UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARANA
SETOR DE TECNOLOGIA
CURSO DE ENGENHARIA ELETRICA

RAFAEL OLSZEWSKI

PREVISAO DO CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA RESIDENCIAL
CONSIDERANDO A OCUPACAO DA INSTALACAO

CURITIBA
2018



RAFAEL OLSZEWSKI

PREVISAO DO CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA RESIDENCIAL
CONSIDERANDO A OCUPACAO DA INSTALACAO

Trabalho de Concluséo de Curso
apresentado ao Curso de Graduacéo em
Engenharia Elétrica, Area de
Concentracao Sistemas de Energia, Setor
de Tecnologia, Universidade Federal do
Parana, como requisito parcial a obtencéo
do titulo de Engenheiro Eletricista.

Orientador: Prof. Dr. Alexandre Rasi Aoki
Coorientador: M.Sc. Luciano Cavalcante
Siebert

CURITIBA
2018



RAFAEL OLSZEWSKI

PREVISAO DO CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA RESIDENCIAL
CONSIDERANDO A OCUPACAO DA INSTALACAO

Trabalho de Concluséo de Curso
apresentado ao Curso de Graduacdo em
Engenharia Elétrica da Universidade
Federal do Parana, como requisito parcial
a obtencdo do titulo de Engenheiro
Eletricista.

COMISSAO EXAMINADORA

Prof. Dr. Alexandre Rasi Aoki
Departamento de Engenharia Elétrica, UFPR

Prof. Dr. Evelio Martin Garcia Fernandez
Departamento de Engenharia Elétrica, UFPR

Prof. M.Sc. Carlos Alexandre Gouvea da Silva

Departamento de Engenharia Elétrica, UFPR

Curitiba, 26 de junho de 2018.



AGRADECIMENTOS

Agradeco aos meus pais, Vicente e Sueli, por fazerem de tudo para que eu
pudesse aproveitar as oportunidades, dando étima educacgéo e tranquilidade para eu
exercer as atividades necesséarias.

A minha namorada, Thatiane, pela paciéncia e ajuda nos momentos dificieis,
pelo amor.

Aos meus irmdos Angela e Giovani, pelo exemplo dado por eles.

Aos meus amigos mais proximos, que ndo fizeram o caminho se tornar menos
tortuoso, mas que estiveram juntos neste caminho e tornaram a caminhada mais facil.

Aos professores do Departamento de Engenharia Elétrica, pelo conhecimento
transmitido, e em especial ao Prof. Dr. Alexandre Rasi Aoki por todo o0 apoio prestado
durante a execuc¢ao deste trabalho.

Ao Luciano, coorientador deste trabalho, pela ajuda em temas de interesse.

Aos Institutos LACTEC, pelo fornecimento do equipamento de andlise de

qualide de energia, indispensavel a este trabalho.



RESUMO

Sistemas de energia elétrica devem ter suas operacdes confidveis e buscar a melhor
eficiéncia energética de modo a garantir economias para as companhias elétricas e
um servigo de qualidade a populagéo. A literatura aponta que o setor residencial é
responsavel por aproximadamente 25% do consumo de energia elétrica mundial,
indicando ainda que este consumo pode ter seus valores reduzidos em até 30% com
a implementacédo de boas praticas no consumo. Este trabalho propde a utilizacdo de
uma tecnologia capaz de identificar a presenca e a quantidade de pessoas em um
determinado local através de mensagens Wi-Fi enviadas pelos seus smartphones.
Este Sensor Wi-Fi foi instalado em uma residéncia que teve seu consumo de energia
elétrica analisado por um medidor de qualidade de energia elétrica MARH-21. Foram
realizadas andlises estatisticas nos dados adquiridos pelo analisador de energia e
pelo Sensor Wi-Fi de modo a encontrar uma relacdo entre a presenca e a quantidade
de pessoas apontada pelo sensor e 0 consumo de energia elétrica. Com estas
analises, partiu-se para a previsao do consumo de energia elétrica da residéncia a
partir de redes neurais artificiais, ora incluindo a informagédo do nimero de pessoas,
ora nédo incluindo. Concluiu-se que a insercdo do dado que indica a presenca das
pessoas ajudou a rede neural artificial a prever valores mais préximos aos valores
medidos pelo analisador de energia. Com isto, abre-se a oportunidade para a
utilizacdo da metodologia proposta em maior escala em um cenario futuro de redes
elétricas inteligentes, a fim de fornecer informacdes que ajudem na previsdo de carga
pelas companhias elétricas.

Palavras-chave: Wi-Fi Tracking. Presenca de pessoas. Ocupacgdo. Previsdo do
consumo.



ABSTRACT

Power systems must have their operations reliable and seek the best energy efficiency
in order to guarantee savings for utility companies and a quality service to the
population. The literature indicates that the residential sector is responsible for
approximately 25% of the world’s electricity consumption. It also indicates that this
consumption can be reduced by up to 30% with the implementation of good practices
in consumption. This study proposes the use of a technology capable of identifying the
presence and the amount of people in a certain place through Wi-Fi messages sent by
their smartphones. This Wi-Fi Sensor was installed in a residence that had its electrical
consumption analyzed by the power quality analyzer MARH-21. Statistical analyzes
were performed on the data acquired by the power analyzer and Wi-Fi Sensor in order
to find a relationship between the presence and number of people pointed by the
sensor and the consumption of electricity. With these analyzes, starts the prediction of
the energy consumption of the residence from artificial neural networks, including or
not the information of the number of people. It was concluded that the insertion of data
indicating the presence of people helped the artificial neural network to predict values
closer to the values measured by the power analyzer. This opens up the opportunity
for the use of the proposed methodology on a larger scale in a future scenario of smart
grids in order to provide information that helps in the forecasting of load by electric
companies.

Key-words: Wi-Fi Tracking. People presence. Occupancy. Energy consumption

prediction.
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1 INTRODUCAO

Com a crescente necessidade de diminuir o consumo global de energia elétrica,
solu¢bes vém sendo adotadas hé varios anos a fim de satisfazer este dever. Estas
solugbes estdo concentradas na criagdo de produtos mais econdmicos e na
conscientizacdo da populacdo quanto aquele consumo. Além disso, ha uma grande
busca baseada na utilizacdo de outras fontes de energia a fim de suprir a demanda
com uma melhor eficiéncia.

Neste sentido, o estudo de como, onde e quando a energia elétrica é
consumida se torna imprescindivel. O BEN — Balanco Energético Nacional, produzido
pela EPE — Empresa de Pesquisa Energética, € um dos estudos que buscam dar estas
informagdes. O Balango prové informagdes relevantes das fontes de energia utilizadas
no Brasil, assim como detalhes do consumo por setor (energético, residencial,
comercial, publico, agropecuéario, transportes e industrial).

Além da EPE, o ONS — Operador Nacional do Sistema Elétrico — também
aponta informag@es pertinentes quanto ao consumo de energia elétrica, fornecendo
dados da carga demandada pelo Sistema Interligado Nacional (SIN) através de
boletins diarios e mensais de operacao a serem exemplificados adiante.

Uma das informacfes presente nestes boletins é a curva de carga mensal. A
FIGURA 1, do Boletim Mensal de Carga de dezembro de 2017, apresenta a curva de
carga do ano de 2017 e de 2016, sendo através dela possivel realizar comparacdes
e, com o historico de dados dos anos anteriores, prever como sera a demanda por
energia a longo prazo, de modo a orientar alteracfes na geracdo e transmissao da
energia elétrica.

Além de dados consolidados por més, ha também dados detalhados dos
consumos por dia e por hora de cada subsistema do SIN, que mostra o grau de detalhe
temporal que se pode ter em relagdo & demanda de energia elétrica no pais. A
TABELA 1 e a FIGURA 2 séo exemplos de informacdes disponibilizadas pelo ONS.

A TABELA 1 mostra os dados de poténcia média de cada hora demandada
pelos subsistemas Sudeste/Centro-Oeste e Sul no dia 14 de maio de 2018. Nota-se
que hd, inclusive, a informacao da poténcia média prevista para cada horario naquele

dia. O ONS prové estas informacdes diariamente e de todos os subsistemas do SIN.
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FIGURA 1 - CURVAS DE CARGA DE 2016 E 2017 DO SIN
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FONTE: ONS (2018)

TABELA 1 - CARGA HORARIA DO DIA 14/05/2018 DOS SUBSISTEMASSUDESTE/CENTRO-OESTE
E SUL

Subsistema Sudeste/Centro-Oeste Sul
Hora Previsto Verificado Desvio % Previsto MWh/h Verificado Desvio %
MWh/h MWh/h MWh/h
1 29.499,50 29.271,83 -0,77 8.393,00 8.298,60 -1,12
2 28.123,00 27.800,45 -1,15 8.015,00 8.028,53 0,17
3 27.330,00 26.996,94 -1,22 7.835,00 7.908,14 0,93
4 27.164,00 26.808,80 -1,31 7.774,50 7.889,54 1,48
5 27.609,50 27.228,39 -1,38 7.885,00 8.075,36 2,41
6 29.205,50 29.133,43 -0,25 8.462,00 8.649,64 2,22
7 31.714,00 31.640,35 -0,23 9.640,50 9.803,81 1,69
8 33.359,50 33.303,04 -0,17 10.677,50 10.817,33 1,31
9 36.004,50 36.155,23 0,42 11.866,50 11.884,92 0,16
10 38.089,00 37.957,61 -0,34 12.389,50 12.337,11 -0,42
11 39.608,00 39.529,17 -0,20 12.907,50 12.863,28 -0,34
12 40.077,50 40.122,76 0,11 13.090,50 13.024,75 -0,50
13 39.321,50 39.342,18 0,05 11.949,50 12.017,52 0,57
14 40.032,00 40.089,04 0,14 12.722,50 12.553,09 -1,33
15 40.633,50 40.648,31 0,04 13.236,50 12.943,23 -2,22
16 40.742,00 40.788,57 0,11 13.296,00 12.923,09 -2,80
17 40.474,50 40.614,47 0,35 13.251,50 12.997,55 -1,92
18 39.668,00 40.233,21 1,42 12.820,00 12.785,85 -0,27
19 41.685,50 42.463,00 1,87 13.135,50 13.361,50 1,72
20 40.605,00 41.513,89 2,24 12.747,50 12.863,86 0,91
21 40.229,00 41.094,60 2,15 12.195,50 12.276,00 0,66
22 39.679,50 40.581,50 2,27 12.022,00 12.145,29 1,03
23 37.846,50 38.398,50 1,46 11.510,00 11.550,82 0,35
24 35.547,00 35.160,89 -1,09 10.542,50 10.495,30 -0,45

FONTE: ONS (2018).

Na FIGURA 2 ha outro tipo de informacgéo oferecida nos boletins do Operador
Nacional do Sistema Elétrico. A carga diaria oferece insights mais detalhados que o
mensal, podendo ser notada claramente a diferenca causada pela variagédo dos dias
da semana. Novamente, estas informacdes séo dispostas pelo ONS todos os dias

através de seu Boletim Diario de Carga.
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FIGURA 2 - CARGA DIARIA DE ABRIL DE 2018 DO SUBSISTEMA SUL
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FONTE: ONS (2018).

Apesar destes dados garantirem uma étima previsdo do consumo de energia
elétrica no pais e nas suas regides, isto se limita ao entendimento do quanto de
energia uma grande porcao de pessoas ira demandar, mesmo que se obtenha dados
mais detalhados de cada subestacéo presente no pais.

Nota-se, com as informacfBes apresentadas, que apesar de ja estarem
disponiveis um grande volume de dados em relacdo ao consumo, ha a necessidade
e oportunidade de outros tipos de estudos relacionados a este tema, visando otimizar
0 consumo da eletricidade.

De acordo com o BEN de 2017, o setor residencial consumiu 25,6% da energia
elétrica do pais em 2016. Ainda, o Balan¢o aponta um aumento de 1,4% no consumo
entre 2015 e 2016 neste setor. A demanda geral do setor residencial e a sua porcao
de consumo em relacdo aos outros setores costuma ter acréscimos ao longo dos
anos. Além do mais, o BEN de 2017 indica que o setor comercial também vem
apresentando uma consideravel taxa de crescimento, chegando a representar 17,2%
do consumo em 2016.

Observa-se que medidas adotadas que possam impactar em uma economia de
energia nestes dois setores impactardo, por tanto, em uma grande parcela do
consumo global de eletricidade.

O setor residencial possui um modelo de consumo de energia elétrica muito
mais dificil de se analisar que o setor industrial, por exemplo. Isto se da por razdes
como a grande variedade de estruturas e modo comportamental dos ocupantes, assim
como coletar alguns dados para melhor modelagem poderia ser bastante intrusivo,
acarretando problemas de privacidade (SWAN; UGURSAL, 2008). Para
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complementar, Pérez-Lombard, Ortiz e Pout (2008) enfatizam que faltam estudos para
entender as mudancas que afetam o consumo de energia elétrica no setor residencial.

Siebert et al. (2017) propdem uma analise de como o0 comportamento humano
interfere 0 consumo de energia elétrica, levando em consideracdo que o principal
consumidor no sistema elétrico € o residencial. Neste estudo, simulam, entre outras
coisas, como o0 desejo de investir em novas tecnologias mudaria 0 consumo
energeético.

Ainda, Molina-Solina et al. (2016) enfatizam que a analise de dados que busca
como resultado a reducdo no consumo de energia elétrica possui uma grande
importancia, visto que a identificacdo de padrbes de consumo faria economizar
dinheiro e reduzir a emissdo de contaminantes presentes na geracdo de energia

elétrica.

1.1 OBJETIVOS

1.1.1Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho seré analisar a relagéo entre a quantidade e presenca
de pessoas na instalacdo e a previsao de seu consumo de energia elétrica visando
uma aplicacdo da metodologia em um ambiente de redes elétricas inteligentes,
através de dados adquiridos por um Sensor Wi-Fi e também por um analisador de

energia elétrica, detalhados no item Materiais e Métodos.

1.1.2Objetivos especificos

a) Analisar os dados processados pelo Sensor Wi-Fi;

b) Analisar os dados processados pelo analisador de qualidade de energia
elétrica;

c) Avaliar o quanto impacta a informagéo da quantidade de pessoas na
casa na previsdo do consumo de energia elétrica;

d) Avaliar a possibilidade da utilizacdo da tecnologia empregada em uma

maior escala em um ambiente de redes elétricas inteligentes.
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1.2 JUSTIFICATIVA

E visto que o entendimento do comportamento dos ocupantes de uma
residéncia familiar, utilizando dados coletados sobre este comportamento, acaba se
tornando fundamental para que se possa projetar um sistema de baixo consumo de
energia elétrica nesta residéncia. Estudos mostram que o consumo de energia elétrica
de uma residéncia varia muito com o comportamento daqueles que a ocupam, € iSso
é um fendmeno que ultrapassa limites geograficos (HONG et al., 2016).

Santin et al. (2009) reafirma que o comportamento das pessoas representa uma
grande parcela na variacdo do consumo de energia elétrica, e enfatiza que o quanto
ele representa ainda é desconhecido, fazendo-se necessarios estudos nesta area.

Sendo assim, este trabalho apresentara, quantitativamente, a relacdo entre a
quantidade de pessoas em uma residéncia familiar e 0 consumo de energia elétrica
nesta residéncia. Com isso sera possivel dar embasamento a estudos que utilizam o
comportamento do ser humano como entrada para a previsdo do quanto de energia
elétrica sera consumido em grandes cidades.

A bibliografia deixa claro que o setor residencial representa uma grande fatia
no consumo global de energia elétrica, portanto, um estudo que ajude a definir o
modelo de consumo de ocupantes de residéncias ajudaria a entender esta fatia do
consumo global.

Além do mais, sera validada uma metodologia de medi¢cdo do numero de
pessoas em determinado local através de seus smartphones, abrindo possibilidades
da utilizacdo desta metodologia para aplicacdo em um maior nimero de residéncias
ou comeércios, visando um cenario futuro de redes elétricas inteligentes onde a

presenca desta tecnologia ajude na previsdo de carga de energia elétrica.
1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO

Este trabalho esté dividido em seis capitulos:

1. A Introducdo aborda, de forma sintética, o contexto do tema desta
pesquisa, mostrando o0s objetivos e justificativas do trabalho, assim
como esta estrutura,;

2. A Fundamentacdo Teorica d& a base da teoria envolvida na sequéncia

do trabalho. Explica-se a tecnologia de Wi-Fi Tracking e da analise do
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consumo de energia. Além disso, mostra-se a base das andlises
estatisticas e computacionais a serem utilizadas;

A Revisdo da Literatura contextualiza a fundo o tema do trabalho,
mostrando trabalhos com algumas semelhancas a este, de modo que
indicam o caminho a ser seguido nesta pesquisa;

O capitulo Materiais e Métodos explica quais sdo 0s materiais e
softwares utilizados no trabalho, assim como a metodologia proposta
para as suas utilizacdes de modo a chegar no objetivo proposto;

No capitulo Andlise de Resultados e Discussdo sdo mostrados o0s
resultados que foram adquiridos através da metodologia proposta no
capitulo 4;

Finalmente, o capitulo Conclusbes e Trabalhos Futuros sintetiza os
resultados de forma a responder se o objetivo foi alcancado, concluindo
com possiveis aplica¢des futuras para continuidade da pesquisa.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA
2.1 WI-FI TRACKING

Musa e Eriksson (2012) descrevem um sistema capaz de captar de forma
passiva as informacdes de um smartphone que esteja com as suas configuracdes de
Wi-Fi ativadas. Eles mostram que um smartphone transmite mensagens Wi-Fi
periodicamente mesmo que ele néo esteja conectado a alguma rede. Para a captacao
destas mensagens, o sistema proposto aproveita equipamentos comuns e disponiveis
no mercado, que ja sao utilizados como pontos de acesso sem-fio as redes de Internet.

As mensagens enviadas por estes smartphones contém os seus enderecos
MAC, que sao um identificador Unico de cada equipamento. Portanto, com o sistema
descrito por Musa e Eriksson (2012) € possivel rastrear passivamente a mobilidade
das pessoas ao inserir 0s equipamentos em pontos estratégicos para este fim. Os
autores apontam que as transmissdes Wi-Fi de um celular podem chegar a 300 metros
de distancia, mas também pode chegar a apenas 20 metros dependendo de perdas e
sombreamento.

A FIGURA 3 exemplifica a operacdo do sistema. Tendo trés equipamentos
capazes de adquirir os dados enviados pelos smartphones em diferentes localizac6es,
€ possivel saber se um mesmo celular passou pelos equipamentos e os horarios das
passagens, visto que o endereco MAC é Unico. Aplicando analises estatisticas nos
dados coletados chega-se em uma provavel trajetoria da pessoa que carrega o

smartphone.

FIGURA 3 - RESUMO OPERACIONAL DO SISTEMA DE WI-FI TRACKING
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FONTE: Musa e Eriksson (2012).
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Os autores deste trabalho apontam que, em sete equipamentos dispostos em
uma rua e separados por uma distancia de 400 metros cada, 50% do total de
smartphones detectados foram identificados por todos o0s sete equipamentos.
Analisando a distribuicdo das deteccdes, concluiram que um equipamento instalado
em uma rua consegue identificar, em meédia, 68% dos celulares que passam por perto
dele. Isto se da ao fato de diferentes modelos enviarem mensagens em diferentes
frequéncias.

Scheuner et al. (2016), em seu trabalho, mostram um estudo de caso que
demonstram a possibilidade de estimar a quantidade e de pessoas dentro de uma sala
usando um sistema semelhante ao proposto por Musa e Eriksson (2012), chamando
este seu novo sistema de Probr. O estudo foi feito em uma sala de reunido da
Universidade de Zurique durante um dia e meio, e o resultado é apresentado na
FIGURA 4.

FIGURA 4 - COMPARACAO ENTRE QUANTIDADE DE PESSOAS PELO SISTEMA PROBR E POR

OBSERVACOES
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FONTE: Scheuner et al. (2016).

A quantidade real de pessoas foi definida pelas observacfes de pesquisadores
feitas de 15 em 15 minutos. A presenca de equipamentos detectados mesmo quando
nao ha pessoas na sala se deve ao fato de ndo ser apenas smartphones que enviam
as mensagens Wi-Fi, mas todo equipamento que possui esta tecnologia, como
roteadores, impressoras e computadores. Quando a sala esta ocupada, a variagao se
da tanto por algumas pessoas possuirem celulares e laptops, como pela falta de envio
das mensagens Wi-Fi durante um longo periodo, fazendo com que 0 niumero possa

apresentar variagdes acima ou abaixo no numero real.
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2.2 ANALISE DO CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA

Ferreira (2008) aponta que um sistema de energia deve ter uma operagao e
planejamento confiveis, para tanto, ha a extrema necessidade de que a previsdo de
carga seja feita da maneira excelente. O autor comenta que uma previsao de carga
em um horizonte de curto prazo contempla as previsdes realizadas para intervalos
gue variam de minutos a um més adiante. Ainda, ele afirma que a previsao de curto
prazo é importante do ponto de vista técnico da operacédo e também econémico. Com
0 crescimento da competicdo mundial entre empresas de energia, a necessidade de
operar com maior eficiéncia aumenta da mesma maneira.

Como Ferreira (2008, p. 3) afirma, “Visto que a previsdo de carga em curto
prazo esté diretamente associada a diversas atividades relacionadas com a operagao
de sistemas de poténcia, a precisdo de tais previsdes estd intimamente ligada a
reducao dos custos operacionais das empresas de energia”.

Na Alemanha, a utilizacdo de medidores inteligentes de energia € requerida por
lei desde 2010, sendo que esta requisicao impde desafios econémicos e tecnolédgicos
para as companhias elétricas. Visto a existéncia deste investimento, estas empresas
esperam poder capitalizar através de novos servicos ou economias que a utilizacéao
destes equipamentos pode trazer (FLATH et al., 2012).

Kukuca e Chrapciak (2016) notam que a forma de medi¢do da quantidade de
energia gerada e consumida tem se mantida praticamente a mesma desde muitos
anos atras. Com a necessidade da integracdo de fontes de energia nas redes de
distribuicdo para que a eficiéncia do sistema elétrico se torne maior, a medicéo
inteligente de energia se mostra capaz de prover os dados necessarios para que a
integragao ocorra.

A poténcia ativa P é definida como a média dos valores instantaneos dos

valores de tensédo V e corrente |.
1 T
P=cfyv«ldt (1)

Sendo que em um sistema trifasico a poténcia ativa é a soma das poténcias de

cada uma das fases. Finalmente, o consumo de energia elétrica usualmente utilizado
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para que seja feita a cobranca, atualmente, € uma integralizacdo desta poténcia
durante um periodo de um més (KUKUCA; CHRAPCIAK, 2016).

Segundo a NBR-14519, um medidor de energia elétrica € um “instrumento
destinado a medir a energia elétrica através da integracdo da poténcia em relacéo ao
tempo”. E, ainda, um medidor inteligente deve ser capaz de programar o intervalo de

demanda, sendo que os valores tipicos sdo 15 min, 30 min e 60 min.
2.3 REGRESSAO LINEAR E CORRELACAO

A técnica de Regressao Linear € utilizada para averiguar se existe uma relacao
entre variaveis através de um modelo, que é uma equacdo matematica. Além de
investigar a existéncia da relacdo, esta técnica também € capaz de descrever a
relacdo e prever o valor de uma variavel quando se tem conhecimento de outra
variavel (AMARAL; SILVA; REIS, 2009).

Dados n pares de valores de duas variaveis, X, Yi (comi =1, 2, ..., n), se
admitirmos que Y é funcéo linear de X, podemos estabelecer uma regresséo linear
simples, cujo modelo estatistico é:

Vi =a+ pX; +u (2)

Onde a e B sdo parametros, X é a variavel explanatéria e Y é a variavel
dependente. (HOFFMAN, 2016, p. 44)

Ainda sobre a equacéao (2), Hoffman (2016) mostra que o valor de u; € um erro
aleatério. Além disso, nomeia o parametro 8 como Coeficiente de Regressdo e 0 a
como Termo Constante da Equacao da Regressao.

Correa (2003) afirma que uma forma de visualizar a relacdo entre duas
variaveis é o Diagrama de Dispersao. Este diagrama é um gréfico cartesiano onde o
eixo vertical apresenta a variavel dependente e o0 eixo horizontal a variavel
explanatéria.

Deste modo, Bussab e Morettin (2004) exemplifica o diagrama de disperséo
apontando duas situa¢des, como mostra a FIGURA 5.

O gréfico de dispersdo da FIGURA 5(a) indica que a variavel explanatéria ajuda
a prever a variavel dependente, ja o da FIGURA 5(b) deixa duvidas se o modelo de
regressdo linear proposto € suficiente para dar uma boa aproximacdo do valor

desejado.
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FIGURA 5 - DIAGRAMAS DE DISPERSAO DE DOIS CONJUNTOS DE DADOS
YA YA

X

(a) ’ (b)

=V

FONTE: Bussab e Morettin (2004).

Hoffman (2016) apresenta o conceito de coeficiente de correlagéo r para uma

amostra de n pares, que indica qual € a relacédo linear entre as variaveis.

R e

ﬁﬁz%

O quadrado do coeficiente de correlagdo é chamado de coeficiente de
determinacdo da regressado linear simples (r?). Este valor mostra a propor¢édo da
variagdo de Y que é explicada pela varidvel X. O autor mostra que o coeficiente r?
apresenta valores de 0 a 1, sendo que quanto maior o seu valor, melhor é o ajuste da

regressao linear.
2.4 AUTOCORRELACAO

Ehlers (2009) afirma que um 6timo método para identificar propriedades de
séries temporais € a utilizacdo da autocorrelacdo. Ela consiste em uma série de
valores chamados Coeficientes de Autocorrelagdo Amostral. Diferentemente de um
Coeficiente de Correlagdo Usual, que € obtido através de duas variaveis e que traduz
a relacdo entre estas duas variaveis, a autocorrelagcdo tem como objetivo medir a
correlacdo entre as observagbes de uma mesma varidvel, mas que estdo em
diferentes instantes de tempo.

O gréfico que contém os valores dos coeficientes de autocorrelacao é chamado

de correlograma. Cada série temporal prové um correlograma diferente, com
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propriedades diferentes. Ehlers (2009) da alguns exemplos destas séries e seus
respectivos correlogramas, explicando-os.

Primeiramente ele mostra uma série temporal com 100 observacoes,
apresentada na parte de cima da FIGURA 6, e as suas 20 primeiras autocorrelacdes
apresentadas no correlograma da parte de baixo da FIGURA 6. As linhas tracejadas
no correlograma indicam os limites do intervalo de confianca, sendo que valores
absolutos de autocorrelacdo superiores as indicacdes destas linhas indicam que esta
autocorrelacao é significativamente diferente de zero.

No caso da série da FIGURA 6, seu correlograma indica dois valores acima dos
limites de confianca, porém estdo em defasagens, a principio, aleatérias, fazendo com
gue nao seja possivel concluir, a partir desta andlise, se esta série temporal possui

observacdes independentes uma da outra.

FIGURA 6 - EXEMPLO DE SERIE TEMPORAL E SEU CORRELOGRAMA
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FONTE: Ehlers (2009).

Na continuacdo de seu trabalho, Ehlers (2009) apresenta mais duas formas de
correlogramas. Um correlograma como o apresentado na FIGURA 7, onde ha um
decaimento relativamente lento entre os coeficientes de autocorrelagdo, mostra que a
série temporal a ele relacionado possui uma correlacdo de curto prazo. Isto indica que,
em uma série com este comportamento, caso haja uma observacao acima da média,

a proxima observacao também tera uma tendéncia de ser acima da média. O mesmo
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comportamento ocorreria caso a observacéo fosse abaixo da média, fazendo com que
a seguinte tenda a, também, ficar abaixo dos outros valores.

Ehlers (2009) ainda apresenta um outro tipo de comportamento identificado
pelo correlograma, que € a sazonalidade da série temporal. A FIGURA 8 mostra um
exemplo de correlograma onde a sua série temporal possui uma sazonalidade a cada
duas observacdes. O mesmo autor afirma que um correlograma deve exibir as
flutuacbes sazonais de uma série temporal na mesma frequéncia. Na FIGURA 8
observa-se uma série temporal que prové o correlograma logo abaixo. Observa-se na
série que h4 a sazonalidade citada e isto é confirmado quando o correlograma €&
analisado.

FIGURA 7 - EXEMPLO DE CORRELOGRAMA REPRESENTANDO UMA SERIE TEMPORAL COM
CORRELACAO DE CURTO PRAZO
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FONTE: Ehlers (2009).

FIGURA 8 - SERIE TEMPORAL COM SAZONALIDADE A CADA OBSERVACAO E SEU
CORRELOGRAMA
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2.5 ERRO PERCENTUAL ABSOLUTO MEDIO (MAPE)

Segundo Lewis?! (1997 apud LOPES, 2002), o MAPE — Mean Absolute
Percentage Error — € altamente utilizado e recomendado para medicdes de erro para
avaliar previsoes.

Apés uma previsdo, havera os resultados reais e 0s resultados previstos, e com
0 objetivo de mensurar a qualidade da previsdo, o MAPE é calculado da seguinte
forma: Primeiramente calcula-se o erro percentual PE entre o valor real e o valor
previsto de cada uma das medidas.

Vi —F

PE, = ( ) «100  (4)

t

Sendo:
t: periodo da medida
Y¢: valor real do periodo

Ft: valor previsto do periodo

O MAPE é, entdo, a média dos valores absolutos dos erros percentuais.
Finalmente, Lopes (2012) comenta que o MAPE apresenta um valor que representa o
tamanho médio do erro em forma de porcentagem e, por levar em conta o valor

absoluto do erro percentual, independe do erro ter um valor positivo ou negativo.
2.6 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Redes Neurais Atrtificiais (RNAS) sdo sistemas computacionais que imitam a
estrutura do cérebro humano, que possui mais de 100 bilhdes de neurbnios, sendo
que cada um deste neurdnio esta conectado a aproximadamente 100 outros através
de ligacbes chamadas sinapses. A rede formada pela ligacdo destes neurdnios é
chamada de rede neural biol6gica. Assim como o cérebro humano, as RNAs séo
capazes de interagir com 0 meio externo e se adaptar as varia¢des, recebendo vérias
entradas ao mesmo tempo, processando-as e retornando um resultado que varia de
acordo com cada uma as entradas. (FINOCCHIO, 2014).

L LEWIS, C. D. Demand Forecasting and Inventory Control. New York: Wiley, 1997.
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Ferreira (2008) diz que as redes neurais artificiais podem ser consideradas
como um processador de sinais paralelamente distribuido, sendo que a unidade de
processamento destas RNAs é chamada de neurdnio. Estes neurbnios aprendem
sobre determinada tarefa de acordo com os algoritmos de aprendizagem o0s quais sao
expostos.

Finocchio (2014) mostra que uma RNA deve ser treinada com dados de entrada
e com os dados de saida para aquelas entradas e, uma vez que a rede é
caracterizada, ela devera ser utilizada para prever novas saidas a partir de novos
dados de entrada. Assim que novos dados estejam disponiveis, as redes neurais
artificiais podem ser retreinadas, a fim de aperfeigoar o sistema.

E apresentado por Finocchio (2014) uma evolugédo da explicacdo de uma rede

neural artificial a partir de um neurénio, apresentada a seguir.

FIGURA 9 - ESQUEMA DE UM NEURONIO
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FONTE: Finocchio (2014).

Na FIGURA 9 encontra-se o0 esquema de um neurénio de uma RNA. Ele recebe
uma entrada p e apresenta uma saida a de acordo com um peso w e um termo linear
b (do inglés bias) caracterizados pela rede. O neurdnio contém uma funcdo F que,
entdo, retorna a saida.

Caso um neurdnio deva receber informacgdes de mais de uma entrada, estas

entradas devem ser combinadas, como indicado na FIGURA 10.

FIGURA 10 - ESQUEMA DE UM NEURONIO QUANDO RECEBE MAIS DE UMA ENTRADA
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FONTE: Finocchio (2014).
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Ent&o, a juncéo de varios neurdnios que recebem as mesmas entradas forma
uma camada de neurdnios, como mostra a FIGURA 11.

FIGURA 11 - ESQUEMA DE UMA CAMADA DE NEURONIOS
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FONTE: Finocchio (2014).

Finalmente, Finocchio (2014) apresenta a estrutura de uma RNA com varias
entradas, neurdnios e camadas.

FIGURA 12 - ESTRUTURA DE UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL
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Um dos modelos de rede neural artificial para previsdo de série temporal € o
NARX — Nonlinear Autoregressive Network with Exogenous Inputs. E um modelo
dindmico que recebe um valor externo de entrada e € retroalimentado com sua propria
saida ou com valores atualizados dos valores reais. (XIE; TANG; LIAO, 2009)

A equacédo de saida de modelos NARX é a seguinte, sendo y os valores de

saida e u os de entrada:

() = £ (y(t = 0,30t = 2), ., y(t = ny)u(t = Doult = 2), ., ult - n)) (5

Basicamente, a equacao 5 indica que a previsao da saida é uma funcdo das
altimas ny saidas e das ultimas ny entradas. A quantidade destas entradas a serem
levadas em consideracdo € chamada de atraso da funcéo. Xie, Tang e Liao (2009)
apresentam um esquema de como seria a arquitetura de uma rede neural artificial no
modelo NARX, apresentado na FIGURA 13.

Para complementar, Ferreira (2008) comenta que as RNAs sdo capazes de
realizar um mapeamento entrada-saida a partir de uma variedade de pares entrada-
saida. Estas redes aprendem as dindmicas entre as variaveis e é capaz de nos

fornecer boas previsdes a partir de novas entradas.

FIGURA 13 - ARQUITETURA DE UMA RNA NO MODELO NARX
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FONTE: Xie, Tang e Liao (2009).
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2.7 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO

Os conhecimentos apresentados neste capitulo englobam a teoria do que sera
utilizado neste trabalho. S&o apresentadas informacdes e trabalhos anteriores
envolvendo a tecnologia de Wi-FI Tracking mostrando sua aplicacdo de contagem de
fluxo de pessoas em ambientes indoor e outdoor. Ainda, apresenta-se 0 modo usual
de medicdo do consumo de energia elétrica, mostrando a tendéncia e a necessidade
da evolucédo desta medicdo, mostrando o0 que a aponta a norma sobre a frequéncia
da medi¢cdo do consumo. Estas observacdes s&o interessantes a este trabalho de
modo que embasam os métodos propostos para contagem de pessoas e consumo de
energia elétrica.

A seguir sdo apresentadas as analises estatisticas a serem aplicadas nos
dados adquiridos pela metolodogia empregada, de modo que elas ajudem no
entendimento destes dados e na definicdo da arquitetura da rede neural artificial a ser
utilizada.

Ao final, de modo a mostrar a forma utilizada para previsdo do consumo de
energia elétrica, define-se o que € uma RNA e é apresentado um de seus modelos

gue apresenta 6tima aplicacéo nos tipos de dados utilizados neste estudo.
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3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA

Para Martani et al. (2012), visto que a energia consumida pelas cidades
representa dois tercos da demanda global, existe uma 6tima oportunidade de reduzir
o0 consumo geral aplicando métodos que otimizem o quanto residéncias e comeércios
consomem desta energia.

Pérez-Lombard, Ortiz e Pout (2008) mostram um grafico do consumo de
energia mundial (em milhdes de toneladas do equivalente em 6leo — Mtoe) dividido
entre as nacdes desenvolvidas e em desenvolvimento até 2005, com a projecdo até
2025. Neste grafico, apresentado na FIGURA 14, observa-se a tendéncia do

crescimento do consumo da energia, 0 que inclui a energia elétrica.

FIGURA 14 - CONSUMO DE ENERGIA GLOBAL (MTOE) POR REGIOES
Mtoe
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FONTE: Pérez-Lombard, Ortiz e Pout (2008).

Molina-Solana et al. (2017) detalham ainda mais o numero trazido por Martani
et al. (2012), mostrando que a IEA (International Energy Agency) da a informacao de
gue 32% da energia total consumida vem de estabelecimentos residenciais e
comerciais. Isto posto, eles mostram que a quantidade de dados possiveis de serem
analisados, com a tecnologia atualmente disponivel, € alta nestes estabelecimentos,
possibilitando uma maior analise no que impacta este consumo de energia elétrica

dentro das residéncias.
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A implementac&o de boas praticas em estabelecimentos comerciais pode levar
a uma economia de até 30% no consumo de energia elétrica, e o estudo das variaveis
relacionadas ao uso desta energia € relevante também para prédios utilizados como
escolas ou universidades, onde ha uma grande variacdo de pessoas em um curto
periodo de tempo. (MARTANI et al., 2011)

Yohanis et al. (2008) mostram que o consumo de energia elétrica residencial,
assim como o comercial, também pode ser reduzido em até 30% através da mudanca
de comportamento das pessoas que ocupam esta habitacdo. Ainda, afirmam que a
demanda desta energia pode variar de acordo com o horério, dia da semana e més
do ano, consoante com o numero de pessoas e seus estilos de vida.

Além do mais, o investimento em novos produtos ou servi¢cos que levam a uma
economia de energia esta diretamente atrelado a renda dos habitantes. Se a renda for
baixa, hd a necessidade de que o retorno do capital investido seja rapido. Caso a
renda seja suficientemente alta, o investimento pode ser feito a fim de se obter um
maior retorno apds um tempo maior. Yohanis et al. (2008) apontam, inclusive, que
entre 1970 e 2000, o consumo elétrico per capita no Reino Unido teve um acréscimo
de 18%.

A variacdo do consumo de energia em instalacées na China é alarmante. Wei
et al. (2018) mostram que este consumo dobra em apenas duas décadas. Isto é
preocupante quando ha o fato de que 1/3 da emissao global dos gases de efeito estufa
seja causado por causa da demanda de energia dos prédios no mundo todo. No caso
destes dados trazidos por Wei et al., considera-se o consumo total de energia, ou seja,
nao apenas a energia elétrica, mas também a energia gerada pela utilizacdo de gas
para aquecimento, por exemplo. Isto posto, eles apontam que a maior utilizacdo da
energia, em prédios residenciais e comerciais se da por aquecimento, ventilacao,
condicionamento de ar, aquecimento de agua, elevadores, eletrodomésticos e
iluminacao.

O crescimento do consumo de energia por prédios comerciais e residenciais €
mostrado também por Pérez-Lombard, Ortiz e Pout (2008), apresentado pela FIGURA
15, a qual exp0de a relacéo entre o consumo deste setor em alguns paises e na Europa

em 1994 e dos anos subsequentes.
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FIGURA 15 - EVOLUGCAO DO CONSUMO ENERGETICO DOS PREDIOS RELATIVO A 1994
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FONTE: Pérez-Lombard, Ortiz e Pout (2008).

3.2 METODOS PARA GERENCIAMENTO DO CONSUMO

Os dados apresentados no item anterior mostram como ha um grande
problema no gerenciamento do consumo de energia em prédios comerciais e
residenciais, o que vai de acordo com a observagao de Molina-Solana et al. (2018).
Ainda, Siebert et al. (2014) apontam que, devido a carga no lado da demanda néo ser
controlavel e nem ter medidas em uma resolucdo suficiente, o sistema elétrico
tradicional conta apenas com um gerenciamento de acordo com as suas fontes, sendo
que o seu controle tenta apenas manter a tensdo e frequéncia dentro de limites
aceitaveis, fornecendo a energia demandada pelo sistema.

Molina-Solana et al. (2018) afirmam que, para melhorar a eficiéncia energética
de modo geral, ndo € suficiente apenas a utilizacdo de fontes mais eficientes para a
geracao da energia elétrica, mas também a melhoria no gerenciamento do consumo.
Para que esta melhora ocorra, € necessario um aperfeicoamento na infraestrutura do
lado de quem demanda a energia. Para isso, 0s autores apontam que, atualmente, a
Ciéncia dos Dados esta sendo utilizada para que seja possivel predizer o consumo de
energia elétrica de prédios residenciais e comerciais a fim de que a sua geracéo e a
transmissdo se adapte a demanda, e também para que se analise a condi¢cdo dos
equipamentos utilizados, de modo que estejam em seu melhor estado de

funcionamento.
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Siebert et al (2014) corroboram com Molina-Solina et al. (2018) quando expdem
gque a maior utilizacdo de equipamentos relacionados a smart grids torna a
infraestrutura do sistema elétrico avancada e faz com que seja garantido um maior
namero de dados para que seja possivel entender e prever o consumo de energia
elétrica de uma melhor forma. Deste modo, a busca por uma melhor qualidade de
energia elétrica se torna mais facil.

Siebert et al (2014) propuseram metodologias com o objetivo de alterar o
horério de maior consumo de energia elétrica em uma residéncia, a fim de garantir
economias em um sistema de cobranca que leva em consideracdo o horario do
consumo. Foram utilizaram tomadas inteligentes em uma residéncia no Brasil, ora
fazendo o controle destas tomadas de modo centralizado, ora de modo
descentralizado. A partir disso, mostrou-se que controlando as tomadas da residéncia
de modo centralizado, a mudanc¢a no consumo de energia elétrica se aproxima mais
da desejada, apesar de necessario um investimento maior devido aos custos da
infraestrutura requerida para um acompanhamento centralizado.

Foi concluido que, apesar da discussao sobre o controle do consumo de
energia elétrica pelo lado da demanda existir h4 pelo menos 25 anos, este controle é
possivel apenas com a evolugdo dos sistemas de automatizacdo e dos algoritmos
utilizados que buscam este resultado. Isso acontece principalmente quando se trata
de consumidores residenciais, visto que é inviavel requisitar um grande conhecimento
sobre economia e eletricidade. Desta forma, € imprescindivel a automatizacdo das
acOes que tragam um controle efetivo do consumo de energia elétrica (SIEBERT, et
al., 2014).

O trabalho desenvolvido por Siebert et al. (2014) é um exemplo da aplicacao
da Ciéncia dos Dados a fim de se obter um melhor gerenciamento do consumo de
energia elétrica pelo lado da demanda. A seguir, na FIGURA 16, esta o processo de
Ciéncia dos Dados apresentado por Molina-Solana et al. (2018).

Siebert et al. (2017), do mesmo modo que Siebert et al. (2014), também
propdem a aplicacéo de Ciéncia dos Dados para o gerenciamento da energia. Neste
trabalho, analisam como o comportamento humano influencia o consumo de energia
elétrica de acordo com algumas variaveis, através de simulagdo computacional.

Segundo os autores, uma rede elétrica inteligente se torna complexa, visto que a
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interacao entre consumidores e geradores da energia elétrica é fortemente ndo linear

em aspectos fisicos e sociais.

FIGURA 16 - PROCESSO DE CIENCIA DOS DADOS
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FONTE: Molina-Solana et al. (2018).

No trabalho desenvolvido por Siebert et al. (2017), as variaveis levadas em
consideracao a fim de analisar o consumo em relagdo ao comportamento humano
sdo: variacdo do preco da eletricidade, disposicdo a investimentos em novas
tecnologias, interages sociais (maior disposi¢ao a investimentos caso outros tenham
um bom retorno, por exemplo), estratégias de marketing pelas companhias de energia
elétrica e satisfacdo do consumidor. ApGs as simula¢des computacionais, 0s autores
apresentaram resultados que mostram que, de acordo com a alteragdo de cada uma
das variaveis, o consumo de energia elétrica teve grandes mudancas. Apesar disso,

apontam que uma limitacdo deste trabalho é a ndo validacdo com dados reais.
3.3 RELACAO ENTRE OCUPACAO E CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA

Martani et al. (2012) analisaram o consumo de energia elétrica em diferentes
prédios da universidade americana MIT — Massachusetts Institute of Techonology —
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de acordo com a ocupacgdo daqueles prédios. O numero de ocupantes dos prédios foi
definido de acordo com as conexfes a rede Wi-Fi do campus. Os resultados
mostraram que ha uma alta correlacdo entre a quantidade de pessoas e 0 consumo

de energia elétrica dos prédios em questdo, como mostra a FIGURA 17.

FIGURA 17 - RELACAO ENTRE OCUPAGAO E CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA EM DOIS
PREDIOS DO MIT
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FONTE: Martani et al. (2012).

Song et al. (2017) propuseram a previsdo do consumo de energia elétrica em
uma instalagéo utilizando redes neurais artificiais. Em seu estudo, os dados de
entrada usados para treinamento das redes foram: temperatura; velocidade do vento;
umidade relativa; radiacao solar; taxa de ocupacao; dia da semana; e estacdo do ano.
A partir do treinamento de suas RNAs, tendo dois exemplos de taxas de ocupacéo,
chegaram em um resultado de previsdo da ocupagéo e consumo da energia para o
dia seguinte, apresentado na FIGURA 18, sendo que a linha continua representa a

previsao do consumo de energia e a linha tracejada a taxa de ocupacéo.
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FIGURA 18 - PREVISAO DO CONSUMO DE ENERGIA E OCUPAGAO PARA O DIA SEGUINTE

AOS DADOS A PARTIR DE DOIS COMPORTAMENTOS DE OCUPAGAO DA INSTALAGAO.
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FONTE: Song et al. (2017).
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Assimakopoulos et al. (2017) apresentaram um estudo de caso em que

mostraram, de forma grafica, a relacdo entre a ocupacao de trés salas diferentes de

uma universidade e o consumo de energia da sala. A ocupacdo das salas foi

determinada a partir do nimero de conexdes Wi-Fi a rede e por observacfes dos

pesquisadores. Abaixo, ha FIGURA 19, é apresentado o grafico do consumo total de

energia (incluindo-se o aquecimento) de uma das salas.

FIGURA 19 - CONSUMO DE ENERGIA E OCUPAGCAO DE UMA SALA DA UNIVERSIDADE
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FONTE: Assimakopoulos et al. (2017).

Além da relacdo com a energia total consumida pela sala, eles mostram

também a iluminancia (em lux) do local através de sensores posicionados na sala.
Esta relacdo é exibida na FIGURA 20.
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FIGURA 20 - ILUMINANCIA E OCUPAGCAO DE UMA SALA DA UNIVERSIDADE EM QUESTAO.
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FONTE: Assimakopoulos et al. (2017).

Assimakopoulos et al. (2017) concluem que o numero de pessoas e suas
atividades, assim como a infraestrutura do local estudado, sédo os principais fatores
que influenciam no consumo de energia, apesar da variagdo do nimero de ocupantes

nao alterar significativamente a iluminancia.
3.4 CONSIDERAQOES FINAIS DO CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados trabalhos relacionados ao tema de modo
que estes direcionam as acdes tomadas para a confeccdo deste trabalho. As
informacBes de consumo global de energia elétrica e a porcdo equivalente ao setor
residencial e comercial explicam a necessidade de aprofundamento sobre temas
relacionados a este consumo.

Os métodos de gerenciamento de energia apontados mostram alguns
resultados ao incluir nas analises o comportamento humano e o controle do consumo
de energia pelo lado da demanda, o que demonstra a existéncia da possibilidade da
incluséo de dados para este fim.

Finalmente os trabalhos mencionados que analisam a relacéo entre a presenca
e guantidade de pessoas com o consumo de energia elétrica convergem que estes
dados influenciam no consumo de energia elétrica, mostrando que o objetivo deste
trabalho de analisar esta relacdo, empregando uma tecnologia que possa ser utilizada
em maior escala considerando um sistema de redes elétricas inteligentes, €

importante.
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4 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serdo apresentados o Sensor Wi-Fi e o analisador de energia
utilizado para medi¢cdo do consumo na instalagdo em estudo. Além destes materiais,
serdo também apresentados os softwares utilizados para analises, visualizacfes e
previsdes dos dados. A seguir serdo expostos os meétodos aplicados para chegar ao

resultado desejado.

4.1 MATERIAIS

4.1.1 Sensor Wi-Fi

O Sensor Wi-Fi é um roteador com funcao wireless, da marca TP-Link, modelo
MR 3020, no qual é instalado um firmware desenvolvido pela empresa Everywhere
Analytics - EWA. Este firmware faz com que o roteador passe a capturar as
mensagens Wi-Fi emitidas pelos equipamentos proximos a ele e que estejam com
esta tecnologia ativada. Entdo o Sensor Wi-Fi, de modo similar ao sistema
apresentado por Musa e Eriksson (2012), registra o endereco MAC daqueles
equipamentos. Além disso, as informacdes geradas apresentam a hora e a poténcia
(dBm) de cada mensagem no momento de captura. A informacao da poténcia faz parte

da mensagem Wi-Fi enviada pelo equipamento.

FIGURA 21 - IMAGEM DO ROTEADOR UTILIZADO COMO SENSOR WI-FlI

FONTE: TP-Link (2018).

Os dados captados pelo sensor sdo enviados a base de dados da empresa
Everywhere Analytics e processados de acordo com o método proposto pela empresa.

ApoOs o processamento dos dados, as informacdes disponibilizadas sdo as seguintes:
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e Endereco MAC;

e Tempo de inicio de contato;

e Tempo final de contato;

e Duracéo (em segundos);

e Poténcia maxima;

e Poténcia média das mensagens no periodo;

¢ Quantidade de mensagens Wi-Fi no periodo.

As mensagens Wi-Fi sdo aglutinadas quando elas ocorrem em um periodo
menor que 30 minutos, gerando entdo uma linha na tabela da base de dados com as
colunas citadas acima.

Os dados do sensor foram, com a aprovacao da Everywhere, baixados em

formato CSV para analise do autor em seus préprios equipamentos.

4.1.2 Analisador de Energia Elétrica

O equipamento utilizado para a medicdo do consumo de energia elétrica,
fornecido pelos Institutos LACTEC, da marca RMS modelo MARH-21, é capaz de
registrar grandezas do sistema elétrico em tempo real. Este medidor registra
continuamente os valores de tensdo e corrente, integralizando os valores a cada
periodo programado. A grandeza disponibilizada pelo equipamento que sera utilizada
neste trabalho é a poténcia ativa trifasica integralizada a cada 15 minutos.

FIGURA 22 - ANALISADOR DE ENERGIA MARH-21

FONTE: RMS Sistemas Eletrénicos (2018).
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Os dados deste registrador sdo armazenados em sua memoria interna e, entéo,
podem ser descarregados em formato CSV para um computador através de conexao

local.

4.1.3MySQL Workbench

No computador pessoal do autor foi instalado um servidor de banco de dados
MySQL, de modo a utilizar a linguagem SQL (Structured Query Language) para
consultas aos dados gerados pelo sensor.

O MySQL Workbench é uma ferramenta para acesso ao servidor da base de
dados que possui uma interface grafica. Através desta ferramenta € possivel fazer a

criacao e atualizacdo das tabelas e views do banco.

4.1.4RStudio

O RStudio é uma IDE (Integrated Development Environment) para utilizacéo da
linguagem R, que € uma linguagem de programacao para estatistica computacional e
geracao de graficos, apresentando uma gama enorme de técnicas estatisticas e de
visualizacdo de dados a disposicao. Pela popularidade deste software e desta
linguagem entre a comunidade cientifica, ele se torna uma 6tima ferramenta para a

analise dos dados deste trabalho.

4.1.5Neural Network Toolbox — MATLAB

A Neural Network Toolbox (nntoolbox) € uma ferramenta inserida no software
MATLAB que prové algoritmos para criar, treinar e testar redes neurais artificiais.
Possui um modo especifico para modelagem e predicdo de séries temporais, que foi
utilizada neste trabalho.

Apos a importagéo dos dados a serem analisados ao MATLAB, estes dados
podem ser enviados a esta ferramenta. Nela é possivel escolher o formato da rede a

ser utilizada, como mostra a FIGURA 23.
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FIGURA 23 - RNAS DISPONIVEIS PARA PREVISAO DE SERIES TEMPORAIS
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FONTE: MathWorks (2018).

Caso o tipo da rede escolhido seja 0 NARX, insere-se quais sdo os dados que
se deseja utilizar como entrada e quais os dados definidos como objetivo da previséo.
Entdo define-se qual a porcentagem destes dados que o usuario almeja que seja
utilizado para o treinamento da rede, para a validacao (que faz parte do algoritmo de
treinamento), e para o seu teste. A escolha padrdao e mais utilizada pela literatura é:
70% dos dados sao utilizados para treinamento, 15% para validacao e os ultimos 15%
para teste. Ainda, é possivel escolher o nimero de neurbnios e atrasos a serem
considerados no algoritmo de treinamento.

Apos o treinamento da rede com os dados escolhidos, a ferramenta oferece

como resultado um vetor dos dados previstos.
4.2 METODOS
4.2.1Instalagcéo do Sensor Wi-Fi

O Sensor Wi-Fi foi instalado em local central da residéncia em estudo, como
mostra a FIGURA 24, a 50 cm de altura. A residéncia é um apartamento no segundo

andar de um prédio com trés andares. O sensor foi ligado a fonte de alimentacao
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original do hardware e conectado a rede de internet para envio dos dados ao sistema
da EWA. Esteve ligado ininterruptamente do dia 3 de janeiro ao dia 13 de abril de
2018.

FIGURA 24 - PLANTA SIMPLIFICADA DA RESIDENCIA EM ESTUDO
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FONTE: O Autor (2018).

4.2.2Instalagdo do Analisador de Energia

O equipamento MARH-21 foi instalado no Quadro de Distribuicdo Geral (QDG)
da residéncia, obedecendo ao procedimento disponivel em seu manual para
instalacdo em sistemas trifasico e com neutro. O esquematico presente no manual é
o apresentado na FIGURA 25. Ja na FIGURA 26 encontra-se uma fotografia da
instalacdo no ambiente a ser estudado.

Esta instalacdo ocorreu no dia 02/04/2018 e o equipamento foi desinstalado no
dia 13/04/2018. Portanto, ha dados ininterruptos do dia 3 a meia-noite ao dia 12 as
23:59, totalizando 10 dias completos de dados.

Neste trabalho os dados do consumo de energia elétrica adquiridos pelo
analisador serdo chamados de W.
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FIGURA 25 - ESQUEMATICO DE LIGAGAO DO MARH-21 EM SISTEMAS TRIFASICOS E COM
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FONTE: RMS (2018).

FONTE: O Autor (2018).

4.2 .3Processamento dos Dados do Sensor Wi-Fi

Como a instalacao do sensor ocorreu no dia 3 de janeiro, os dados capturados
pelo sensor durante o periodo em que o analisador de energia ndo esteve instalado
tiveram uma oOtima aplicacdo. O sensor € capaz de capturar as mensagens Wi-Fi
enviadas pelos equipamentos a uma distancia consideravel, portanto, ndo captura

apenas as enviadas por smartphones dentro da residéncia estudada.
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Na FIGURA 27 séo apresentados os primeiros dados capturados pelo sensor,

como exemplo de como os dados séo apresentados. Neste trabalho, os enderecos

MAC terdo apenas seus ultimos 6 digitos apresentados e chamados de ID.
FIGURA 27 - PRIMEIROS DADOS CAPTURADOS PELO SENSOR

ID

c3f4afe
104c58
377417
55c734
5cf054

DATA

2018-01-03
20180103
2018-01-03
2018-01-03
2018-01-03

T_INICIO

14:53:02
14:53:03
14:53:03
14:53:05
14:53:07

T_FIM

14:57:02
14:57:09
14:55:11
14:57:20
14:56:50

FONTE: O Autor (2018).

DURACAQ

240
246
123
255
223

-68
-56
-51
-72
-43

POT_MAXIMA

74
67
65
-78
-51

POT_MEDIA

SAMPLES

15
15
107
32
27

A partir do momento que os dados estdo disponiveis na base de dados do

servidor presente no computador do autor, deve-se separar os dados realmente

desejados, que sdo os dados provenientes de smartphones de pessoas que estdo no

interior da residéncia em questao.

Desta forma € necessario um processamento para que seja possivel identificar

apenas estes celulares.

Na FIGURA 28 é exibido um exemplo da relagédo entre a poténcia do sinal e a

distancia entre os equipamentos, apresentado pela Cisco. Esta relacdo depende de

varios fatores, como tipos de antenas dos equipamentos e obstaculos fisicos, como

moveis e paredes.

FIGURA 28 - EXEMPLO DE RELACAO ENTRE POTENCIA DO SINAL E DISTANCIA ENTRE
EQUIPAMENTOS
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FONTE: Cisco (2018).

A partir deste grafico e das observacdes realizadas, foi definido o primeiro

método de corte.
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Primeiramente foram considerados todos os IDs que tiveram, pelos menos uma
Unica vez, uma poténcia maior que -50 dBm que € uma poténcia consideravelmente
alta, garantindo que sejam considerados 0s que estiveram dentro da residéncia
mesmo que em alguma outra ocasido o smartphone n&o tenha enviado uma
mensagem Wi-Fi quando esteve proximo o suficiente para ter uma poténcia nesta
faixa.

Segundo, visto que equipamentos como televisdo, impressoras e roteadores
também podem ser capturados pelo Sensor Wi-Fi, deve ser encontrada uma forma de
retira-los da andlise. Os celulares sdo equipamentos moveis, entdo a variacdo de
poténcia deve ser relativamente alta. Visto que ja estdo sendo considerados apenas
os dispositivos que ja tiveram uma poténcia alta, deve-se entdo considerar os que, em
média, tiveram uma poténcia média das mensagens mais baixa. Especificamente,
foram considerados os dispositivos que tiveram uma média da poténcia média menor
que -60 dBm.

A juncao dos dois métodos acima faz com que sejam considerados apenas 0s
dispositivos que estiveram proximos ao sensor, mas que em meédia ndo estiveram
sempre tdo proximos, ou seja, que houve movimentacdo dentro da residéncia,
indicando ser um smartphone ligado a uma pessoa.

Por ultimo, Bakker (2016) em suas andlises mostrou que um celular, em um
intervalo de uma hora, envia no minimo nove mensagens Wi-Fi e quando um celular
nao esta sendo utilizado a frequéncia de envios é menor. Portanto, devido a existéncia
de sinais erraticos fazendo com que algum outro aparelho possa ter transmitido sinais
que se encaixem nos dois métodos acima, porém em pouquissimas mensagens,
foram considerados apenas os dispositivos que tiveram no minimo 9 amostras
daquelas mensagens.

Simplificando, foram considerados 0s equipamentos que tiveram estas
caracteristicas:

e Maxima poténcia maxima maior que -50 dBm;
e Média da poténcia média menor que -60 dBm;
e Numero de mensagens Wi-Fi maior que 9.

No total, foram considerados 21 equipamentos diferentes em 101 dias de dados

oriundos do Sensor Wi-Fi, analisados como smartphones que estiveram dentro da

residéncia a ser estudada.
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Apos isto, com a ajuda de um cédigo em Python desenvolvido pelo Autor, foi

feita a contagem do nimero de pessoas presentes na instalagdo a cada 15 minutos.

Exemplificando, para o conjunto de dados do dia 5 de abril apresentado na

FIGURA 29, houve a contagem de pessoas nas horas apresentadas na TABELA 2 e

na TABELA 3.

D

70f34e
44befs
d779as
70f34e
8f7bed
8f7bed
d779a5
44bed9

FIGURA 29 - CONJUNTO DE DADOS DO DIA 5 DE ABRIL
POT_MEDIA

DATA

2018-04-05
2018-04-05
2018-04-05
2018-04-05
2018-04-05
2018-04-05
2018-04-05
2018-04-05

T_INICIO

00:03:50
00:06:09
00:11:52
19:19:33
15:20:36
21:40:13
23:04:47
23:46:58

T_FIM
08:49:46
09:59:14
10:40:42
22:55:46
21:10:07
23:34:42
23:58:44
23:58:09

DURACAO

31556
35585
37730
12973
6571
6869
3237
671

POT_MAXIMA

-44
-60
-43
-45
-53
-79
-49
61

FONTE: O Autor (2018).

-80
-80
-70
-74
-71
-84

-60

~

67

SAMPLES

469
408
408
329
58
89
202
56

TABELA 2 - CONTAGEM DE PESSOAS A CADA 15 MINUTOS PARA O DIA 5 DE ABRIL ENTRE 8:00

E 11:00

Horario Pessoas

08:00
08:15
08:30
08:45
09:00
09:15
09:30
09:45
10:00
10:15
10:30
10:45
11:00

O FRP FP P NDNDMNMNDNWWWOW

o

FONTE: O Autor (2018).

Nota-se nos dados apresentados na FIGURA 29 que o ID “8f7bed” nédo

transmitiu mensagens Wi-Fi entre 21:11 e 21:39. Nos dados capturados h& outros

casos em que os smartphones ficam mais de 30 minutos sem enviar uma Unica

mensagem, fazendo com que na contagem das pessoas ocorra um numero menor

gue o real. Quando de madrugada, ou seja, quando os celulares estdo com pouco

uso, o que interfere na frequéncia de envio das mensagens Wi-Fi, também podem

ocorrer algumas variacdes neste sentido. As analises deste trabalho foram realizadas
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com os dados reais do sensor, ou seja, mesmo que estas divergéncias entre valor

medido e valor real do nimero de pessoas existam.

TABELA 3 - CONTAGEM DE PESSOAS A CADA 15 MINUTOS PARA O DIA 5 DE ABRIL ENTRE
19:00 E 22:00
Horério Pessoas

19:00
19:15
19:30
19:45
20:00
20:15
20:30
20:45
21:00
21:15
21:30
21:45
22:00

FONTE: O Autor (2018).
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N

4.2 .4 Andlises Estatisticas dos Dados

Os dados medidos pelos Sensor Wi-Fi e pelo analisador de energia estao
mostrados no Apéndice 1 — Valores Medidos. Foi criado um arquivo CSV ordenado
sequencialmente com as seguintes colunas:

e Horario no formato HH:MM;
e Pessoas;
o W (kW).

Foram utilizados os sete primeiros dias dos dados, garantindo informacdes de
um de cada dia da semana diferente.

A seguir foi construido um grafico de dispersao entre o numero de pessoas e o
consumo W para cada instante de tempo utilizando a linguagem R no software
RStudio.

Foi adicionada uma nova coluna relativa a hora com a informacgéo do turno em
que aquele dado foi capturado:

e Madrugada: da 00:00 as 5:59;
e Manha: das 6:00 as 11:59;
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e Tarde: das 12:00 as 17:59;
e Noite: das 18:00 as 23:59.
Entdo, gréficos de disperséo entre pessoas e consumo foram criados para cada
um dos turnos para que seja possivel analisar se o periodo interfere nesta relacao.
Por fim foi realizado o célculo da autocorrelacdo do consumo W considerando
um atraso de 20 amostras, relativas a cinco horas de dados para andlise da
sazonalidade e da correlagédo do consumo.

4.2 5Treinamento das Redes Neurais Artificiais

Para o treinamento das RNAs foi utilizada a ferramenta nntoolbox no software
MATLAB. Para esta tarefa foi utilizado um arquivo CSV com as mesmas colunas
citadas no item anterior, porém com a coluna do horario possuindo apenas a
informacéo da hora, dispensando os minutos. Neste caso foram utilizados todos os
dez dias em que ha dados completos para treinamento, validacao e teste das redes.

Apesar de ser uma série temporal, foi utilizada como entrada a informacéo da
hora para que seja possivel fazer a diferenciagéo da influéncia do nimero de pessoas

em cada hora, como mostra a TABELA 4.

TABELA 4 - PARTE DOS DADOS NO CSV UTILIZADO PARA TREINAMENTO, DO DIA 5 DE ABRIL
Hora Pessoas W (kW)

8 3 0.041948
8 3 0.041525
8 3 0.194319
8 3 0.21476
9 2 0.152706
9 2 0.233341
9 2 0.350252
9 2 0.266024
10 1 0.107672
10 1 0.203106
10 1 0.149932
10 0 0.233266

FONTE: O Autor (2018).

Na ferramenta de previsao de séries temporais da nntoolbox foi utilizada a rede
NARX, selecionando na janela do MATLAB mostrada na FIGURA 23.
Entdo, como mostra a FIGURA 30, foram selecionadas as colunas para

treinamento da rede, sendo que o consumo W foi definido como objetivo de previséao.
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Apés a escolha dos dados, deve-se escolher a por¢cdo dos dados a serem
utilizados para treinamento, validacéo e teste da rede, demonstrado na FIGURA 31.
Os primeiros sete dias foram utilizados para treinamento e os trés dias restantes foram
divididos igualmente para validacao e testes.

FIGURA 30 - ESCOLHA DOS DADOS DE ENTRADA E OBJETIVOS DA REDE NEURAL
ARTIFICIAL

4\ Neural Time Series (ntstool)

% Select Data
I What inputs and targets define your nonlinear autoregressive problem?

Get Data from Workspace Summary

Input time series x(t). Inputs 'Hora_Pessoas’ is a 960x2 matrix, representing dynamic data: 960

¥ Inputs: Hora_Pessoas v timesteps of 2 elements.

Target tame senies, defining the desred outpuk yi). Targets 'W' is a 960x1 matrix, representing dynamic data: 960 timesteps of 1
0 Targets: w ~ element.

Select the time series format. (tonndata

Time step: O [Il] Cell column () [|||] Matrix column (@) [E] Matrix row

x(t) y(t)

>_|

FONTE: O Autor (2018).

FIGURA 31 - ETAPA DE ESCOLHA DA PORCAO DOS DADOS PARA TREINAR, VALIDAR E
TESTAR A RNA

#\ Neural Time Series (ntstool)

Validation and Test Data
Set aside some target timesteps for validation and testing.

Select Percentages Explanation

& Randomly divide up the 960 target timesteps: &% Three Kinds of Target Timesteps:

ﬂ Training: 70% 672 target timesteps a Training:

@ Validation: 15% 144 target timesteps These are presented to the network during training, and the network is

adjusted according to its error.
W Testing: 15% ~ 144 target timesteps
@ Validation:

These are used to measure network generalization, and te halt training
when generalization stops improving.

w Testing:

These have no effect on training and so provide an independent measure of
network performance during and after training.

FONTE: O Autor (2018)
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Entdo, como exemplificado na FIGURA 32, escolhe-se a configuracao da rede,
alterando o valor do numero de neurbnios e a quantidade de valores anteriores ao
objetivo a serem levados em consideracéo para a previsao do valor de obijetivo.

Para a escolha da configuracdo da rede neural artificial foram feitos varios
testes alterando o numero de neurénios, sendo o niumero de atrasos definido através

da autocorrelacéo a ser explicado no item Anélise de Resultados e Discusséo.

FIGURA 32 - ETAPA DE ESCOLHA DA CONFIGURAGAO DA REDE

4\ Neural Time Series (ntstool)

= Network Architecture

A
Z Choose the number of neurons and input/feedback delays.

Architecture Choices

Define a NARX neural network.

MNumber of Hidden Neurons: 10

Number of delays d: 2

Problem definition: yit) = fle(t-1),...x{-d),y(t-1),...ykt-d))

FONTE: O Autor (2018).

Ainda, € possivel escolher entre trés algoritmos de treinamento de rede RNA.
Para os casos onde o conjunto de dados € pequeno e ha uma grande variacao nas
medidas, como nos valores medidos do consumo de energia elétrica, o algoritmo
recomendado pela propria ferramenta nntoolbox é a Regularizacdo Bayesiana, entdo
este algoritmo foi escolhido. Quando este algoritmo € utilizado, a ferramenta utiliza o
valor do erro quadrético para a producao da RNA.

A cada configuracdo de RNA foram realizados 10 treinamentos, sendo utilizado
o vetor de saida W do periodo de teste para o calculo do MAPE em relacéo ao valor
do consumo medido deste periodo. Entdo foi feita a média dos dez MAPESs e a rede
escolhida foi a que garantiu o melhor valor desta média do erro percentual absoluto e
gue o treinamento nao tenha demorado mais de 10 minutos por treinamento da rede.

Apos a escolha da configuragdo da RNA, foi feito o treinamento da rede com
esta mesma configuracéo, mas retirando o niumero de pessoas do treino, validagcéo e
teste da rede. Desta forma sera mostrado se a informagdo do nimero de pessoas

trard uma melhor previsdo do consumo ou néo.
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5 ANALISE DE RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo serdo apresentados os dados medidos, os resultados das
regressoes lineares aplicadas e da autocorrelacdo entre os valores de consumo
energético da residéncia medidos pelo equipamento MARH-21, e o resultado das
redes neurais artificiais quando treinadas utilizando a informacdo do numero de

pessoas adquirida pelo Sensor Wi-Fi e ndo utilizando esta informacao.
5.1 VISAO GERAL DOS DADOS MEDIDOS

Abaixo, na FIGURA 33 e na FIGURA 34, estdo as visdes gerais dos dados
medidos pelo analisador de energia e pelo Sensor Wi-Fi dos cinco primeiros e dos
cinco ultimos dias, respectivamente.

Nota-se a alta variagdo do consumo de energia elétrica em pequenos
intervalos, explicada pela presenca de eletrodomésticos que tendem a ter seu estado
ligado e desligado em determinada frequéncia, como a geladeira.

Quanto a medida do numero de pessoas observa-se algumas variacdes onde
ndo necessariamente houve estas mudancas, mas sim pela limitacdo técnica do
Sensor Wi-Fi de ndo comandar o envio de mensagens dos equipamentos. Apesar
disso, na maioria do tempo o numero de pessoas medido é proximo ao real e mantém

um bom padrao.

FIGURA 33 - VISAO GERAL DOS DADOS MEDIDOS - PRIMEIROS CINCO DIAS
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7
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> > e e &
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Data

s Consumo medido == Nimero de pessoas

FONTE: O Autor (2018).
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FIGURA 34 - VISAO GERAL DOS DADOS MEDIDOS - ULTIMOS CINCO DIAS
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FONTE: O Autor (2018).

5.2 REGRESSAO LINEAR DOS DADOS MEDIDOS

Como apontado no item Métodos, foram utilizados os sete primeiros dias (3 a
9 de abril de 2018) para a realizacéo da regressao linear dos dados, sendo o nimero
de pessoas a varidvel explanatdria e o consumo de energia elétrica a variavel
dependente.

Utilizando todos os dados dos sete primeiros dias, chega-se a um resultado
apresentado na FIGURA 35, que mostra a equacao da sua regressao linear e seu

coeficiente de determinacéo R2.

FIGURA 35 - DIAGRAMA DE DISPERSAO DE TODOS OS DADOS DOS SETE PRIMEIROS DIAS
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FONTE: O Autor (2018).
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Observa-se que o resultado obtido ndo se aproxima do resultado de Martani et
al. (2012) mostrado na FIGURA 17. Para tanto foi realizada a regresséao linear dos
dados separados pelos periodos (madrugada, manh4, tarde e noite). Seus diagramas

de disperséo sao apresentados na FIGURA 36.

FIGURA 36 - DIAGRAMAS DE DISPERSAO DOS SETE PRIMEIROS DIAS SEPARADOS POR

PERIODO
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FONTE: O Autor (2018).

Visualmente os periodos da tarde e da noite apresentam uma regresséo linear
préxima a obtida por Martani et al. (2012), porém tém um coeficiente de determinacao
baixo. Nota-se que a baixa variacdo do numero de pessoas interfere nesta andlise.

De qualquer forma, os resultados destas regressoes lineares mostram que o
turno, ou seja, 0 momento que 0s eventos ocorrem, interfere na relacdo entre o

namero de pessoas e 0 consumo da energia elétrica.
5.3 AUTOCORRELACAO DO CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA

E notavel através da FIGURA 33 e da FIGURA 34 a existéncia de uma
sazonalidade, ambas de curto e longo prazo, nos valores medidos do consumo de
energia elétrica. A vista disso, foi realizado o calculo da autocorrelacdo destas

medidas para analise destas sazonalidades.
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Foi realizado o calculo da autocorrelacao para 20 valores a frente, equivalentes
a 5 horas de dados. O correlograma que mostra os valores da autocorrelagéo para

cada periodo até o 20° periodo é apresentado na FIGURA 37

FIGURA 37 - AUTOCORRELAGAO DO CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA PARA 20 PERIODOS
A FRENTE
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FONTE: O Autor (2018).

Observa-se pela FIGURA 37, notando a FIGURA 7 e a FIGURA 8, que o
consumo de energia elétrica possui uma alta correlagdo de curto prazo, mais
precisamente até nove periodos a frente, e uma sazonalidade a cada 4 periodos

(neste caso a cada uma hora).

5.4 PREVISAO DO CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA ATRAVES DE RNA

Observando-se o fato aqui mostrado que o periodo do dia interfere na relacédo
entre a quantidade de pessoas e 0 consumo de energia elétrica, concluiu-se que a
insercao da informacao da hora para o treinamento da rede neural artificial tem grande
importancia. Além do mais, como mostrou a FIGURA 37, existe uma alta correlagao
entre o valor atual medido de energia elétrica a até nove medi¢des anteriores.

Deste modo, para a escolha da RNA para previsao do consumo foram utilizados
os dados da forma apresentada na TABELA 4. Ent&o, nos testes das configuracdes
das redes, os numeros de neurbnios foram variados e o niumero de atrasos ficou

definido em 9 devido a autocorrelacao.
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5.4.1Previsao do Consumo Utilizando o NUmero de Pessoas

Com a utilizacdo da informacdo do numero de pessoas 0s testes das
configuracbes das redes passaram a ser realizados. Foram realizados 10
treinamentos para cada uma das trés configuracdes apresentadas com seus
resultados na TABELA 5.

TABELA 5 - TESTES DAS CONFIGURAGOES DE RNAS PARA 9 ATRASOS UTILIZANDO O
NUMERO DE PESSOAS

N° de Médiados Desvio padréo Melhor MAPE Pior MAPE
neurdnios MAPEs dos MAPEs
10 33,67% 3,38% 31,19% 38,50%
25 23,75% 5,48% 16,69% 29,87%
50 18,90% 4,98% 10,56% 26,59%

FONTE: O Autor (2018).

Com um numero de neurénios maior que 50 o tempo de treinamento demora
mais que 10 minutos e ndo indica melhora consideravel na previsdo. Portanto a
configuracdo de rede neural artificial escolhida é utilizando 50 neurbnios e nove
atrasos a serem considerados.

O esquematico da RNA escolhida é apresentado na FIGURA 38.

FIGURA 38 - ESQUEMATICO DA RNA UTILIZADA
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FONTE: O Autor (2018).

5.4.2Previsdo do Consumo Sem Utilizar o Nimero de Pessoas

Com a arquitetura da RNA escolhida, foram ent&o realizados 10 treinamentos
da rede sem utilizar o nimero de pessoas, utilizando apenas as informacdes da hora
e do consumo para treinamento da rede, chegando no resultado apresentado na
TABELA 6.
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TABELA 6 - RESULTADO DAS RNAS TREINADAS SEM UTILIZAR O NUMERO DE PESSOAS COM
A CONFIGURACAO ESCOLHIDA DE 50 NEURONIOS E NOVE ATRASOS

N° de Média dos Desvio padréo Melhor MAPE  Pior MAPE
neurdbnios MAPEs dos MAPEs
50 42,73% 3,50% 38,89% 50,93%

FONTE: O Autor (2018).

5.4.3Visualizacdo das Previsdes

Para a visualizacdo e comparacdo entre 0 método que utiliza e o método que
nao utiliza a quantidade de pessoas para previsdo do consumo de energia elétrica, foi
realizado um gréafico que mostra o erro entre os valores previstos e os valores medidos
para o periodo de teste de cada caso. Para isto utilizou-se o conjunto de dados onde
se obteve o melhor MAPE de cada método. No caso, quando o MAPE foi igual a
10,56% utilizando o nimero de pessoas e quando o MAPE foi de 38,89% sem utilizar
esta informacéo.

Na FIGURA 39 encontra-se a comparacgao do resultado de cada um dos 144
valores previstos, correspondetes aos ultimos 15% de dados, para 0s casos com a
informacéo do numero de pessoas e sem esta informacdo. Na FIGURA 40 esta o erro
de cada um destes valores, onde observa-se a tendéncia dos valores previstos serem
bem préximos ao valor medido pelo analisador de energia quando se utiliza a
quantidade de pessoas para a previsao.

FIGURA 39 - COMPARACAO ENTRE W MEDIDO, W PREVISTO COM PESSOAS E W PREVISTO
SEM PESSOAS PARA MELHOR MAPE DE CADA CASO
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FONTE: O Autor (2018).
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FIGURA 40 - ERRO DE CADA MEDIDA PREVISTA DO CONSUMO DE ENERGIA ELETRICA PARA
O PERIODO DE TESTE DA REDE NEURAL ARTIFICIAL
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FONTE: O Autor (2018).

Os valores previstos que apresentam um erro muito maior que a média se dao
ao fato do pico de consumo notado na FIGURA 33. Apesar disso, observa-se que 0s
resultados sdo bons mesmo que o conjunto de dados seja pequeno e permitam que

um valor fora do padréo interfira na previsao.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Através de um processamento dos dados adquiridos pelo Sensor Wi-Fi, foi
possivel identificar quais dos equipamentos por ele identificados eram smartphones
que estavam no interior da instalacdo, tendo entdo a quantidade de pessoas
aproximada no local. Mesmo que algumas variacdes acontecam por determinados
celulares ndo emitirem as mensagens na frequéncia necessaria, 0 numero obtido
apresentou um bom resultado.

Observa-se, comparando a TABELA 5 e a TABELA 6, assim como a FIGURA
40, que a insercao da informacéo do numero de pessoas obtido pelo Sensor Wi-Fi faz
com que o MAPE entre os valores previstos e medidos para o periodo de teste das
redes neurais artificiais tenha um valor bem mais baixo quando comparado a previsdo
sem utilizar a quantidade de pessoas.

Conclui-se que saber a informacéo do numero de pessoas no local influencia
em uma previsdo de carga de curto prazo. Ainda mais, valida-se a utilizacdo da
tecnologia empregada para saber este numero de pessoas. Pensando em um
ambiente de redes elétricas inteligentes, onde esta tecnologia possa ser aplicada em
grande escala de modo a ajudar na previsdo de carga pelas companhias elétricas, o
trabalho indica que esta acdo poderia causar mudancas de modo a garantir uma
melhor eficiéncia energética.

Os futuros trabalhos relacionados a este tema poderiam incluir a utilizagdo do
Sensor Wi-Fi em um local com maior movimento de pessoas, como supermercados,
universidades ou shopping centers a0 mesmo tempo que 0 consumo de energia
elétrica destes locais € monitorado. Através de um historico do numero de pessoas do
local e do consumo de energia elétrica, poderia ser possivel prever qual sera a
quantidade de pessoas em determinado dia e horéario e aplicar medidas que visem a
melhor utilizacdo da energia elétrica para aquele periodo, como pré condicionamento

do ar, por exemplo.
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APENDICE 1 - VALORES MEDIDOS

Data Hora W (kW) Pessoas

03/04/2018 00:00:00 0,158143
03/04/2018 00:15:00 0,245257
03/04/2018 00:30:00 0,144668
03/04/2018 00:45:00 0,150787
03/04/2018 01:00:00 0,123239
03/04/2018 01:15:00 0,179356
03/04/2018 01:30:00 0,088194
03/04/2018 01:45:00 0,041525
03/04/2018 02:00:00 0,042066
03/04/2018 02:15:00 0,14397
03/04/2018 02:30:00 0,124492
03/04/2018 02:45:00 0,04157
03/04/2018 03:00:00 0,040914
03/04/2018 03:15:00 0,111587
03/04/2018 03:30:00 0,144248
03/04/2018 03:45:00 0,041353
03/04/2018 04:00:00 0,041344
03/04/2018 04:15:00 0,082725
03/04/2018 04:30:00 0,166932
03/04/2018 04:45:00 0,041598
03/04/2018 05:00:00 0,04075
03/04/2018 05:15:00 0,05359
03/04/2018 05:30:00 0,213703
03/04/2018 05:45:00 0,060923
03/04/2018 06:00:00 0,117336
03/04/2018 06:15:00 0,127373
03/04/2018 06:30:00 0,181101
03/04/2018 06:45:00 0,086691
03/04/2018 07:00:00 0,047157
03/04/2018 07:15:00 0,047055
03/04/2018 07:30:00 0,140702
03/04/2018 07:45:00 0,117186
03/04/2018 08:00:00 0,054517
03/04/2018 08:15:00 0,052114
03/04/2018 08:30:00 0,116872
03/04/2018 08:45:00 0,141898
03/04/2018 09:00:00 0,300409
03/04/2018 09:15:00 0,135878
03/04/2018 09:30:00 0,18058
03/04/2018 09:45:00 0,33398
03/04/2018 10:00:00 0,239922
03/04/2018 10:15:00 0,213629
03/04/2018 10:30:00 0,327663
03/04/2018 10:45:00 0,440203
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11:00:00
11:15:00
11:30:00
11:45:00
12:00:00
12:15:00
12:30:00
12:45:00
13:00:00
13:15:00
13:30:00
13:45:00
14:00:00
14:15:00
14:30:00
14:45:00
15:00:00
15:15:00
15:30:00
15:45:00
16:00:00
16:15:00
16:30:00
16:45:00
17:00:00
17:15:00
17:30:00
17:45:00
18:00:00
18:15:00
18:30:00
18:45:00
19:00:00
19:15:00
19:30:00
19:45:00
20:00:00
20:15:00
20:30:00
20:45:00
21:00:00
21:15:00
21:30:00
21:45:00
22:00:00
22:15:00
22:30:00
22:45:00

0,248946
0,0509
0,054699
0,189133
0,080258
0,117481
0,051325
0,181731
0,110819
0,049929
0,049594
0,138557
0,138507
0,050101
0,049421
0,128519
0,247416
0,107158
0,049356
0,076789
0,185182
0,176136
0,174986
0,227746
0,191389
0,180422
0,05205
0,049862
0,10782
0,168332
0,050017
0,071969
0,16597
0,280437
1,260269
1,301354
0,242605
0,30347
0,168851
0,133083
0,132196
0,264934
0,2071
0,125182
0,130936
0,267011
0,297101
0,110087
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23:00:00
23:15:00
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23:45:00
00:00:00
00:15:00
00:30:00
00:45:00
01:00:00
01:15:00
01:30:00
01:45:00
02:00:00
02:15:00
02:30:00
02:45:00
03:00:00
03:15:00
03:30:00
03:45:00
04:00:00
04:15:00
04:30:00
04:45:00
05:00:00
05:15:00
05:30:00
05:45:00
06:00:00
06:15:00
06:30:00
06:45:00
07:00:00
07:15:00
07:30:00
07:45:00
08:00:00
08:15:00
08:30:00
08:45:00
09:00:00
09:15:00
09:30:00
09:45:00
10:00:00
10:15:00
10:30:00
10:45:00

0,098358
0,131813
0,231542

0,19993
0,231303

0,18474
0,257975
0,152179
0,060516
0,056701
0,153833
0,205726
0,131811
0,059918
0,107644
0,163936
0,043526
0,043319
0,067928
0,176957

0,05559
0,041575
0,042074
0,176246
0,091464
0,117518
0,251222
0,350947
0,260689
0,099841
0,105056
0,127658
0,147197
0,044378
0,055031
0,114672
0,176346
0,058776
0,040191
0,040001
0,370183
0,227326
0,176718

0,13336
0,182438

0,27343
0,099055
0,079933
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18:00:00
18:15:00
18:30:00
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20:45:00
21:00:00
21:15:00
21:30:00
21:45:00
22:00:00
22:15:00
22:30:00
22:45:00

0,120663
0,214591

0,21599
0,276067
0,344487
0,234087
0,191809
0,184182
0,129248
0,251844
0,072069
0,040025
0,045258
0,178313
0,070801
0,039549

0,04038
0,165733
0,089876
0,040526
0,040073
0,144207
0,116725
0,039582

0,10774
0,198385
0,150949
0,039752
0,039812
0,093001
0,209357
0,092266
0,039971
0,073732
0,173433
0,053362
0,505884
0,375087
0,285686
0,132008
0,133055
0,166637
0,266161
0,150745
0,133465
0,137098
0,302483
0,252906
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08:45:00
09:00:00
09:15:00
09:30:00
09:45:00
10:00:00
10:15:00
10:30:00
10:45:00

0,441012
0,401139
0,653133
0,310754
0,283342
0,204275
0,282428
0,170928
0,051998
0,051495
0,130086
0,125206
0,041483
0,041886
0,120838
0,132455
0,042104
0,041107
0,107795
0,196182
0,120979
0,062584

0,10451
0,144142
0,041422
0,041606
0,095722
0,156971
0,041245
0,041378
0,078687
0,177749
0,173487
0,214116
0,185891
0,166441
0,041948
0,041525
0,194319

0,21476
0,152706
0,233341
0,350252
0,266024
0,107672
0,203106
0,149932
0,233266
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22:00:00
22:15:00
22:30:00
22:45:00

0,0778
0,060236
0,125372
0,232447
0,117106
0,044929
0,044922

0,12941
0,161888
0,045661
0,045192
0,081087

0,18008
0,076269
0,045536
0,044425
0,165093
0,122524
0,094651
0,124178
0,154106
0,165553
0,045005
0,045206
0,074097
0,180793
0,072333
0,044894
0,044223
0,177001
0,103429
0,045345

0,04559
0,143659
0,272241
0,241496
0,145654
0,220605

0,357
0,474055
0,132468
0,153732
0,269048
0,158725
0,128334
0,105079
0,226757
0,203224
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08:45:00
09:00:00
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0,178259
0,274906
0,413008
0,402778
0,204094
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0,189888
0,214106
0,081316
0,044864
0,099199
0,161254
0,0394
0,040384
0,070252
0,176889
0,1328
0,114705
0,040345
0,173406
0,078542
0,039846
0,040214
0,155114
0,097479
0,039957
0,043523
0,225794
0,138286
0,048116
0,053346
0,106379
0,250551
0,297081
0,169662
0,181688
0,151243
0,051109
0,056119
0,139044
0,21522
0,097863
0,11355
0,513222
0,827596
0,618204
0,675646
0,593189

N PR NNWWWWPEWWWNNNNWWEDEDPDEWWWWWWWWWWWWWWWWWWWwWwWwWwWwNDNNDNN

68



06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018

11:00:00
11:15:00
11:30:00
11:45:00
12:00:00
12:15:00
12:30:00
12:45:00
13:00:00
13:15:00
13:30:00
13:45:00
14:00:00
14:15:00
14:30:00
14:45:00
15:00:00
15:15:00
15:30:00
15:45:00
16:00:00
16:15:00
16:30:00
16:45:00
17:00:00
17:15:00
17:30:00
17:45:00
18:00:00
18:15:00
18:30:00
18:45:00
19:00:00
19:15:00
19:30:00
19:45:00
20:00:00
20:15:00
20:30:00
20:45:00
21:00:00
21:15:00
21:30:00
21:45:00
22:00:00
22:15:00
22:30:00
22:45:00

0,65669
0,706646
0,340654
0,627208
0,605225
0,176186
0,597939
0,656294
0,160253
0,399678
0,150939

0,17756
0,179151

0,44293
0,177185

0,26382
0,135613
0,284551
0,266379
0,743837

0,12722

0,30293

0,24011
0,202234

0,12196
0,157764
0,358613
0,742792
0,452851
0,334722

0,35834
0,202991
0,159244
0,242993
0,486401
0,327999
0,288132
0,133398
0,218368
0,231813
0,170321
0,170425
0,228981
0,256887
0,188329
0,212698
0,231086
0,252198
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06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
06/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018

23:00:00
23:15:00
23:30:00
23:45:00
00:00:00
00:15:00
00:30:00
00:45:00
01:00:00
01:15:00
01:30:00
01:45:00
02:00:00
02:15:00
02:30:00
02:45:00
03:00:00
03:15:00
03:30:00
03:45:00
04:00:00
04:15:00
04:30:00
04:45:00
05:00:00
05:15:00
05:30:00
05:45:00
06:00:00
06:15:00
06:30:00
06:45:00
07:00:00
07:15:00
07:30:00
07:45:00
08:00:00
08:15:00
08:30:00
08:45:00
09:00:00
09:15:00
09:30:00
09:45:00
10:00:00
10:15:00
10:30:00
10:45:00

0,209367
0,193565
0,330385
0,300477

0,17103
0,129246
0,119904
0,216002
0,069961
0,122907
0,124571

0,26397

0,24654
0,221259

0,19099
0,177659

0,07935
0,047889
0,091664
0,176513
0,047583
0,047785

0,09021
0,174805
0,047694
0,047864
0,084006
0,178373
0,043425
0,082624
0,147012
0,257656
0,057642
0,041726
0,057434
0,177664
0,051553
0,041581
0,052655
0,178024
0,053095
0,041724
0,045581

0,22038
0,067627
0,041423
0,041301
0,284569
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07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018

11:00:00
11:15:00
11:30:00
11:45:00
12:00:00
12:15:00
12:30:00
12:45:00
13:00:00
13:15:00
13:30:00
13:45:00
14:00:00
14:15:00
14:30:00
14:45:00
15:00:00
15:15:00
15:30:00
15:45:00
16:00:00
16:15:00
16:30:00
16:45:00
17:00:00
17:15:00
17:30:00
17:45:00
18:00:00
18:15:00
18:30:00
18:45:00
19:00:00
19:15:00
19:30:00
19:45:00
20:00:00
20:15:00
20:30:00
20:45:00
21:00:00
21:15:00
21:30:00
21:45:00
22:00:00
22:15:00
22:30:00
22:45:00

0,327451
0,111079
0,100252
0,239982
0,226417
0,050494
0,040862
0,133906

0,12525
0,040954
0,040811
0,113398
0,141592
0,040871
0,046197
0,172489
0,240765
0,092873
0,098552
0,125997
0,235152
0,115538
0,112143
0,111198

0,19465
0,070441
0,040808
0,040629
0,148308
0,174978
0,050192
0,119495
0,134175
0,175214

0,05129

0,03943
0,048979
0,175188
0,067611
0,129532
0,398969

0,51206
0,431886
0,373611
0,425844
0,348433
0,294732
0,386452
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07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
07/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018

23:00:00
23:15:00
23:30:00
23:45:00
00:00:00
00:15:00
00:30:00
00:45:00
01:00:00
01:15:00
01:30:00
01:45:00
02:00:00
02:15:00
02:30:00
02:45:00
03:00:00
03:15:00
03:30:00
03:45:00
04:00:00
04:15:00
04:30:00
04:45:00
05:00:00
05:15:00
05:30:00
05:45:00
06:00:00
06:15:00
06:30:00
06:45:00
07:00:00
07:15:00
07:30:00
07:45:00
08:00:00
08:15:00
08:30:00
08:45:00
09:00:00
09:15:00
09:30:00
09:45:00
10:00:00
10:15:00
10:30:00
10:45:00

0,36018
0,398703
0,377086
0,176322
0,178485
0,298658

0,22897
0,164943
0,220966
0,219713
0,128974
0,099166
0,078733
0,208055

0,13437
0,139045
0,255657
0,300674
0,180902
0,229435
0,038581
0,129162
0,111771

0,03833
0,038511
0,110338
0,120244
0,038036
0,038057

0,10334
0,131815
0,038099
0,037974
0,092999
0,216985
0,107084
0,038371
0,078977

0,15321
0,038093
0,038106
0,124926

0,44301
0,216703

0,0978
0,133957

0,36235

0,273704
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08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018

11:00:00
11:15:00
11:30:00
11:45:00
12:00:00
12:15:00
12:30:00
12:45:00
13:00:00
13:15:00
13:30:00
13:45:00
14:00:00
14:15:00
14:30:00
14:45:00
15:00:00
15:15:00
15:30:00
15:45:00
16:00:00
16:15:00
16:30:00
16:45:00
17:00:00
17:15:00
17:30:00
17:45:00
18:00:00
18:15:00
18:30:00
18:45:00
19:00:00
19:15:00
19:30:00
19:45:00
20:00:00
20:15:00
20:30:00
20:45:00
21:00:00
21:15:00
21:30:00
21:45:00
22:00:00
22:15:00
22:30:00
22:45:00

0,103187
0,169826
0,171063
0,115727
0,132598
0,108643
0,163939

0,10678
0,054516
0,054426
0,153474
0,117531

0,05454
0,054534
0,145276
0,124855
0,054681
0,054512
0,144011
0,127977
0,073366
0,133195
0,192861
0,141591
0,054676
0,054581
0,124935

0,18578
0,163092
0,266092
0,173229
0,192468
0,102605
0,055274
0,069285
0,189428
0,107958
0,133625
0,105506
0,191906
0,072522
0,054721
0,054655
0,190901
0,083145
0,054637
0,063155
0,298505
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08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
08/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018

23:00:00
23:15:00
23:30:00
23:45:00
00:00:00
00:15:00
00:30:00
00:45:00
01:00:00
01:15:00
01:30:00
01:45:00
02:00:00
02:15:00
02:30:00
02:45:00
03:00:00
03:15:00
03:30:00
03:45:00
04:00:00
04:15:00
04:30:00
04:45:00
05:00:00
05:15:00
05:30:00
05:45:00
06:00:00
06:15:00
06:30:00
06:45:00
07:00:00
07:15:00
07:30:00
07:45:00
08:00:00
08:15:00
08:30:00
08:45:00
09:00:00
09:15:00
09:30:00
09:45:00
10:00:00
10:15:00
10:30:00
10:45:00

0,272292
0,233071
0,221166
0,296408
0,206898
0,15332
0,12925
0,220198
0,158345
0,061129
0,041244
0,135884
0,111401
0,040434
0,040172
0,121648
0,123337
0,040153
0,040088
0,11204
0,173085
0,119792
0,069847
0,111037
0,127499
0,040068
0,041299
0,1084
0,138586
0,040072
0,041022
0,096302
0,144065
0,040345
0,040135
0,101969
0,16975
0,042379
0,077889
0,166015
0,18037
0,291764
0,131798
0,171555
0,325195
0,278498
0,269789
0,226501
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09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018

11:00:00
11:15:00
11:30:00
11:45:00
12:00:00
12:15:00
12:30:00
12:45:00
13:00:00
13:15:00
13:30:00
13:45:00
14:00:00
14:15:00
14:30:00
14:45:00
15:00:00
15:15:00
15:30:00
15:45:00
16:00:00
16:15:00
16:30:00
16:45:00
17:00:00
17:15:00
17:30:00
17:45:00
18:00:00
18:15:00
18:30:00
18:45:00
19:00:00
19:15:00
19:30:00
19:45:00
20:00:00
20:15:00
20:30:00
20:45:00
21:00:00
21:15:00
21:30:00
21:45:00
22:00:00
22:15:00
22:30:00
22:45:00

0,255898
0,147684
0,119358
0,174082
0,294114
0,220443
0,095563
0,095441
0,213448
0,173603
0,095249
0,095198
0,173853
0,186418
0,095443
0,0952
0,160165
0,199301
0,142058
0,237509
0,295064
0,265784
0,318622
0,264518
0,271483
0,258202
0,130851
0,173979
0,264276
0,144922
0,133401
0,168937
0,263982
0,190109
0,210289
0,183325
0,264697
0,133458
0,130244
0,160408
0,263695
0,13891
0,130692
0,154205
0,272369
0,237177
0,202831
0,313792
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09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
09/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018

23:00:00
23:15:00
23:30:00
23:45:00
00:00:00
00:15:00
00:30:00
00:45:00
01:00:00
01:15:00
01:30:00
01:45:00
02:00:00
02:15:00
02:30:00
02:45:00
03:00:00
03:15:00
03:30:00
03:45:00
04:00:00
04:15:00
04:30:00
04:45:00
05:00:00
05:15:00
05:30:00
05:45:00
06:00:00
06:15:00
06:30:00
06:45:00
07:00:00
07:15:00
07:30:00
07:45:00
08:00:00
08:15:00
08:30:00
08:45:00
09:00:00
09:15:00
09:30:00
09:45:00
10:00:00
10:15:00
10:30:00
10:45:00

0,596933
0,325782
0,167075
0,168312
0,284993
0,166488
0,102172
0,117958
0,210006
0,088501

0,09491
0,104813
0,187181
0,172947
0,096734
0,043819
0,149102
0,112034
0,044597
0,044757
0,134733

0,12141

0,04487
0,044885
0,124509
0,120918
0,041221
0,040406

0,11457
0,129227
0,122055
0,086208

0,19913
0,201851
0,053528
0,064037
0,087403
0,252286
0,126371

0,09728
0,097759
0,221675
0,189755
0,058165
0,040015
0,176913
0,248104
0,160737
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10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018

11:00:00
11:15:00
11:30:00
11:45:00
12:00:00
12:15:00
12:30:00
12:45:00
13:00:00
13:15:00
13:30:00
13:45:00
14:00:00
14:15:00
14:30:00
14:45:00
15:00:00
15:15:00
15:30:00
15:45:00
16:00:00
16:15:00
16:30:00
16:45:00
17:00:00
17:15:00
17:30:00
17:45:00
18:00:00
18:15:00
18:30:00
18:45:00
19:00:00
19:15:00
19:30:00
19:45:00
20:00:00
20:15:00
20:30:00
20:45:00
21:00:00
21:15:00
21:30:00
21:45:00
22:00:00
22:15:00
22:30:00
22:45:00

0,266068
0,160513
0,173003
0,064306
0,044944
0,076723

0,17399
0,041847
0,039242
0,058126
0,174146
0,046729
0,039159
0,055307
0,250092
0,134242
0,040013
0,041307
0,177954
0,067965
0,039071
0,039056
0,170951

0,08654
0,039184
0,039119
0,150226
0,111283
0,039073
0,077726
0,202684
0,166043
0,039488
0,039496
0,099877
0,151794
0,039425
0,039407
0,083464
0,166494
0,039574
0,039531
0,070133
0,174112
0,045115
0,109848
0,130644
0,209629
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10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
10/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018

23:00:00
23:15:00
23:30:00
23:45:00
00:00:00
00:15:00
00:30:00
00:45:00
01:00:00
01:15:00
01:30:00
01:45:00
02:00:00
02:15:00
02:30:00
02:45:00
03:00:00
03:15:00
03:30:00
03:45:00
04:00:00
04:15:00
04:30:00
04:45:00
05:00:00
05:15:00
05:30:00
05:45:00
06:00:00
06:15:00
06:30:00
06:45:00
07:00:00
07:15:00
07:30:00
07:45:00
08:00:00
08:15:00
08:30:00
08:45:00
09:00:00
09:15:00
09:30:00
09:45:00
10:00:00
10:15:00
10:30:00
10:45:00

0,184532
0,190929
0,190988
0,315141
0,235773
0,192949
0,177966

0,27706
0,216751
0,100035
0,127524

0,17042
0,122335
0,045746
0,045273
0,129088
0,130141
0,045239
0,043403
0,113347
0,138446
0,039237
0,039549
0,095916
0,149809
0,048085
0,119206
0,147204
0,171884
0,164131

0,20205
0,186143
0,180834
0,110837
0,039921
0,039487
0,174168
0,098585
0,041103
0,063903
0,227343
0,151155
0,134012
0,329835
0,264738
0,210638
0,100505

0,10009
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11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018

11:00:00
11:15:00
11:30:00
11:45:00
12:00:00
12:15:00
12:30:00
12:45:00
13:00:00
13:15:00
13:30:00
13:45:00
14:00:00
14:15:00
14:30:00
14:45:00
15:00:00
15:15:00
15:30:00
15:45:00
16:00:00
16:15:00
16:30:00
16:45:00
17:00:00
17:15:00
17:30:00
17:45:00
18:00:00
18:15:00
18:30:00
18:45:00
19:00:00
19:15:00
19:30:00
19:45:00
20:00:00
20:15:00
20:30:00
20:45:00
21:00:00
21:15:00
21:30:00
21:45:00
22:00:00
22:15:00
22:30:00
22:45:00

0,170652
0,170495

0,12251
0,187947
0,288534
0,191847
0,039133
0,039062
0,112202
0,138149
0,118091
0,109252
0,101911

0,14841
0,039052
0,039041
0,079906
0,169146
0,039144
0,039117
0,069758
0,173103
0,050621
0,039244

0,05448
0,176526
0,067432
0,052557

0,11867
0,234127
0,084585
0,039405
0,039314
0,155125
0,100402
0,039443
0,039486
0,137469
0,116077
0,039238
0,039266
0,122478
0,124852
0,038903
0,039172
0,128372
0,214843
0,102046
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11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
11/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018

23:00:00
23:15:00
23:30:00
23:45:00
00:00:00
00:15:00
00:30:00
00:45:00
01:00:00
01:15:00
01:30:00
01:45:00
02:00:00
02:15:00
02:30:00
02:45:00
03:00:00
03:15:00
03:30:00
03:45:00
04:00:00
04:15:00
04:30:00
04:45:00
05:00:00
05:15:00
05:30:00
05:45:00
06:00:00
06:15:00
06:30:00
06:45:00
07:00:00
07:15:00
07:30:00
07:45:00
08:00:00
08:15:00
08:30:00
08:45:00
09:00:00
09:15:00
09:30:00
09:45:00
10:00:00
10:15:00
10:30:00
10:45:00

0,038928
0,103049
0,244867
0,168572
0,175406
0,222012
0,315423

0,11636
0,060695

0,07565
0,176325
0,126541
0,171286

0,11091
0,174719
0,062068

0,04547
0,045541
0,182299
0,078209
0,045534
0,045563
0,164767
0,087821
0,045691

0,04556
0,157624
0,091254

0,04096
0,040015
0,138464
0,180249
0,117706
0,039766
0,132406
0,111964
0,040342
0,039659
0,123774
0,124609
0,068372
0,041021
0,115982
0,143451
0,224491
0,136128
0,147987
0,288324
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12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018

11:00:00
11:15:00
11:30:00
11:45:00
12:00:00
12:15:00
12:30:00
12:45:00
13:00:00
13:15:00
13:30:00
13:45:00
14:00:00
14:15:00
14:30:00
14:45:00
15:00:00
15:15:00
15:30:00
15:45:00
16:00:00
16:15:00
16:30:00
16:45:00
17:00:00
17:15:00
17:30:00
17:45:00
18:00:00
18:15:00
18:30:00
18:45:00
19:00:00
19:15:00
19:30:00
19:45:00
20:00:00
20:15:00
20:30:00
20:45:00
21:00:00
21:15:00
21:30:00
21:45:00
22:00:00
22:15:00
22:30:00
22:45:00

0,17245
0,241617
0,104144
0,226622
0,118436
0,150244

0,12018
0,281491
0,240354
0,253354
0,209608
0,328036
0,227565
0,245531
0,049784
0,174313
0,079722
0,039474
0,039513
0,172601

0,09219
0,039263
0,042634
0,208608
0,183254
0,175302
0,176639
0,177573
0,207387
0,098477
0,101552
0,172862
0,248717
0,145332
0,315838
0,251595
0,356623
0,410211
0,258692
0,460465
0,473078
0,363593

0,33753
0,338372
0,556694
0,378867
0,171571
0,339633
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12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018
12/04/2018

23:00:00
23:15:00
23:30:00
23:45:00

0,450012
0,272135

0,20872
0,182052
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