 Analise de consumos edificio N

Para cada um dos analisadores foram estudados os consumos relativos ao AC, iluminagdo e
equipamentos. Estas andlises permitiram perceber os perfis de consumo de cada um durante o
periodo de uma semana. Os consumos e previsdo de consumo sao apresentados em KW e para

um periodo de 7 dias, de segunda a domingo.

Consumo AC

o Real

o Previsdo

Poténcia (kW)

Dia da semana

Figura 15: Grafico com previsao de consumo do AC no edificio N

Analisando o consumo apresentado no gréfico da figura 15, onde sdo apresentados os
consumos de AC para as salas dos analisadores do edificio N, verifica-se que a previsdao de
consumo para os equipamentos de AC no edificio N nao reflete o consumo total. A previsao fica
abaixo dos kW consumidos na realidade. Como os AC estdo, por norma, programados para
entrar em funcionamento de acordo com a temperatura das salas, analisando os dados é
possivel perceber a variabilidade destes ao longo do dia gerando assim picos de consumo.

Apesar de os consumos previstos ficaram abaixo do que efetivamente aconteceu, é importante
notar que a previsao também evidencia o perfil de utilizacdo do AC durante a semana. Assim,
como era de esperar, é notavel que os AC tém um maior periodo de utilizagdo durante os dias

Uteis e durante o periodo do dia, tendo utilizagdo reduzida durante a noite.
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Consumo de lluminagao
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Figura 16: Grafico com previsao de consumo da iluminagao no edificio N

Analisando o consumo apresentado na figura 16, verifica-se que a previsao de consumo para a
iluminagcdao difere dos resultados reais. No entanto a previsdo acompanha o padrdo das
oscilagdes dos consumos ao longo do periodo analisado. Quando ao perfil de consumo, este
estd bem definido e identificado nos resultados apresentados. Existe um perfil de consumo mais
ativo durante os dias Uteis, os primeiros cinco dias da semana, e um periodo com reduzida
utilizacdo nos dias 6 e 7 que correspondem ao fim-de-semana.

Nos dias Uteis, o consumo aumenta durante o dia, em especial ao fim do dia com a reducdo da
luz natural, e diminui drasticamente durante a noite, o que condiz com o perfil de utiliza¢cdo das

instalacGes.
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Consumo dos equipamentos

== Real

Poténcia (kw)

= Previsdo

Dia da semana

Figura 17: Grafico com previsao de consumo dos equipamentos no edificio N

Analisando o consumo apresentado no grafico da figura 17, verifica-se que a previsdo de
consumo para os equipamentos esta préoxima dos resultados reais, mas ainda assim com algum
erro. A semelhanca do que acontece nos graficos anteriormente analisados, é notavel a
diferenca entre o periodo de utilizagdo semanal e ao fim-de-semana.

Nos dias Uteis, o consumo € elevado no horario diurno e volta a diminuir durante a noite.
Durante o fim-de-semana existem alguns picos de consumo, em curtos espagos de tempo, estes
podem se originados por equipamentos com uma utilizagdo muito especifica, uma vez que
também ocorrem picos semelhantes durante os dias Uteis, mas estes picos de consumo estdo
mais dissimulados, durante a semana, dada a maior utilizagao dos restantes equipamentos.
Uma particularidade no registo do consumo dos equipamentos é que 0s consumos nunca sao
reduzidos a zero. Pelo comportamento representado no grafico, existem constantemente
equipamentos a consumir energia, o que define um padrdao minimo de consumo energético nos
equipamentos. E se salientar que as redes neuronais conseguiram identificar esta

particularidade e prevé-la corretamente.
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Consumo edificio N
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e PreVisd0
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Dia da semana

Figura 18: Consumo global do edificio N

O grafico da figura 18 apresenta um consumo global do edificio N em todos os analisadores. O
consumo global vai de encontro ao perfil de consumo descrito anteriormente.

A semelhanca do que se verifica nos consumos e previsdes da iluminacdo, AC e equipamentos,
é notdvel a diferenca entre o periodo de utilizagdo semanal e ao fim-de-semana.

Durante a semana estdo os periodos de maior consumo em horario diurno, e este baixa
consideravelmente durante a noite. O comportamento de consumo noturno assemelha-se ao
consumo durante o fim-de-semana.

Com uma visdo geral destes consumos, verifica-se que os valores de consumo deste edificio sao
bastante consideraveis, mesmo nos periodos de menor uso das instalagdes, dado estarem a ser

comparados consumos em kW.

3.4.2 Analise de consumos edificio |

Para os analisadores do edificio | foram também estudados os consumos relativos ao AC,
iluminacdo e equipamentos. Estas analises permitiram perceber os perfis de consumo de cada
um durante o periodo de uma semana. Os consumos e previsdao de consumo sdo apresentados

em kW e para um periodo de 7 dias, de segunda a domingo.
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Figura 19: Grafico com previsao de consumo do AC no edificio |

O grafico da figura 19 representa os consumos dos analisadores do edificio I. Neste edificio os
consumos de ar condicionados sdo considerdveis, pois numa das salas estdo instalados
servidores. Na sala de servidores o consumo é constante porque é necessario garantir que a
sala se mantém refrigerada, para o bom funcionamento das maquinas.

Neste caso ndo existe um perfil de consumo distinto por dias de semana ou periodo do dia, mas
sim um perfil de consumos constantes e elevados.

As previsdes diferem do consumo real, mas mantém o padrdo de consumo constante no

periodo previsto.
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Figura 20: Grafico com previsao de consumo da iluminagao no edificio |

Na figura 20 é apresentado um grafico com os consumos e previsdao de consumos de iluminagao
dos analisadores do edificio I. Ao contrario do que se verifica no AC, nos consumos de
iluminagao ja é possivel encontrar um perfil de consumo diario.

Durante os dias 1 a 5 sdo registados valores de maior consumo, em especial nos periodos
diurnos e final do dia, que diz respeito a altura em que as instala¢des sdo utilizadas. No periodo
noturno os consumos diminuem. Analisando os dados, verifica-se, também, que existe sempre

consumo gerado pela iluminacgao.
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Consumo equipamentos
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Figura 21: Grafico com previsao de consumo dos equipamentos no edificio |

Na figura 21 sdo apresentados os consumos dos equipamentos. Na previsao realizada alguns
dos picos de consumo ndo foram identificados mas esta manteve-se préxima dos consumos
com caracteristicas mais regulares.

O consumo registado demonstra maior atividade durante o dia, e a semelhanca dos perfis
analisados anteriormente o consumo reduz durante a noite. Também durante o fim-de-semana
0 consumo é mais reduzido.

Durante todo o periodo em andlise, ndo existem periodos de consumo a zero ou préximos de
zero, o que indica que existem equipamentos que estdo ligados permanentemente. Ja no

edificio N se verifica um comportamento semelhante.
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Consumo edificio |
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Figura 22: Consumo global do edificio |

No grafico da figura 22 sdo apresentados os consumos globais do edificio | em todos os
analisadores. No caso do edificio |, em particular, nem todos os tipos de consumo tém um perfil
de consumo definido.

Em comparagdo com o grafico da figura 18, verifica-se que este edificio tem maiores consumos
energéticos e ndo tem periodos em que os consumos globais reduzem durante o fim-de-
semana. No entanto sdo identificados os periodos de aumento dos consumos, através de picos,
durante os periodos semanais e diurnos. Para este tipo de perfil, permanentemente elevado,
contribui o funcionamento do AC e dos servidores, que estdo em funcionamento durante 24h

por dia.

3.4.3 Analise de produgdo

Com os painéis fotovoltdicos instalados no edificio F em funcionamento é possivel analisar a

energia produzida e comparar com as necessidades energéticas atuais dos edificios N e I.
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Figura 23: Perfil de produgao

No grafico da figura 23 é apresentada a produgdo de eletricidade através dos painéis
fotovoltaicos, denota-se que a produg¢dao mantém um perfil geracao de eletricidade pouco
varidvel ao longo da semana. E importante ressalvar que os painéis fotovoltaicos registam
informacgdo de produg¢do com valores residuais nos periodos noturnos. E estes influenciam a

comparacdo de resultados entre a produgdo e o consumo.

Produc¢do vs. Consumo
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Figura 24: Comparacdo do consumo do edificio N com a producdo
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Analisando o grafico da figura 24 é feita uma comparacao entre a eletricidade produzida pelos
painéis fotovoltdicos e a energia consumida no edificio N.

E possivel verificar que nos periodos noturnos, altura em que os registos de produc3o reduzem,
correspondendo aos periodos iniciais e finais de cada um dos dias identificados, existem
registos com valores residuais da producao diaria.

Para a semana em andlise verifica-se que quando o consumo de energia é elevado, ou seja, nos
periodos diurnos e em horario normal de trabalho, a energia produzida ndo é suficiente para
satisfazer a necessidade de eletricidade. Ao longo de cada dia, nos dados de produgao existem
bastantes registos em que nao se registou producdo de energia, mesmo sendo em pequenos
intervalos de tempo, afetando a disponibilidade de energia elétrica para autoconsumo.

No entanto também é importante notar que foram registados picos de produgao de eletricidade.

Quando a produc¢do aumenta significativamente, esta atinge valores superiores ao consumo.

Producdo vs. Consumo
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Figura 25: Comparacdo do consumo do edificio | com a producao

Analisando o grafico da figura 25 é feita uma comparagdo entre a eletricidade produzida pelos
painéis fotovoltaicos e a energia consumida no edificio I.
Considerando os periodos de maior consumo do edificio |, a energia produzida nao é suficiente

para satisfazer a necessidade de eletricidade.
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Como referido anteriormente, mais uma vez, é importante notar que foram registados picos de
producdo de eletricidade que cobriam as necessidades face ao consumo, mas também existem

periodos em que ndo foi produzida energia elétrica.

Com a analise comparativa efetuada sobre a energia produzida e a energia consumida, tanto
no edificio N como no edificio |, conclui-se que a energia produzida ndo consegue ser suficiente
para alimentar as necessidades de energia dos dois edificios, apesar de existirem momentos de
picos de producdo elevada, estes sdo bastante escassos durante o periodo analisado.

Para um maior aproveitamento da producdo fotovoltaica é necessario instalar mais painéis
solares, visto que os edificios tém um consumo de eletricidade bastante elevado e necessidades
constantes.

Como os resultados das andlises anteriores demonstraram, a energia produzida ndo é suficiente
para satisfazer as necessidades de consumo de cada um dos edificios como um todo. Surgiu
entdo a necessidade de analisar até que ponto esta pode ser aproveitada para alimentar um
dos edificios, ainda que de forma parcial.

Para cada uma das componentes do edificio N foram analisadas as possibilidades de

aproveitamento da energia produzida face aos consumos com o AC, iluminagdo e equipamentos.

Producao vs. Consumo AC
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Figura 26: Comparagao do consumo do AC do edificio N com a produgao
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Ao examinar os resultados do grafico da figura 26, verifica-se que o consumo de energia por
parte do AC nos periodos de maior utilizacdo supera a energia produzida. Apesar de grande
parte do consumo ser inferior a producdo, existem periodos de maior utilizacdo do AC em que

os valores de energia consumida superam a energia produzida.

Producao vs. Consumo de lluminacado
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Figura 27: Comparagao do consumo da iluminag¢do do edificio N com a produgdo

Como se pode verificar através do grafico da figura 27, a producdo de energia é superior ao
consumo com a iluminagdo no edificio N. Assim, verifica-se que a produgao consegue satisfazer
as necessidades do uso de eletricidade com a iluminacdo. Desta forma pode concluir-se que a
energia de producdo pode ser utilizada para alimentar o circuito elétrico que diz respeito a

iluminagdo no edificio N.
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Produg¢do vs. Consumo dos equipamentos
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Figura 28: Comparagao do consumo dos equipamentos do edificio N com a producgdo

Ao analisar o gréfico da figura 28, verifica-se que o consumo de eletricidade por parte dos varios
equipamentos é inferior a producdo de energia. Permitindo assim dizer que a eletricidade
produzida pode ser utilizada para alimentar os consumos dos equipamentos no edificio N
durante o seu periodo de utilizagdo. No caso dos diferentes equipamentos, estes tém um perfil
de consumo bastante ativo, o autoconsumo permitiria reduzir os custos com a compra de

eletricidade.

Da mesma forma, também para o edificio I, foram analisadas as possibilidades de

aproveitamento da energia produzida face aos consumos com o AC, iluminagdo e equipamentos.
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Producéo vs. Consumo AC
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Figura 29: Comparacdo do consumo do AC do edificio | com a producdo

No grafico da figura 29 esta representada a produgao atual dos fotovoltaicos contra o consumo
dos AC no edificio I, verifica-se que o consumo de energia por parte do AC é constante e elevado.
A producgdo atual é superior ao consumo, no entanto é importante notar que os AC neste
edificio necessitam de estar sempre ligados devido a refrigeragdo da sala de servidores, e nos
momentos em que a producdo é nula serd necessario comprar um valor consideravel de kW ao
fornecedor. A utilizagdo da energia produzida para autoconsumo seria uma solugdo para a

reducdo significativa de custos com a compra de eletricidade.
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Produc¢do vs. Consumo de lluminagdo
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Figura 30: Comparacgao do consumo da iluminagdo do edificio | com a produgao

Como se pode verificar através do grafico da figura 30, a produgdo de energia é superior ao

consumo com a iluminagdo no edificio |. Assim, a produgdo consegue satisfazer as necessidades

do uso de eletricidade com a iluminagao, pelo que se conclui que a energia produzida pode ser

utilizada para alimentar o circuito elétrico que diz respeito a iluminagdo no edificio I.

Produgdo vs. Consumo dos equipamentos
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Figura 31: Comparacdo do consumo dos equipamentos do edificio | com a produgdo
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Analisando o grafico da figura 31, verifica-se que o consumo de eletricidade dos equipamentos
é inferior a producdo de energia. Desta forma, a eletricidade produzida pode ser utilizada para
o consumo de energia no circuito dos equipamentos no edificio |. Neste edificio, os
equipamentos também tém um perfil de consumo bastante ativo e elevado, em especial
durante o dia, pelo que o autoconsumo permitiria reduzir os custos com a compra de

eletricidade.

3.4.4 Comparac¢do entre consumos sazonais

Outro aspeto importante na caracterizacdo de consumos é a diferenca entre os consumos de
verdo e de inverno. De acordo com a estacdo do ano os perfis podem sofrer alteracdes e estas
devem ser levadas em conta. Para comparac¢do com a semana ja utilizada de 6 a 12 de abril de

2015, foram recolhidos dados de Dezembro de 2015 para a semanadel1a7.
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Figura 32: Comparacdo do consumo de verdo do edificio N com o consumo de inverno

Analisando os consumos de Verdo em comparagao com os consumos de Inverno no edificio N,
como representado no grafico da figura 32, conclui-se que os dois periodos em tém o mesmo
perfil de consumo. Ou seja, os consumos aumentam durante o periodo diurno e diminuem
durante a noite, bem como ao fim de semana.

No entanto os consumos de inverno sdo superiores aos de verdo em alguns periodos, como é

visivel no grafico. Estes consumos superiores devem-se maioritariamente a um aumento dos
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consumos de iluminag¢do e AC. Durante o inverno as luzes estdo ligadas com mais frequéncia e
durante mais tempo ao longo do dia, alturas nas quais se verificam os aumentos de consumo.
Também no caso dos AC, estes tém uma maior utilizacdo para o aquecimento das salas visto

gue nos periodos de inverno as temperaturas no exterior sdo consideravelmente baixas.
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Figura 33: Comparagao do consumo de verao do edificio | com o de inverno

No edificio |, de acordo com o gréfico da figura 32, os consumos do edificio aumentaram
significativamente face aos consumos de verdo, e o perfil de consumo mantém as mesmas
carateristicas ja abordadas anteriormente. No entanto, os consumos com o AC e iluminacdo
aumentaram face aos consumos registados no perfil de verao.

Continua a verificar-se um maior consumo durante o dia com reduc¢do ao fim de semana e
durante a noite. Olhando para o fim-de-semana, em particular, a diferenca de consumos de
verdo para inverno ndo é significativa. Em termos de consumos estes tém valores muito
semelhantes, o que indica que o consumo apenas se altera significativamente entre a segunda

e a sexta-feira.

Com as simulagdes e comparagdes realizadas foi possivel concluir que os consumos de AC,
iluminagdao e equipamentos no edificio N tém um perfil de consumo muito semelhante em
todos os analisadores do edificio. Assim, identificou-se que os periodos de maior consumo

ocorrem durante o dia, o que vai de encontro ao periodo de maior utilizagcdo das instala¢des do
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edificio. Isto verifica-se para os consumos em época de verao e inverno, sendo que 0s consumos
de inverno sdo superiores.

No periodo noturno os consumos sdo mais baixos, e o mesmo se verifica para os dias de sabado
e domingo, altura em que as instalacOes praticamente ndo sdo utilizadas.

O edificio | tem um perfil global de consumo diferente do edificio N, apesar de os perfis de
consumo para a iluminacdo e equipamentos também denotarem diferencas entre o periodo
diurno e noturno, e fim-de-semana, existe o caso particular do AC. O AC esta em permanente
funcionamento devido a refrigeracao da sala onde estdo instalados os servidores. No entanto é
possivel dizer que o perfil de utilizacdo dos edificios é diurno. Os edificios N e | tém um consumo
energético muito elevado e mesmo nos periodos de menor consumo, este é bastante
significativo.

Numa analise comparativa dos dados de produgdo com os dados de consumo de energia de
cada um dos edificios, verificou-se que a energia produzida atualmente pelos painéis
fotovoltdicos ndo é suficiente para alimentar os edificios durante os periodos de maior consumo.
No entanto nos periodos de consumo mais reduzido, em horario diurno, a producdo registada
tem um grande potencial para satisfazer o consumo. Assim, deve ser avaliada a possibilidade
de aumentar a producgao fotovoltaica.

No entanto, de modo a perceber como a energia produzida atualmente pode ser aproveitada
foram realizadas mais andlises. Nestas andlises foram comparados, individualmente, os
consumos do AC, iluminagdo e dos equipamentos do edificio N. foi possivel apurar que a
produgdo atual ndo é suficiente para alimentar o AC nos periodos de maior utilizagdo, mas pode
ser aproveitada para os consumos que dizem respeito a iluminagao ou para o consumo dos
diversos equipamentos. Uma vez que a energia produzida satisfaz as necessidades de consumo
de um destes dois componentes, é necessario optar por um dos dois para que a produgao seja
injetada na rede para um dos circuitos. Uma vez que o consumo dos equipamentos é bastante
elevado ao longo do tempo, pode ser vantajoso optar por injetar a eletricidade produzida para
autoconsumo o circuito dos equipamentos. Com o aproveitamento da energia produzida seriam

reduzidos consideravelmente os custos com a compra de eletricidade.

As andlises realizadas demonstram, ainda, que o consumo é significativamente mais elevado de

inverno do que no periodo de verao estudado. Tendo como exemplo o caso da iluminagao, é

normal que este aumento de consumo aconteca, pois a luz solar é mais reduzida no inverno e
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obriga a que a iluminacdo seja utilizada mais frequentemente, e durante mais tempo, no
inverno.

Em Portugal a exposicao solar, e o clima sdo muito favoraveis para a exploragdo da producdo
através de fotovoltaicos. Portugal tem muitos dias com sol ao longo do ano, o que permite
grande viabilidade destes recursos para produzirem energia suficiente para edificios com um
perfil de consumo semelhante ao dos edificios analisados.

Visto que o autoconsumo ja é permitido, e que é uma solucdo vidvel nos edificios analisados, a
implementagdo de sistemas de autoconsumo em edificios universitarios seria uma mais-valia
para a reducdo da fatura energética. Os edificios universitarios tém um perfil de consumo
maioritariamente em horario diurno, que condiz com o horario em que se pode obter uma
maior producdo de eletricidade com recurso a painéis fotovoltaicos. Também outros tipos de
escolas se enquadram neste perfil.

O mesmo se aplica a todos os edificios de servicos com um horario de funcionamento diurnos,
sdo exemplo disso empresas de prestacdo de servicos, edificios publicos, entre outros. Com a
instalacdo de painéis fotovoltaicos que permitam produzir energia para o autoconsumo, a
reducdo de custos é significativa, e vai de encontro aos objetivos estabelecidos para a UE em

2020.
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4 Conclusoes

Com a realizacdo deste projeto foram aplicados conhecimentos sobre técnicas de DM. Foram
também adquiridos conhecimentos sobre toda a temdtica dos edificios inteligentes, gestao de
edificios e como estas devem ser aplicadas.

O processo de desenvolvimento foi constituido por vérias etapas, como base de trabalho foram
utilizados os dados armazenados na BD, fornecida pelo GECAD, que possui registos de consumo
e producdo de eletricidade. Sobre estes dados foram executadas as diferentes fases do
processo de descoberta de conhecimento. Primeiramente os dados foram selecionados e
extraidos da BD para analise. Seguiu-se a fase de pré-processamento dos dados, onde foram
tratadas as falhas de dados histéricos, repondo assim os registos em falta e preparando os
dados para a sua utilizagdo nas RNA. Estes dados foram transformados, na etapa de
transformacgao, em inputs validos para as RNA permitindo assim a sua execugao. Depois de
executadas as RNA os dados foram recolhidos e interpretados.

A par desde processo de DCBD, foi realizada a etapa de desenvolvimento de uma aplicagao para
a implementagdao das redes neuronais. Para isso foi desenvolvida uma aplicagdo Java que
permitiu recolher os dados selecionados da BD disponibilizada, assim como, o pré-
processamento dos mesmos para colmatar as falhas nos registos. Nesta aplica¢do foi incluida a
interligacdo com a linguagem R, para a execucdo das diferentes RNA.

Para a criacdo, treino e teste das RNA foi construido um cddigo especifico com o auxilio da
linguagem R, que dispGe do package “neuralnet” para a criagdo de redes neuronais.

Com o desenvolvimento da aplicagdo Java foram criadas condi¢Bes para a implementacdo de

RNA de uma forma mais simples e automatizada. Foram ainda desenvolvidas e adquiridas novas
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competéncias com a utilizacdo da linguagem R. A linguagem R e o seu funcionamento era
desconhecido, mas foi possivel utilizar uma nova ferramenta e integra-la com a aplicacdo Java.
Com as RNA desenvolvidas foi possivel analisar os perfis de producédo e consumo do GECAD e
efetuar previsdes dos consumos de eletricidade. Esta é uma das funcionalidades importantes
para os sistemas de gestao de edificios inteligentes.

O estudo realizado permitiu identificar perfis de consumo nos dois edificios para perceber quais
os periodos de maior e menor utilizagdo e como o autoconsumo pode ser util na reducao dos
custos energéticos. Com os dados recolhidos foi possivel perceber que os dois edificios tém
valores de consumos muito elevados, mesmo em periodos de menor utilizacdo. Atualmente os
painéis fotovoltaicos instalados ndo sao suficientes para dar resposta aos consumos durante o
dia no edificio N ou I. A producdo atual é muito inferior ao consumo gerado pelos dois edificios,
pelo que seria necessario estudar novas solugdes para o aumento da producdo de forma a
potenciar o autoconsumo. No entanto, também se verificou que a energia produzida permite
alimentar as necessidades dos circuitos de iluminacdo e dos vdrios equipamentos. Assim, a
energia produzida pode ser utilizada para autoconsumo no circuito que compreende a
iluminacdo do edificio N ou no circuito dos equipamentos.

Perceber o potencial do autoconsumo nos edificios com este perfil de consumo é bastante util
para desenvolver esforcos na melhoria da gestdao dos edificios. As universidades, escolas e
edificios publicos tém, por norma, consumos de eletricidade bastante elevados, mas com perfil
adequado para tirar partido da produgao fotovoltaica, vidvel no nosso pais em que os dias e as
horas de sol sdo em grande nimero.

Com o trabalho realizado foi possivel identificar aspetos relevantes a ter em ateng¢do na gestao
de edificios. Quando se conhece com antecedéncia o consumo e produgdo de um edificio, este
conhecimento pode potenciar uma gestdo dos recursos (das cargas) mais eficiente por parte do
gestor dos edificios.

Na gestdo de edificios, sejam estes comerciais, industriais, servicos ou residenciais, quando
utilizadas as previsdes de consumo, producdo, condigdes atmosféricas e precos de mercado,
estas permitem auxiliar a gestdo eficiente de todos os recursos envolvidos visando,
naturalmente, aproveitar a producdo de indole renovavel. Com uma gestdo de edificios
eficiente é possivel aproveitar as horas cuja tarifa de eletricidade é mais baixa e gerir, ou cortar,
cargas nas horas que ndo ha producdo renovavel e tarifas de eletricidades mais caras. Esta
gestdo deve minimizar o custo do consumo de eletricidade e manter os niveis de funcionalidade

e de conforto dos ocupantes nos niveis desejados e estabelecidos por estes.
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4.1 Objetivos

Como ja referido no Capitulo 1, este projeto teve por base alguns objetivos que serdo descritos

em conjunto com o seu grau de realizagdo.

Implementagdo de métodos de previsao dos consumos nos edificios, diferenciando-
0s por consumos com sistema de climatizacdo, iluminacdo e equipamentos: para a
previsdo dos consumos dos edificios N e | do ISEP/GECAD, foi desenvolvida uma
aplicacdo Java para o processo de selegao, pré-processamento e transformacdo de
dados. Estes dados foram utilizados como input para as RNA. Para o treino e teste das
RNA foi utilizada a aplicacdo R. Este objetivo foi alcancado e finalizado.
Implementacdo de métodos de previsao da energia produzida com recursos a fontes
renovaveis: para a previsdo da energia produzida, foi utilizada a aplicacdo
desenvolvida para a previsdo de consumo de energia dos edificios do ISEP/GECAD.
Este objetivo foi também alcancado.

Definicdo de perfis de consumo e de producdo: com previsdo dos consumos dos
edificios N e | do ISEP/GECAD foi possivel identificar os perfis de consumo de
eletricidade ao longo de uma semana. De forma geral, e de acordo com o perfil de
utilizacdo dos edificios, verifica-se que o consumo aumenta em horario diurno, de
acordo com os horarios de maior utilizacdo. Foi também possivel verificar que o
consumo difere entre os dias Uteis da semana e do consumo ao fim de semana.

O perfil de producdo é estdvel ao longo da semana em andlise. Este objetivo foi
também concluido.

Estudo dos perfis de consumo e producdo em diferentes contextos: os consumos dos
edificios N e | do ISEP/GECAD foram distinguidos em dois tipos de perfis: perfil de
verdo e inverno. Nos dois edificios, verificou-se um maior do consumo energético no
perfil de inverno face ao perfil de verdo. O aumento de consumo durante o inverno
deve-se a uma maior utilizagdo dos AC nas salas dos edificios, assim como o consumo
com a iluminagdo. Este objetivo foi também conseguido.

Utilizacdo das ferramentas desenvolvidas e comparacdo de resultados: com a
aplicacdo desenvolvida foram implementadas as RNA de previsdo de consumos e
producdo. As previsGes realizadas distanciam-se dos valores reais de consumo e

producdo de energia. Assim verificou-se que a utilizagdo de RNA ndo é adequada para
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previsdes com um horizonte temporal alargado, e ndo permitiram gerar valores com
a precisdo necessdria para a utilizagdo num gestor de edificios.

e Analise das potencialidades oferecidas com a possibilidade de autoconsumo: com as
analises efetuadas sobre o consumo de energia, foi possivel identificar o perfil de
consumo de cada um dos circuitos em estudo, o AC, iluminagdo e os equipamentos.
Também foi identificado o perfil de produgdo atual. O que permitiu perceber como
pode ser aproveitada a energia produzida atualmente para reduzir os custos de
eletricidade. Assim, foi possivel identificar que a energia atualmente produzida pode
ser utilizada para alimentar as necessidades de consumo da iluminac¢do do edificio N,

ou pode ser utilizada para alimentar o circuito dos equipamentos.

4.2 LimitagOes & trabalho futuro

O trabalho desenvolvido foi direcionado para uma analise dos edificios do N e | do ISEP/GECAD,
e para a producdo dos painéis fotovoltaicos do edificio F. Com os resultados de previsdo obtidos
através da utilizacdo de RNA, detetou-se que este ndo é o método de previsdo mais adequado
para este tipo de analises. Num trabalho futuro ter-se-ia de encontrar novas solucdes e novos
algoritmos para a previsao de long-term forecasting, para que as previsoes sejam mais precisas
e permitam auxiliar um sistema de gestdo de edificios.

A investigacdo e implementa¢do de solugdes para a gestdo inteligente de edificios e
autoconsumo sao temas que tendencialmente se irdo desenvolver nos préximos anos com o

aumento da procura de solugGes deste tipo.

4.3 Apreciacao final

Durante o projeto tive a oportunidade de trabalhar com novas ferramentas e novos conceitos.
Com o trabalho desenvolvido tive a oportunidade de aplicar conhecimentos, e aprender a
trabalhar com uma nova linguagem, a linguagem R, que me permitiu desenvolver este projeto.
Foi uma experiéncia enriquecedora pois permitiu alargar os meus conhecimentos a uma area

de extrema importancia e atualidade.
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