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Resumo

Oliveira, Marilia Zacarias Costa de; Lima, Delberis Aradjo. Desagregacao
do consumo de energia elétrica para consumidores residenciais usando
séries de Fourier e um modelo de otimizacdo inteira mista. Rio de
Janeiro, 2019. 100p. Dissertacdo de Mestrado — Departamento de
Engenharia Elétrica, Pontificia Universidade Catdlica do Rio de Janeiro.

Este trabalho apresenta um método de Monitoramento N&o Intrusivo de
Carga de Aparelhos elétricos (do inglés Non-Intrusive Appliance Load Monitoring
— NIALM) supervisionado, usando técnicas de analise de estados estacionarios,
para desagregacdo do consumo elétrico residencial a partir de uma Unica medicéo,
sem a necessidade de instalacdo de medidores individuais nos dispositivos. A
metodologia proposta divide o problema em duas etapas. Inicialmente, hd um pré-
processamento para identificacdo e desagregacdo dos aparelhos que apresentam
comportamento periddico, modelados a partir da estimacdo dos parametros da série
de Fourier. Na etapa seguinte, os resultados obtidos sdo combinados a um modelo
de otimizagdo linear-inteiro misto para desagregacdo dos equipamentos n&o-
periodicos, buscando minimizar a diferenca entre a curva de carga total lida e a
soma das curvas de carga desagregadas por dispositivo. Uma aplicacdo didatica é
realizada para validacdo do método proposto com dados reais e, por fim, €
apresentada uma analise de viabilidade econdmica da migracédo para a tarifa branca
aplicada no Brasil. Os resultados mostram que, ao utilizar dessa metodologia, €
possivel que o usuério avalie se ha ou ndo vantagem em deslocar parte do seu
consumo de energia para fora do horério de ponta para obter beneficio na sua

fatura de energia elétrica.

Palavras-chave

Consumo de energia elétrica; desagregacéo de energia elétrica; otimizagdo
linear inteira mista; série de Fourier; tarifa branca; tarifa convencional.
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Abstract

Oliveira, Marilia Zacarias Costa de; Lima, Delberis Araujo (Advisor).
Energy disaggregation for residential consumers using Fourier series
and a mixed integer optimization model. Rio de Janeiro, 2019. 100p.
Dissertacdo de Mestrado — Departamento de Engenharia Elétrica, Pontificia
Universidade Catolica do Rio de Janeiro.

This work presents a supervised Non-Intrusive Appliance Load Monitoring
(NILM) method, or energy disaggregation, for residential consumption, which
aims to decompose the aggregate energy consumption data collected from a single
measurement point into device-level consumption estimation using steady state
analysis techniques with no need to install individual meters on appliances. The
proposed methodology considers two steps to face the problem. Firstly, periodical
appliances are modeled from the estimation of Fourier series parameters and
extracted from the total power measured. Secondly, the results obtained are
combined with a Mixed Integer Linear Programming proposed to disaggregate the
remaining appliances, which minimize the difference between the total aggregated
load and the sum of the estimated load curves per appliance. A study case is
performed with a real case to validate the proposed method and indicates that the
model can be useful for practical applications, such as helping evaluate the
possibility of the consumers changing the modality of their tariff contract from the
conventional tariff to the new Brazilian modality called white tariff.

Keywords

Electric power consumption; disaggregation of electrical energy; mixed
linear-integer optimization; Fourier series; white tariff; conventional tariff.
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Perdas elétricas da rede a cada intervalo de tempo t

Variavel binaria indicativa da ligacdo de cada aparelho i, no
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"O sonho é a imaginacdo sem freio e nem controle, solta
para temer, criar, perder e achar” — Sidarta Ribeiro
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1
Introducao

1.1
Contexto e motivagéo

Nos dias de hoje, como consequéncia dos avancgos tecnoldgicos cada vez mais
rapidos, existe uma grande variedade de dispositivos elétricos que podem ser
agregados no dia-a-dia. Séo tantos dispositivos, que é normal o usuario nao
conseguir reconhecer a contribuigéo e relevancia de cada um desses dispositivos no
consumo total de energia de sua residéncia. Ao receber a fatura mensal de energia,
a unica inferéncia que um usuario é capaz de fazer é se 0 consumo de energia no
més de referéncia foi superior ou inferior ao consumo dos meses passados. Em [1]
¢ feita a conclusdo de que consumidores leigos, no que se refere aos
conhecomentos de demanda elétrica e consumo de energia de uma forma geral,
enfrentam mais dificuldade em identificar os fatores que tém maior influéncia na

demanda total de energia elétrica dos seus aparelhos.

No Brasil, politicas de incentivo ao consumo consciente de energia elétrica e uso
de novas tecnologias para um melhor aproveitamento da rede elétrica vém sendo
aplicadas ha muito tempo, tendo em vista as crises pelas quais o sistema elétrico
brasileiro ja passou. Atualmente, a forma como os consumidores, inclusive os
residenciais, interagem com o sistema elétrico € muito mais ampla. Resolugdes
aprovadas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) regularizam e
possibilitam a ampliacdo da rede elétrica com as conexcdes de sistemas de Geragdo
Distribuida (GD) [2, 3]. Foi também regulamentada uma nova modalidade de
tarifacdo para os consumidores residenciais e comerciais de pequeno porte, a tarifa
branca, na qual o consumo é medido tomando-se como referéncia a faixa horaria
em que ocorre, com postos tarifarios diferenciados [4]. Assim, a tarifa branca foi
desenvolvida com o objetivo de incentivar os consumidores a iniciarem, de alguma
forma, o Gerenciamento pelo Lado da Demanda (GLD), sendo sua adesdo

opcional. A regulamentacdo de uso de medidores inteligentes que realizam a
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medicdo de forma mais detalhada [5, 6] foi necessaria para viabilizar a aplicagdo
dessa nova modalidade tariféaria.

Os medidores inteligentes estdo sendo instalados em larga escala em varios paises,
gerando uma enorme quantidade de dados digitalizados de consumo de energia
elétrica em pequenos intervalos de tempo. A disponibilidade destes dados permite
a realizacéo de estudos aprofundados em relagdo ao comportamento dos diferentes
aparelhos que compdem uma residéncia. No contexto das redes inteligentes, em
conjunto com o crescimento da geracdo distribuida, onde cada vez mais sdo
injetadas fontes flutuantes de energia (i.e., fontes de energia renovéaveis como
energia eolica e solar), dispor de conhecimento no que se refere ao consumo de
energia e padrdo de funcionamento dos dispositivos pode auxiliar no melhor
gerenciamento da demanda de energia. Estratégias comumente empregadas para
este fim sdo conhecidas como estratégias de resposta a demanda [7]. A partir de
acOes vindas deste lado do sistema, € possivel controlar os picos de demanda de
carga estimulando o deslocamento do consumo para os periodos de fora da ponta.
Essa nova tarifacdo pelo horéario de uso é uma estratégia que vem sendo implantada
com o objetivo de melhorar o controle da demanda de carga, de tal forma que o
conhecimento do horario em que um aparelho entra em operacdo pode ser usado
em um sistema de otimizacdo para deslocar seu uso e, com isto, reduzir o custo da
fatura de energia [8]. Atuar na reducdo da demanda, mais do que na expansdo da
capacidade de geracdo, tem se tornado essencial para garantir o fornecimento
confiavel de energia [9].

Este trabalho apresenta um método de monitoramento ndo intrusivo para
desagregacdo do consumo elétrico residencial a partir de uma Unica medi¢do, sem
a necessidade de instalacdo de medidores e equipamentos individuais nos
dispositivos, utilizando-se de ferramentas de analise direta nos dados da curva de
carga total. A partir desse monitoramento, é apresentada uma aplicacdo didatica
para validacdo do método proposto e, por fim, realiza-se uma analise de

viabilidade econdmica da migracdo para a tarifa branca.
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1.2
Objetivo

O objetivo principal desta dissertacéo é desenvolver um método de monitoramento
ndo-intrusivo de consumo elétrico residéncial que permita ao usuario monitorar a
demanda da maioria dos dispositivos de sua residéncia, a partir da evolucdo dos
métodos propostos em [9] e [10], de forma que o modelo de otimizacdo seja
combinado a um pré-processamento que, por sua vez, identifica aparelhos com
comportamento periodico, como freezers e refrigeradores. Como resultado, temos
um menor esfor¢co computacional durante a execu¢do do modelo de otimizacao, o
que possibilita a simulacdo para periodos mais longos de anélise. Além disso, neste
trabalho sera apresentada uma andlise da aplicacdo dessa metodologia no contexto
regulatério do Brasil, onde a tarifa branca € aplicada e os consumidores podem
avaliar se ha ou ndo vantagem em deslocar seu consumo para reduzir o valor da

fatura de energia.

1.3
Metodologia

Ao longo deste projeto de mestrado foi desenvolvido um método onde o problema
da desagregacdo do consumo de energia elétrica residencial inicia-se com uma
etapa de pré-processamento para identificacdo de dispositivos com comportamento
periddico. O procedimento € baseado em um modelo da série de Fourier, onde o
resultado da soma de senos e cossenos reproduz o comportamento dos aparelhos
periddicos. Na sequéncia, os resultados sdo combinados a um modelo de
otimizacdo linear-inteiro misto com adicdo de termos de penalizacdo para
minimizar a diferenca entre a energia total lida e a soma das energias desagregadas
dos diferentes eletrodomésticos. Foi utilizado o software comercial Matlab® [11]
para realizacdo do pré-processamento e o modelo de otimizacao foi realizado na
plataforma FICO™ XPRESS Optimizer [12].

14
Estrutura da dissertacao

Essa dissertacdo é composta por 5 capitulos.
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No Capitulo 1 (Introducdo) esta apresentada uma breve exposicao sobre o contexto
e a motivagdo que levaram a elaboracgdo deste trabalho, o objetivo do projeto e a

metodologia utilizada.

No Capitulo 2 (Revisdo bibliografica e embasamento tedrico) é apresentada uma
revisdo bibliografica de temas importantes para esse projeto e fornece o
embasamento tedrico necessario para a compreensao da aplicabilidade do método

proposto.

No Capitulo 3 (Metodologia proposta) esta detalhada a metodologia aplicada para
elaboragcdo do método aqui proposto. Este capitulo explica as fases do processo de
desagregacgdo em suas aplicagdes no projeto.

No Capitulo 4 (Resultados) estdo mostrados os estudos de caso realizados, além

dos resultados obtidos com a aplicacdo da tarifa branca.

No Capitulo 5 (Conclusdes) estdo descritas as consideracfes gerais e a conclusdo
do trabalho, bem como possiveis trabalhos futuros que podem complementar esse

projeto.
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Revisao bibliografica e embasamento teérico

Neste capitulo sera feita uma revisdo histérica e informagdes gerais sobre o
sistema tarifario brasileiro, mostrando a evolucdo do mercado. Além disso, sao
mostradas as vantagens de se conhecer o consumo elétrico de cada dispositivo em
uma residéncia, bem como os métodos disponiveis para isso. Finalmente, é
realizada uma revisdo da literatura sobre os métodos de desagregacdo de consumo
por eletrodomésticos (Monitoramento N&o Intrusivo de Cargas de Aparelhos

elétricos).

2.1

Historico

Desenvolvimento sustentavel € um dos termos que mais vem sendo usado nas
ultimas décadas e, mesmo assim, a tendéncia ainda crescente do padrdo de
consumo dos recursos naturais € ameacadora, tendo em vista que processamos,
produzimos e consumimos mais recursos do que o planeta poderia oferecer [13].
Desde o choque do petréleo ocorrido em 1973, quando os paises do Oriente Médio
descobriram que o petréleo ndo € renovavel e, portanto, finito, 0 mundo tem
passado por mudangas no cenario econdémico e, especialmente, no setor elétrico.
Como relatado pelo Ministério de Minas e Energia [14], percebeu-se que o modelo
de planejamento energético ndo era mais adequado as condicGes naturais
disponiveis, tornando necessario um maior conhecimento sobre a¢es voltadas a
conservacdo e uso eficiente da energia. Assim, o Gerenciamento pelo Lado da
Demanda (GLD) tornou-se uma ferramenta indispensavel para o planejamento das
companhias de eletricidade, em conjunto com as politicas de protecdo ao meio
ambiente [15].

Segundo [16], “diante desse quadro, e tendo em vista a transformacéo do setor
elétrico na maioria dos paises, 0 Banco Mundial, por meio de seus estudos e

relatrios de avaliagdo, passou a recomendar a reformulacdo do setor elétrico no
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Brasil”. Em 1985, foi criado o Programa Nacional de Conservacdo de Energia
Elétrica (PROCEL) [17] com o objetivo de promover acBGes de conscientizacdo
para o uso eficiente de energia, ou seja, no combate ao desperdicio de energia. De
acordo com as informacgdes obtidas pelo proprio programa, no periodo
compreendido entre 1986 a 2017 foi estimada uma economia de energia total na
ordem de 128,6 bilhdes de kWh [17].

Do consumo total de energia elétrica dos Gltimos 12 meses no pais', cerca de 29%
¢ proveniente da classe residencial, sendo a segunda maior responsavel pelo
consumo de eletricidade no Brasil [18]. Ainda assim, as agdes de incentivo ao
GLD sempre foram pouco expressivas, quando comparadas as acdes tomadas em
paises mais desenvolvidos, como alguns paises europeus [19]. Porém, nos Gltimos
anos, o mercado de eletricidade no pais tem passado por mudangas significativas,
havendo uma expansdo da geracdo distribuida e do mercado livre de energia [20],
provocando mudancas na legislacdo brasileira para se adequar as novas
configuracbes do mercado de energia. Um exemplo é a norma de n° 482/2012 [2]
da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), que trata das regras para micro
e minigeracdo distribuida, bem como as revisdes posteriores baseadas nesta

resolucéo.

Tudo isso é possivel devido as novas tecnologias estarem cada vez mais acessiveis,
além da facilidade em se ter noticias sobre os casos de sucesso mundo afora com
aplicagdes de novos modelos de sistemas de produgdo, monitoramento e
genciamento de energia por parte do consumidor. Assim, as redes elétricas vao se
tornando mais eficientes e inteligentes, dando espaco as chamadas redes
inteligentes (do inglés smart grids) e abrindo o sistema para formacdo das micro
redes, sistemas esses que, agregados as ferramentas de tecnologia da informacéo
(TI), proporcionam resultados ainda mais eficientes para 0 consumo de energia na
categoria residencial. A arquitetura desses sistemas € composta pela juncdo de
equipamentos de medicdo, comunicacdo e acionamentos de controle, dentre outros
[21].

! Considerando analise realizada durante periodo contido entre agosto de 2018 e agosto de
2019.
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Finalmente, outros mecanismos implantados para influenciar os hébitos dos
consumidores residenciais foram a aplicacdo das bandeiras tarifarias e a criacdo de
nova modalidade tarifaria para os usuarios do grupo B (consumidores atendidos em

baixa tensdo de até 2,3 kV) chamada de tarifa branca.

2.2
Tarifacdo de energia para consumidores residenciais

No mesmo periodo em que foi criado o PROCEL, promovendo o uso racional e
eficiente de energia elétrica, além do movimento mundial no mesmo sentido, foi
elaborada uma proposta de tarifacdo diferenciada para os consumidores de baixa
tensdo denominada tarifa amarela. Essa nova modalidade disponibilizava trés

opgOes aos consumidores [15]:

o Tarifa amarela simples: onde ndo haveria a necessidade de mudanca de
habitos por parte do consumidor;

o Tarifa amarela a dois precos: possuindo faixa horaria com preco tarifario
diferenciado, estimulando o consumidor a mudar os hébitos de consumo de
energia;

o Tarifa verde: essa, por sua vez, considerava a estrutura de consumo

apresentada pelo usuério.

Conforme apresentado em [22], a tarifa amarela foi aplicada em algumas
distribuidoras, como COPEL, CPFL, CEMIG, EDP BANDEIRANTE, CELPA e
COSERN, como um projeto piloto. Desse modo, determinados consumidores da
baixa tensdo puderam usar da nova modalidade tarifaria como teste, possibilitando
a realizacdo de estudos nas modulacgdes de cargas possivelmente provocadas com a
migracdo de consumo do periodo de ponta para o horario fora de ponta. A autora
ainda conclui que os projetos pilotos nunca obtiveram continuidade, apesar de
apresentarem reducdo efetiva do consumo nos horéarios de pico das distribuidoras,
visto que houve aumento do consumo no horario fora da ponta, devido a menor
tarifacdo nesse horario, também provocando aumento de consumo total. Assim, a
tarifa amarela oficialmente nunca foi implementada, mas abriu as portas para

avaliag&o e estudos da tarifa branca pela ANEEL [22].
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Destinada as unidades consumidoras atendidas em baixa tensdo (127, 220, 380 e
440 Volts), a tarifa branca é uma modalidade tarifaria que estd sendo aplicada
gradualmente e sua adesdo é optativa, cabendo ao consumidor decidir se utiliza a
nova modalidade ou ndo. Foi homologada pela ANEEL em 2016 e que entrou em
operacdo em janeiro de 2018, seguindo cronograma de liberacdo para novos
consumidores aderirem a modalidade descrito na propria norma [6], [23]. A partir
de 2019, os consumidores com media anual de 250 kWh, e superior, podem migrar
a tarifa branca, e em 2020 poderdo optar por aderirem a nova modalidade os
demais consumidores de baixa tensdo, exceto residenciais classificados como baixa

renda, beneficiarios de descontos previstos em lei e iluminacdo publica.

Foi criada como mecanismo de incentivo ao GLD para os consumidores
residenciais e comerciais de pequeno porte, com o objetivo de diminuir o consumo
de energia elétrica no horario em que o sistema esta mais sobrecarregado, chamado
de periodo da ponta. Compreende-se que o modelo seja vantajoso para o sistema,
ao permitir a postergacdo de investimentos de expansdo da rede de distribuicdo
para 0 atendimento de novos consumidores, e para 0 consumidor que tiver a
possibilidade de deslocar o consumo dessa faixa horéria da ponta, onde a tarifa é
mais cara, para a fora da ponta [15].

Este € um programa tarifario de resposta a demanda, tratando-se de uma
modalidade com trés postos tarifarios: ponta, quando o valor da tarifa é o mais
caro; intermediario, quando o valor da energia ainda é mais alto do que na tarifa
convencional; e fora de ponta, quando a tarifa de energia é mais barata que a tarifa
convencional. Nos feriados nacionais e finais de semana, o valor para todas as
horas do dia é considerado fora de ponta [6]. A Figura 2.1 [24] ilustra 0s postos

tarifarios descritos.
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DIAS UTEIS SABADOS, DOMINGOS E FERIADOS

Quanto maior a diferenca
entre a Tarifa Convencional
e a Tarifa Branca fora de
ponta, maior o incentivo a
adesdo a Tarifa Branca
e vice-versa.

Tarifa (relativa)
Tarifa (relativa)

Tarifa Convencional (atual) Tarifa Convencional (atual)

Tarifa Branca Tarifa Branca

]

1234567 89101112131415161718192021222324 1234567 89101112131415161718192021222324

Horas do dia Horas do dia

Tarifa Branca

\ Fora de Ponta | Intermediaria _

Figura 2.1: Comparativo entre tarifa branca e tarifa convencional (Fonte: [24])

E fundamental que o usuario tenha conhecimento sobre os seus habitos de
consumo antes de optar pela tarifa branca. Quanto mais detalhes sobre o seu perfil
de consumo, melhores poderdo ser os resultados apés aplicacdo da tarifa branca
com as adaptac6es adequadas. Ou seja, quanto mais o consumidor puder deslocar a
energia consumida para o periodo fora da ponta, maiores serdo os beneficios de
aplicacdo da nova modalidade. Do contrario, o valor final da fatura pode vir a ser
maior que a fatura com a tarifa convencional [24]. A Figura 2.2 ilustra uma
simulacdo de caso de consumo residencial onde, ndo havendo a possibilidade de
mudaca de habitos e, portanto, deslocamento do consumo do horéario da ponta para
fora da ponta, a melhor opgdo é manter-se com a tarifa convencional. Por outro
lado, deslocando cerca de 70% do consumo da faixa intermediéria e 36% do
consumo da ponta, ambos para o periodo de fora da ponta, a adesédo a tarifa branca

ja se tornaria vantajosa, conforme pode ser visto no exemplo.
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Legendas

E Consumo em kWh

1 T Tarifa em R$/kWh
Intermedidria Tributos - Aliquota de 25%

SIMULAGOES DE PERFIL DE CONSUMO
CONSUMIDOR RESIDENCIAL

fora de ponta

SABADO

SABADO

DIAS UTEIS DIAS UTEIS

Consumo

DOMINGO DOMINGO

Horas do dia Horas do dia

PERFIL 1 - Consumo: 206,82 kWh PERFIL 2 - Consumo: 206,82 kWh
Consumo Tarifa Valor Tributos Valor a Pagar Consumo Tarifa Valor Tributos Valor a Pagar
Tarifa Convencional 206,82 0,28478 R$ 58,90 RS 19,63 R$ 78,53 Tarifa Convencional 206,82 0,28478 R$ 58,90 R$ 19,63 R$ 78,53
Tarifa Branca Tarifa Branca
Forade Ponta 136,69 0,22419 R$ 30,64 Fora de Ponta 169,07 0,22419 RS 37,90
Intermediaria 23,14 0,32629 RS 7,55 R$ 20,84 R$ 83,38 Intermediaria 757 0,32629 RS 2,47 RS 18,67 RS 74,68
Ponta 46,99 0,51792 R$ 24,34 Ponta 30,18 0,51792 RS 15,63
Melhor opgdo: Tarifa Convencional Melhor opgdo: Tarifa Branca

Figura 2.2: Simulacéo de perfil de consumo para consumidor residencial (Fonte: [24])

Antes da elaboracdo da tarifa branca, os consumidores da classe B? possuiam
apenas a opcéo da tarifa convencional, que é uma tarifa monémia®, com um valor
Unico de energia em R$/kWh, sem distincdo de dia e hora, automaticamente
aplicada a todos os consumidores da classe. Para aderir a tarifa branca, € necessario
que o consumidor solicite a distribuidora. Esta, por sua vez, devera verificar se o
medidor instalado no local é compativel com as exigéncias da nova modalidade
tarifaria. Comprovada a incompatibilidade, devera ser instalado pela empresa um
medidor eletrénico capaz de identificar os postos tarifarios em que a energia esta

sendo consumida [24].

Na tarifa convencional, o usuario paga uma Unica tarifa pelo consumo de energia

elétrica ao longo das 24 horas do dia e, € calculada mediante:
Cre =E* Ty @

em que,
Cic — Custo da energia com a tarifa convencional (R$);
E — Energia total (kwh);

Ty — Preco da tarifa convencional (R$/kWh).

2 Grupo composto por unidades consumidoras com fornecimento de tensdo inferior a 2,3 kV
[4].

® Tarifa com valor monetério aplicada apenas ao consumo de energia ativa do usuario [98].
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A tarifa branca possui trés postos tarifarios e o custo total da energia consumida é

calculado considerando-se separadamente cada uma das faixas, como mostra em

(2):
Cib = Epe * Toe + Eig * Tie + By * Ty @)

onde,
Cyp, — Custo total da energia com a tarifa branca (R$).

Epw Eir, Egp — Energia nos horarios de ponta, intermediario e fora de ponta,

respectivamente (kwh).

Tow Tie, T, — Tarifas nos horarios de ponta, intermediario e fora de ponta,

respectivamente (R$/kWh).

2.3
Monitoramento de consumo elétrico por dispositivo

Ter a capacidade de mensurar a quantidade de energia elétrica consumida por um
aparelho foi uma necessidade adquirida a medida que as redes elétricas foram
evoluindo para, entdo, haver o fornecimento compativel para suprir as
necessidades dos consumidores. Ou seja, surgiu a necessidade de conhecer a
demanda para atendé-la corretamente. Os primeiros equipamentos de medicéo
eram baseados nas lampadas que uma rede possuia, medindo o tempo em que as
lampadas permaneciam acesas e, assim, calculando a energia consumida, pois a
tensdo e a corrente das lampadas eram constantes e havia apenas uma chave de
acionamento para todas. Nesse periodo, final do século XIX, foi criada a unidade
de medigdo lampada-hora [25].

A partir dai, novas tecnologias ndo pararam de aparecer, trazendo novas
alternativas para os aparelhos de medicdo de energia elétrica. Essa evolucgdo foi
determinada pela necessidade de possuir mais detalhes e informacgdes sobre o
consumo elétrico. Com o tempo, medidores mais complexos foram surgindo e,
hoje, possuimos aparelhos eletronicos capazes de fazer medi¢fes em tempo real,
armazenar e transmitir os dados de leitura, também conhecidos como medidores

inteligentes (do inglés smart meters).
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A medida que o usuario possui informacdes detalhadas sobre o seu perfil de
consumo, maiores sdo as chances de haver mudangas de hébito, assim,
proporcionando impactos significativos de reducdo no consumo total de energia
elétrica, como observado em pesquisa realizada pelo American Council for an
Energy-Efficiente Economy — ACEE em varios paises [26]. Dessa forma, para
realizacdo desse tipo de monitoramento, e fundamental a utilizacdo de um sistema
de medicdo inteligente que consiste, basicamente, no conjunto de tecnologias
onde um medidor inteligente é conectado a rede elétrica do consumidor,
armazenando os dados de consumo de energia e permitindo o acompanhamento
dessas informagdes. Em [27], 0 autor destaca que a utilizacdo desses sistemas de
medicdo inteligente representa a primeira fase da implantacdo das redes

inteligentes.

O Monitoramento de Carga do Aparelho (do inglés Appliance Load Monitoring —
ALM) é a acdo que mais causa impacto direto no comportamento do consumidor,
uma vez que é importante para compreender o consumo de energia, obtendo as
informacBes por aparelho individualmente e promovendo um melhor
gerenciamento da demanda [8] [7] [9]. Como observado por em [1], de posse
dessas informagdes, os consumidores podem: verificar quais aparelhos consomem
mais energia, entender de forma geral como é o seu perfil de consumo e tomar as
medidas necessarias para aumentar a eficiéncia e economizar energia. Existem
dois métodos de monitoramento de dispositivos elétricos que podem ser usados

para realizacdo dessas analises: métodos intrusivos e 0s ndo intrusivos.

Esse desafio de usar o monitoramento de cargas como ferramenta do GLD tem
motivado os pesquisadores a desenvolverem algoritmos de desagregacdo do
consumo de energia usando Monitoramento N&o Intrusivo de Cargas de
Aparelhos elétricos (do inglés Non-Intrusive Appliance Load Monitoring —
NIALM) [9]. Essa técnica computacional tem por objetivo identificar o consumo
de energia por aparelho, a partir do consumo de energia elétrica agregado [28].
Em [8], citando [29], [30] e outros, é definido o consumo final total (agregado)
como o resultado da leitura dos medidores inteligentes tradicionais. Estes, por sua
vez, sdo instalados no quadro de distribuicdo monitorando simultaneamente todos
0S equipamentos, sem a instalacdo de sensores adicionais e de equipamentos

individuais por aparelho.
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“Medir separadamente o consumo de cada dispositivo, para obter esse tipo de
feedback, é insustentavelmente caro e dificil de gerenciar. Alternativamente,
pesquisas feitas anteriormente propuseram o método de Monitoramento N&o
Intrusivo de Cargas de Aparelhos elétricos (NIALM), que envolve a desagregacdo
do consumo elétrico total, obtido a nivel de medicdo, em consumo a nivel de
aparelho individual”, segundo [31].

O monitoramento intrusivo de cargas é muito mais assertivo, em compara¢do ao
NIALM, para determinar o consumo elétrico do aparelho especifico, visto que é
composto por medicdo independente em cada aparelho de forma distribuida, sem
a necessidade de softwares de classificagdo dos dispositivos. Mas tem
desvantagens muito relevantes, pois possui custo de execucdo muito elevado,
configuracdo de multiplos sensores, assim como instalacbes complexas,
favorecendo o uso do NIALM [8].

2.4
Monitoramento néo intrusivo de cargas de aparelhos elétricos

O método de NIALM foi primeiramente estudado por Hart em meados de 1990
[29]. O objetivo do algoritmo NIALM, também conhecido como algoritmo de
desagregacdo de energia, € de desagregar a curva de carga de um aparelho
especifico da curva de carga total. Em outras palavras, isso significa dividir todo o
consumo de energia nas diversas partes que o comp0e (especificamente em cada
aparelho). Nesta secéo, serdo dadas informagdes mais detalhadas sobre diferentes
algoritmos NIALM que ja existem na literatura, além dos recursos e técnicas de

extracdo de dados, como um resumo de [32] e [33].

2.4.1
Descricao generalizada do NIALM

Nos ultimos anos, uma enorme quantidade de estudos no ambito da desagregacédo
de energia e algoritmos NIALM tém sido realizados. Isso vem acontecendo
especialmente pela introducdo de insfraestrutura avancada de armazenamento de
dados, juntamente com a disponibilidade de informacgdes de medic¢do de energia
nas mais variadas taxas de amostragem. Mais recentemente, os trabalhos tém
utilizado principalmente dados com baixa taxa de amostragem (em torno de 1 Hz),

que podem ser encontrados na maioria dos medidores inteligentes convencionais.
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Generalizando, NIALM normalmente possui trés etapas principais, das quais as
duas ultimas podem ser subdivididas em diferentes classificagdes. Em primeiro
lugar, é realizada a coleta dos dados a partir de dispositivos de medicdo
inteligentes, que armazenam a curva de carga total das fases da residéncia com a
taxa de amostragem desejada. O tipo de amostragem utilizada depende da
proxima etapa, que é a de andlise de comportamento dos dispositivos. Esta pode
ser classificada em duas categorias principais: analise de estados estacionarios e
analise de estados transitérios. Comparando ambas as abordagens, 0os métodos
com andlise de estados transitorios obtém, de forma geral, maior precisdo na
desagregacéo e requerem amostragem de dados em alta frequéncia (na ordem de
kHz a MHz) [33]. Por outro lado, nos métodos de estados estacionarios, sdo
usadas a flutuacdo dos niveis de poténcia e necessitam de baixa taxa de
amostragem dos dados, mas também, € necessario um maior intervalo de tempo
de andlise para capturar os ciclos de operacdo [34]. Na ultima etapa, algoritmos de
técnicas de inferéncia e de aprendizado sdo aplicados aos dados (e.g. modelo
oculto de Markov, redes neurais, etc.). Podem ser classificados como algoritmos
supervisionados, que dependem da interferéncia humana para classificacdo dos
dados extraidos, bem como para parametrizacdo, ou algoritmos independentes, 0s

quais executam a desagregacdo sem nenhuma interferéncia humana.
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Abordagem NIALM

|

Coleta de dados

*Métodos néo
tradicionais

*Métodos de estado
estaciondrio

*Métodos de estados
transitdrios

Verificacdo de
recursos dos
dispositivos

+Algoritmos
supervisionados

*Algoritmos ndo  «4—
supervisionados

Inferéncia e
aprendizado

Figura 2.3: Diagrama da abordagem NIALM (Fonte: adaptado de [33])

2.4.2
Coleta de dados

Para que os estudos sejam realizados, é necessaria a obtencdo da curva de carga da
residéncia, que também pode ser chamada de dados agregados. S&o usadas
informacBes como poténcias ativa e reativa, flutuacdo no nivel de tensdo, dentre
outros, com o intervalo de amostragem desejado. Essas informacgfes sdo tratadas
por um conversor A/D que tem por finalidade digitalizar as grandezas elétricas
obtidas a partir de um medidor inteligente [1]. Finalmente, sdo esses os dados

usados para realizar todo o estudo de desagregacédo proposto.

2.4.3
Técnicas de analise

A etapa seguinte a coleta dos dados é responsavel pela extragdo dos recursos
necessarios. Os estudos das técnicas de NIALM iniciaram-se com as observagoes
das mudancas dos niveis de poténcia ativa e reativa para deteccdo dos aparelhos

[29]. As mudancas de estado sdo chamados de eventos e pertencem aos metodos
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de anélise de estados estacionarios para extracdo de recursos. Mais recentemente,
novas abordagens tém usado como recurso, por exemplo, harmdnicos de corrente,
transitdrios, além da hora do dia bem como correlacdo entre o uso de diferentes
aparelhos [1]. Essas técnicas podem ser classificadas em trés principais categorias:
analises de estado estaciondrio, anélise de estados transitorios e recursos ndo
tradicionais de dispositivos. Mais detalhes podem ser encontrados em [32] e [33].
De qualquer forma, é valido mencionar que diferentes periodos de amostragem
requerem diferentes técnicas de extracao de recursos, o que influencia no nimero

e no tipo de equipamentos que podem ser detectados.

24.3.1
Métodos de estados estacionarios

Ao utilizar-se de anélise de estado estacionario, assume-se que ha mudanca de
estado apenas quando as caracteristicas de operacdo dos aparelhos mudam, sendo,
ele se mantém constante. Os principais recursos usados quando se aplica analise
de estado estacionario sdo as mudancas de estado da poténcia ativa [35, 36, 37,
38], reativa [29], e das formas de onda de tensédo e corrente [39] [40], harmdnicos

de corrente de estado estavel e distor¢do harmdnica total [41] [42].

Usando apenas a poténcia ativa como recurso de andlise, a partir das pesquisas
realizadas em [43], verificou-se que o reconhecimento de determinados aparelhos
que possuem perfil de carga bem definido e de valores de poténcia mais elevados,
como refrigeradores ou aquecedores de agua, trabalham com erro abaixo de 15%,
guando o seu consumo elétrico é usado para avaliacdo. Outra abordagem usada
em [44] pbde mostrar que a maioria dos aparelhos como fogdo elétrico, forno
elétrico e micro-ondas, que apresentem mudanca de estado de poténcia ativa por
etapas, tiveram um total de erro de 9%, quando analisado o consumo elétrico.
Entretanto, mesmo quando a curva de carga de um aparelho em especifico pode
ser identificada usando apenas a poténcia ativa como recurso, existem
desvantagens a serem comentadas. Um exemplo s&o os aparelhos elétricos que
possuem niveis de poténcia similares, bem como comportamento de consumo
semelhante, sendo impossivel de diferencia-los sem nenhum outro recurso. Além
disso, aparelhos que entram em operagdo simultaneamente acabam se sobrepondo,

dificultando a identificagdo dos mesmos.
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Além da poténcia ativa, a poténcia reativa é um recurso bastante usado para
complementar as pesquisas que usam a técnica de estado estacionario, devido as
caracteristicas de carga resistiva, capacitiva ou indutivas dos eletrodomeésticos [1].
Os niveis de poténcia ativa (P) e reativa (Q) variam de aparelho para aparelho,
como pode ser observado a partir do plano PQ* da Figura 2.4 [32]. Enquanto os
aparelhos de maior consumo de energia (i.e. aquecedores, maquina de lavar)
podem ser facilmente diferenciados, aparelhos de consumo similar como

ventiladores, iluminacéo e TV sdo mais dificeis de serem distinguidos entre si.
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Figura 2.4: Exemplo de distribuicdo de cargas no plano PQ (Fonte: adaptado de [32])

Existem outros recursos que tembém podem ser usados em técnicas de estados
estacionarios. Pesquisadores também usam as formas de onda de tensdo e
corrente, analisando caracteristicas como valores de pico e o valor quadratico
médio (RMS, do inglés Root Mean Square), diferencas de fase e a harménicos de
corrente. A partir desses recursos, por proporcionarem um maior detalhamento
das caracteristicas de cada dispositivo, os resultados da desagregacdo possuem

melhor acurdcia. No entanto, a extracdo dos harmonicos requer que os dados

* Poténcia ativa (P) x Poténcia reativa (Q).
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estejam amostrados em alta frequéncia, aproximadamente 0,06 kHz ou superior
[45]. A maior vantagem em usar harménicos de corrente é que 0s
eletrodomésticos também podem ser identificados durante operacdo simultanea,
uma vez que cada dispositivo possui uma amplitude de corrente. Para execugéo
desse tipo de analise € necessario um periodo de treinamento prévio, bem como

um banco de dados das assinaturas dos dispositivos [1].

2.4.3.2
Métodos de estados transitorios

Os meétodos de estado transitorio identificam os dispositivos com base em suas
assinaturas transitorias, incluindo o transitério de poténcia [46], ruidos de alta
frequéncia [47] [48], transitorio de harmonicos [49] [50], duracdo e formas de
onda de poténcia/tensdo/corrente transitéria [32], [51]. Esses transitérios podem
ser usados nos algoritmos NIALM, desde que oferecam recursos diferentes com
menos sobreposi¢cdo, quando comparados com 0s recursos de estado estacionario
[32]. Por possuirem um nivel de detalhamento de informagbes muito maior,
quando comparados as informac6es obtidas por dados de estados estacionarios, 0s
resultados utilizando-se métodos de estado transitério apresentam niveis de
acuracia bem elevados [52] [53] [54].

A pesquisa apresentada em [47] usa um sensor de alta frequéncia para monitorar
0s ruidos elétricos na rede. Despositivos elétricos, especialmentes fontes de
alimentacdo, provocam interferéncia eletromagnética (EMI) de alta frequéncia.
Esse ruido elétrico medido passa por um tratamento com transformada de Fourier
com uma faixa de frequéncia de 36-500 kHz. A partir das técnicas de aprendizado
de maquina, esse sistema proposto poderia ter altos niveis de acerto na detecgéo
de eventos de cada dispositivo. Porém, segundo [1], essa abordagem funciona
apenas com dispositivos que possuem fonte de alimentacdo. Outra desvantagem é
que esse ruido medido depende da estrutura da rede elétrica, bem como das fontes

de ruido pesente no ambiente [33] [47].

De qualquer forma, como concluido em [33], a maior desvantagem dos métodos
que se utilizam de anélise de estados transitorios mencionados nesta secdo € a

necessidade de dados amostrados em alta frequéncia para obter esses transitorios
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e, além disso, a necessidade excessiva de treinamento de aprendizado de maquina

para a correta identificacdo dos aparelhos.

2.4.3.3
Métodos ndo tradicionais

Além dos métodos convencionalmente estudados, mencionados nas subsecbes
anteriores, também existem abordagens de algoritmos NIALM que ndo sao
tradionalmente estudados. Uma nova técnica de mapeamento da curva de carga
agregada usando retdngulos e tridngulos é proposta por [55]. Retangulos e
tridangulos acabam se adaptando bem a curva de carga, desprezando as pequenas
flutuacbGes. Essas formas geométricas sdo descritas em diversos parametros
(tempo de inicio, valor de pico, tempo e valores de estado). Esse conjunto de
informacdes é usado para classificar um evento, fazendo com que haja menos
sobreposicdo comparando com as mudancas de estado tradicionalmente usadas em

técnicas de estados estacionarios, como citado por [55].

As técnicas aplicadas em [56], que usam a integracdo da hora do dia com a
distribuicdo da duracdo dos periodos de ligamento e desligamento dos dispositivos
tém obtidos resultados muito satisfatorios, assim como a correlagdo com outros

aparelhos elétricos [57].

Em [58], sensores de intensidade de luz, simples e baratos, sdo usados na
identificacdo de eventos quando fontes de iluminacédo artificial sdo ligados ou

desligados.

Em [59] e [60] sdo usados recursos de audio da utilizacdo dos dispositivos como
recurso para a desagregacdo de energia, enquanto que em [61] usa-se a
combinacdo de sensores de som e magnéticos instalados préximo aos

equipamentos analisados.

De forma geral, os niveis de acerto dos algoritmos NIALM podem ser
aprimorados com aplicacdo de recursos adicionais, aumentando o nivel de
detalhamento para identificacdo dos dispositivos. Porém, isso implica na
necessidade de maiores esforcos e custos com instalagio de sensores e
equipamentos de medicdo. Dessa forma, deve-se ponderar entre 0 aumento dos

esforgos/custos e 0 aumento das taxas de acerto [1].
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2.4.4
Inferéncia e aprendizado

Apo0s extracdo dos recursos dos dispositivos a partir de métodos de extracao de
dados, como os mencionados na subsecdo anterior, é necessario fazer a
classificacdo dessas informacGes para, entdo, alocar as cargas desagregadas aos
respectivos dispositivos. Como ja comentado, esta etapa determina se o trabalho é
realizado com um algoritmo supervisionado ou ndo-supervisionado. Nesta
subsecdo sera feita uma revisdo dos algoritmos supervisionados, que sdo aqueles
que necessitam da interferéncia do operador humano, e dos algoritmos nao-
supervisionado, 0s quais possuem autonomia para alocacdo dos recursos,

apresentando vantagem em relagdo ao primeiro.

2441
Algoritmos supervisionados

Os algoritmos de desagregagdo de energia supervisionados normalmente usam
métodos de otimizacdo e identificacdo de padr6es. No primeiro caso, por
exemplo, utiliza-se a curva de carga total agregada, descrita matematicamente e
tratada como um problema de otimizacdo. No processo de otimizagdo, 0sS
parametros que resultam no menor erro entre a curva de carga medida e a curva de
carga estimada pelo modelo de desagregacdo (o qual é descrito pela férmula
matematica), devem ser identificados previamente [30]. Varios estudos sédo
realizados tratando o problema da desagregacdo como um problema de otimizagéo
(e.g. programacdo inteira [30] [62], codificacdo esparsa [9] [63], algoritmos

genéticos [64]), mas ainda é um desafio para se obter taxas elevadas de acerto [1].

No caso dos algoritmos que usam métodos de identificacdo de padrdes, 0s
recursos dos sinais como, por exemplo, os valores de poténcia ativa e reativa
usados pelos aparelhos, sdo extraidos da curva de carga e comparados com 0s
recursos que ja tenham sitos extraidos de um determinado banco de dados com as
caracteristicas dos aparelhos [29]. Entretanto, aparelhos que possuem
caracteristicas de comportamento semelhantes e/ou eventos que acontecam
simultaneamente ndo podem ser diferenciados usando-se apenas essa abordagem.
Para resolver esse tipo de problema, varias pesquisas expandindo essa abordagem

ja foram realizadas, usando diferentes técnicas mais avancadas com
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procedimentos de filtragem [43], harmdnicos de corrente [52] ou transitorio de
poténcia [65].

Recentemente, varios dos métodos que vém sendo elaborados para resolver o
problema NIALM consideram técnicas de aprendizado de maquina. Essa
abordagem desenvolve classificadores de aparelhos elétricos, os quais s&o
treinados a partir das assinaturas elétricas dos dispositivos disponibilizadas nos
mais variados banco de dados. Tais abordagens usam técnicas como, por exemplo,
redes neurais artificiais [42] [66], modelo oculto de Markov (do inglés hidden
Markov models — HMM) [46] [67] [68] e classificador ingénuo de Bayes [69].

2.44.2
Algoritmos n&o-supervisionados

Naturalmente, vem aumentando o nimero de trabalhos que investem na pesquisa
de algoritmos NIALM néo supervisionados para desagregacdo de energia elétrica,
uma vez que estes ndo necessitam de entrada de informacdes sobre a quantidade e
0 tipo dos aparelhos que estejam sendo analisados [1]. De qualquer forma, em
todas as abordagens, a identificacdo de um aparelho ndo é inteiramente autbnoma,
ainda necessitando que o usuario nomeie seus dispositivos ao final de todo o

processo.

Neste grupo de algoritmos, vérias técnicas ja foram apresentadas, como em Kim
[56], que usa um modelo HMM fatorial condicional, onde sdo aplicadas
estatisticas de correlacdo entre aparelhos, calculos de probabilidade de duracéo
dos estados e do momento do dia, usando a poténcia ativa como dado de entrada.
Por outro lado, em [36] é apresentado um algoritmo baseado em um HMM
diferente do anterior. Neste, as informac6es dos aparelhos séo ajustadas a partir de
modelos anteriores de dispositivos generalizados. No caso apresentado em [70],
foi utilizada a abordagem temporal motif mining, identificando mudancas de
padrdo frequentes e, em seguida, o consumo dos dispositivos. Por sua vez, em
[71], o algoritmo de motif mining é enriquecido com célculos das estatisticas do
tempo de duragdo dos periodos “ligado” e “desligado” dos eventos identificados.
Além disso, a técnica utilizando aplicacdo de clustering com separacdo de fonte

aleatoria foi apresentada em [72], onde as mudancas do nivel de poténcia ativa e
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reativa sdo capturadas, associadas entre si e identificadas como um evento para

um aparelho.
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3
Metodologia proposta

Neste capitulo, serd apresentada a metodologia usada ao longo do trabalho,
introduzida por uma breve descricdo do problema de desagregacdo do consumo
residencial, seguida pela apresentacdo das caracteristica dos dados usados ao
longo da abordagem, bem como o tratamento e as considerag0es que devem ser
levadas em conta. Além disso, todo o processo matematico de elaboracdo do
método de desagregacdo, 0 passo a passo do algoritmo e métricas de avaliacédo

também sdo apresentadas.

3.1
Descricdo do problema

Os eletrodomésticos podem ter diferentes estados de operacao relacionados ao seu
funcionamento, caracterizando o perfil do aparelho, que também pode ser
chamado de assinatura elétrica. Portanto, a curva de carga de uma instalacdo €
composta pela juncdo das assinaturas dos aparelhos que nela estdo ligados. Os
algoritmos desenvolvidos para monitoramento nado intrusivo procuram identificar
as assinaturas de cada aparelho na curva de carga total, apontando, assim, o
periodo de funcionamento de cada aparelho e o respectivo consumo de energia

[8].

Segundo andlises realizadas em [32], basicamente as metodologias de NIALM

possuem trés etapas:

1) Identificar as caracteristicas elétricas dos equipamentos para
descrevé-las matematicamente;

2) Possuir um ou mais equipamentos de medicdo, ou sensores, que
possibilitem a extracdo dos dados de carga da instalacdo e, se possivel, dos

aparelhos;


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713257/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713257/CA

Capitulo 3: Metodologia proposta 40

3) Detectar as assinaturas dos equipamentos a partir de algoritmos

matematicos na curva de carga da instalagéo.

As assinaturas elétricas sdo percebidas nas variacbes de tensdo, corrente e
poténcia dos dispositivos, a medida que estdo em operacdo. Essas variaveis
elétricas sdo usadas para a identificacdo dos aparelhos nas metodologias NIALM e
podem ser classificadas em duas categorias: macroscopicas e microscopicas [73].
Na primeira categoria estdio os dados de poténcia ativa e reativa,
idependentemente se estiverem em plena operacdo ou em transicdo de estado,
normalmente sdo amostrados na ordem de minutos ou segundos. Na segunda, por
sua vez, caracterizam-se os dados das componentes harmonicas e informagdes
extraidas das formas de onda de tenséo e corrente dos equipamentos, 0s quais sdo
obtidos em alta frequéncia, com taxa de amostragem na ordem de kHz a MHz. A
existéncia de todas essas caracteristicas contribui para se perceber quao
importante pode ser a utilizacdo de diferentes técnicas de processamentos de

sinais e extracdo de dados, juntas, para resolucdo de um problema.

Para identificacdo dos aparelhos, € interessante a classificacdo dos tipos de perfis
elétricos de acordo com suas caracteristicas. Logo, pelo menos quatro categorias

podem ser listadas [33, 8]:

Tipo I: Dois estados simples, sendo eles ligado ou desligado, onde estdo os
aparelhos de demanda unica quando acionados. Por exemplo: lampadas e
refrigeradores.

Tipo II: Aparelhos com multiplos e finitos estados de operacdo, de forma
gue possuam estagios bem definidos de funcionamento. Maquina de lavar roupas
e ventilador sdo exemplos para essa categoria.

Tipo II: Aparelhos de variacdo continua, sem nimero de estados fixados e
sem padrdo definido para os estados. Como por exemplo os ar-condicionados com
tecnologia inverter.

Tipo IV: Estado dnico constante, que sdo 0Ss equipamentos
permanentemente ligados, como detectores de fumaga ou o modo stand-by de

determinados aparelhos.

Os algoritmos que trabalham com dados em baixa frequéncia, em sua maioria,

usam a deteccdo de eventos para a identificacdo dos dispositivos, ou seja, €
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necessaria uma variacdo significativa na curva de carga da instalacdo para o
reconhecimento dos aparelhos. Aparelhos que pertencem as categorias Il e 1V,
por ndo possuirem, respectivamente, um padrdo de variagdo do consumo bem
definido e significativo, sdo os mais dificeis de serem identificados a partir de
suas assinaturas elétricas na curva de carga. Por outro lado, os aparelhos das
categorias | e Il sdo mais facilmente identificaveis, representam a maioria dos
dispositivos convencionais utilizados em residéncias e as variagdes dos degraus de

demanda na curva de carga sao visiveis quando estdo em operacao.

Dispositivos que possuem comportamento de operacdo periddica, como 0s
refrigeradores, sdo extremamente comuns e, portanto, de grande relevancia para
0s estudos de comportamento do consumo residencial. Na Figura 3.1 estdo
ilustrados os perfis de cinco refrigeradores de modelos e poténcias distintas, dados
retirados do dataset REDD [74] por [75], onde as caracteristicas de
comportamento dos dispositivos sdo similares e se repetem periodicamente,
distinguindo-se pela poténcia de cada aparelho e pela frequéncia e duragdo dos
ciclos. Portanto, a partir dessas observacfes, € possivel parametrizar as
caracteristicas de aparelhos com comportamento periédico em um modelo

matematico genérico e usa-lo para identificar as assinaturas de tais aparelhos.
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Figura 3.1: Assinaturas elétricas de cinco refrigeradores de modelo e poténcia diferentes
(Fonte:[75])
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Identificadas as componentes periddicas fixas, o problema da desagregacdo de
energia pode ser visto como um problema de identificacdo as cegas, que visa
estimar o comportamento de um sistema e, eventualmente, o perfil dos sinais de
entrada, baseando-se apenas na observacao do sinal de saida [9, 76]. Dessa forma,
o sinal de saida da observacdo é a curva de carga total da instalacdo (y(t)), 0s
sinais de entrada sdo os perfis de consumo de energia de uso final (y;(t)) e o

sistema descrito é um sistema estatico definido por y(t) = X~ , y;(t) [9].

Assumindo que um sistema possui N aparelhos, cada aparelho i pode operar em k
estados de operacdo. Em cada instante de tempo t, apenas um modo de operacao
pode estar ativo em cada aparelho i [28]. Dependendo da quantidade aparelhos e
de estados de operagdo, 0 problema da desagregacdo pode requerer um grande
esforco computacional, de forma que, se N aparelhos possuem k estados de
operagdo, tem-se como solugdo kN combinagdes. Ou seja, quanto maior o niimero
de aparelhos e/ou de estados de operagdo, mais dificil de obter solucdo para o
problema, podendo se tornar intratadvel computacionalmente [10, 77].

Nesta dissertacdo é apresentado um algoritmo NIALM misto, baseado em um
modelo de otimizacdo linear inteiro misto, introduzido por um pré-processamento
de extracdo de dados aplicando um modelo de séries de Fourier para aparelhos

com comportamento periddico. Assume-se as seguintes condicoes:

1) O numero de eletrodomésticos analisados ndo é grande o suficiente
para se tornar um problema intratdvel computacionalmente. Entretanto, alguns
possuem multiplos estados de operacdo. De forma que quanto maior o nimero de
aparelhos e estados, maior sera o tempo de simulacdo e mais dificil de obter uma
solucdo viavel;

2) E necesséaria uma etapa de observacio do perfil de consumo dos
aparelhos periédicos disponiveis na casa, mesmo que essa analise seja realizada a
partir da curva de carga total. Esta etapa €& necessaria para identificar
caracteristicas usadas como dados de entrada, como o limite superior para busca
dos parametros periodicos;

3) E necessario ter informacdes iniciais dos dispositivos como, por
exemplo, a poténcia nominal de cada um e seus eventuais estados de operacéo, se

possivel. Essas informacGes podem ser obtidas observando-se os dados de placa
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dos aparelhos, através de uma simples inspecdo visual ou por um periodo

considerado intrusivo de observagdo do consumo por aparelho individualmente.

Para solucionar qualquer problema usando métodos NIALM, é necesséria a
disponibilidade de dados de medicdo de energia elétrica para a parametrizacao e
validacao do algoritmo [78]. Neste trabalho, foi utilizado o conjunto de dados do
REDD [74], que tem sido extensivamente usado na literatura [28, 67, 46, 31]. O
recurso usado foi a poténcia ativa dos aparelhos, com pré-processamento
desenvolvido no ambiente MATLAB, e execucdo do modelo de otimizacao
realizada no FICO™ XPRESS Optimizer.

A metodologia apresenta, inicialmente, a abordagem utilizada na desagregacéo
dos aparelhos com caracteristica periddica a partir do modelo da série de Fourier
[79] e, em seguida, baseado nessa informacéo, a desagregacdo dos dispositivos
ndo periddicos a partir do modelo de otimizag&o inspirado em [9]. Nas proximas

subsecdes, cada passo da abordagem proposta sera apresentado.

3.2
Desagregacao de aparelhos periédicos

Como mencionado na subsecdo anterior, refrigeradores, assim como freezers,
pertencem aos aparelhos do Tipo I. O compressor liga quando a temperatura
interna excede um certo limite, e desliga quando atinge o limite minimo
predeterminado. Normalmente, o tempo de duracdo do “liga e desliga” desses
aparelhos varia dentro de um determinado intervalo constante [1]. Levando em
consideracdo essa caracteristica, na Figura 3.2 esta representado o perfil de um
refrigerador comum, de forma que P; x, € a poténcia do aparelho, Ty € 0 periodo
em que o compressor se mantém ligado, T, € o periodo de um ciclo de
funcionamento do aparelho e t, € 0 tempo para que a primeira mudanca de estado

aconteca.
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Figura 3.2: Consumo de um freezer em um periodo de 2h20

Analiticamente, aparelhos com caracteristica de consumo periddico podem ser

descritos por

f-:{PU tOStSTON (3)
D) =10, Ton<t<T,

0 que nos permite introduzir o processo de desagregacdo com um estagio de

extracao de dados para aparelhos com caracteristica pulsada/quadrada.

3.2.1
Modelo da Série de Fourier

O modelo proposto consiste na adaptacdo da série de Fourier para expressar a
funcdo que descreve a assinatura dos aparelhos de caracteristica periddica, de tal

forma que
0 - 2m
fen = o+ z [an cos( t> + b,.sen (T—Ont>]
(4)
= 70 + z [a,.cos(wgnt) + b,.sen(wynt)] ,Vt €T

n=1
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onde a, e b, (n € Z}) sdo os coeficientes relacionados com as propriedades
periddicas da fungéo fi,; , ao € 0 valor médio da funcéo no intervalo utilizado, n
€ 0 numero de harmdnicos da série e t € a variavel de tempo. Para conhecer a

funcéo periodica f(.;) € necessario determinar os coeficientes de Fourier.

o Determinacdo de aq: integramos os termos de (4) em um intervalo de
[0.T]:

T T a
[l
0 0

70 + Z ay,. cos(wont) + by,. sen(a)ont)] dt

n=1

o)

T ay X T T
=f —dt+Zf an.cos(wont)dt+f b,,.sen(wynt)dt
0 2 = Jo 0

a, 7 ~-[a T b T
= —Ot] + Z [—n sen(wont)] — [—n cos(wont)]
2 1y £ lwon o lwgn 0

a > a b
= —OT] + Z — [sen(wonT) — sen(0)] — ——[ cos(wonT) — cos(0)]
2 £ won won
Qo N an by Qo
= —T] + z —[sen(2nm) — 0] ——— [ cos(2nm) — 1] = =T
2 4 WoT won 2
n=

onde sen(2nm) = 0 e cos(2nm) =1V n € Z. Assim, o primeiro elemento da
serie de Fourier € o valor medio da fungéo f; ;) no intervalo de um periodo T,

dado por

2 T
ao =7 findt ©
0

o Determinacédo de a,: manipulando (4), multiplicando toda a expressao

por cos(wymt) e integrando em um intervalo de [0,T], temos:

T
f fie.hcos(womt)dt =
0

T[q had
f [70 cos(womt) + Z ay. cos(wynt)cos(wymt) + b,,. sen(a)ont)cos((uomt)l dt
0 n=1

T a o
=j —cos(wymt) dt +z anj
o 2 ~ 0

T T

cos(wgynt)cos(wymt)dt + an

sen(a)ont)cos(a)omt)dt].
0
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A partir das Relagdes de Ortogonalidade (Anexo-A), tem-se que a segunda

integral do somatdrio é nula. Além disso, a primeira integral do somatorio é nula

T .
param # n, e quando m = n vale . Assim, temos que

T a, r T
fo fe.ncos(womt)dt = 2wgn [sen(wgnt)]y + a"f
= -2 [sen(wonT) — sen(0)] + a, =
= Zwon sen(wyn sen -
ao T T
= e [sen(2nm) — 0] + a"f = anf,

uma vez que sen(2nm) =0 VneZ. Dessa forma, o coeficiente a, €

determinado por

a, = ;L f(t) cos(wgnt) dt. (6)

o Determinacdo de b,,: semelhante ao item anterior, manipulando (4),
multiplicamos toda a expressdo por sen(wymt) e integrando em um intervalo de

[0,T], assim temos:

T
f fensen(womt)dt =
0

T[q ©
J [70 sen(wymt) + Z a,.cos(wont)sen(womt) + by,. sen(wont)sen(womt)l dt
0

n=1
T © T T
=J Tsen(womt)dt+z [anJ cos(wont)sen(womt)dt+bnj sen(wont)sen(womt)dt].
0 ~ 0 0

Novamente, usando as Relacbes de Ortogonalidade (Anexo-A), tem-se que a

primeira integral do somatério é nula para quaisquer valores de n e m. Além

. . ;e s T
disso, a segunda integral do somatdrio € nula para m # n, e quando m = n vale >
Assim:

T a,
rsen(womt)dt =
J;) f(t,l) ( 0 ) 20

T
1P + by =
" [cos(wont)]o + by >

= % _[cos(wonT) — cos(0)] + by~
= Zoon cos(wgn cos n>
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ao T
= e [cos(2nm) — 1] + bnf =b,

N~

)

uma vez que cos(2nm) = 1V n € Z. Dessa forma, o coeficiente b,, é dado por

2 T
b, = Tf fie.i) sen(wont) dt. 7
0

As equacdes (5), (6) e (7) sdo conhecidas como Formulas de Euler-Fourier e sao
usadas para encontrar os Coeficientes de Fourier da série descrita em (4) para uma
dada funcéo f, ;) periodica, de periodo T, podendo ser usado qualquer intervalo

de comprimento T [80].

Combinando as equacdes encontradas acima com o modelo matematico
determinado para sinais periodicos (3) e o modelo da série de Fourier (4),

encontra-se:

. Calculo de ay: usando (5)

2 rTo 2 Ton To
ag = T_ f(t,i)dt = T_ lp(i’k) j dt + O] dtl
0Jo 0 0 (

Ton+1)
2
a0 = 7~ TonPik) (8)
0
. Célculo de a,,: usando (6)

2 (Mo
an =1 fup cos(wgnt) dt

To 0 ’

2 Ton To

= —[P(l-‘k)] cos(wgynt) dt + OJ cos(wynt) dt
To 0 (Ton+1)
2 sen(wonTyy)
an = T_OP(i.k) T 9)

. Calculo de b,,: usando (7)
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2 (To
by, =— | fieisen(wont)dt
To J,
2 Ton
= — [P(i‘k)f sen(wynt) dt
To o
To
+ Of sen(wynt) dt]
(Ton+1)
b = 2 p 1 — cos(wonTyy) (10)
n = T_o (i.k) nw, -
Substituindo os coeficientes a, , a,, € b,, encontrados, em (4), tem-se:
1,2
fen =5 (T_o TonP (i,k))
2 1
+ Z —.—— P iy {sen(wonTyy). cos(wont) (11)
4 Ty Wot

+ [1 — cos(wonTyy)]- sen(wynt)}.

Esses resultados foram encontrados assumindo que o comportamento do aparelho

e periodico, constante e que, durante seu periodo ligado, possui amplitude P; ,

como mostrado em (3).

Finalmente, supondo o sinal continuo periddico f(t), com periodo fundamental T
equex(t) = f(ttty,) VteER, onde t, é uma constante, x(t) é o sinal f(t) com
uma translacdo no tempo de t,. Ou seja, para representar a propriedade de
translacdo no tempo, que para 0 caso em estudo significa a representacdo da

primeira mudanca de estado do sinal simulado, a equacdo (11) pode ser

manipulada de tal forma que

172
fien = > (T_o TonP (i,k))

-2 1
+ z —.—P(i,k){sen(wOnTON). cos(won(t —to)) (12)

+ [1 — cos(wonTyp)]. sen(won(t — to))}.
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A Figura 3.3 ilustra a simulacdo do sinal representado na Figura 3.2, usando as
propriedades Py = 145W, Toy =15min, Tp =34 min, t, = 10 min e
n =75.

TON
160

E
é o < ty Pl:i.k)
R
o

20

1 30 59 B8 117
20 L /
/ Ty 7 Tempo (min)

Figura 3.3: Aplicacéo da fungdo determinada para aparelhos de consumo periddicos

3.2.2
Etapas do modelo para aparelhos periddicos

O conjunto dos parametros que melhor descreve o comportamento de um aparelho
periddico é escolhido a partir do resultado das combinacgdes de diferentes valores
para os parametros Ty, Toy € to. Cada combinacdo gera um valor de erro final,
proveniente do somatorio dos erros observados ponto por ponto, em fungdo do
tempo t, como descrito na equacdo (13). Por sua vez, tal erro ponto por ponto é

calculado como descrito em (14):

e= z 0 (13)

teT
Vi) — [Z f(t,i)‘ ,» S€ [Z f(t,i)‘ < Yo
i€]

ic]
Yo — [z fen

ieJ

, VteT, (14)

(
ew = %
\

(

+ M(t)> ,caso contrario
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onde e € determinado pelo valor absoluto da diferenga entre a curva de carga da
residéncia e a assinatura elétrica simulada para o aparelho perioédico — ou conjunto
de aparelhos, ambos no instante t, caso este ponto da simulacdo seja inferior ou
igual ao ponto da poténcia ativa lida do sistema. Sendo, é usada uma penalizacéo
M. sob essa diferenca [e) + M) ], de tal forma que os pontos simulados
erroneamente serdo mais significativos no valor final de e, do que os valores sem
penalizacdo. Portanto, quanto maior o valor do erro e, menores as chances
daguela combinacdo de parametros ser adotada. A penalizagdo do erro M €
utilizada para evitar erro de predicdo onde o aparelho esteja consumindo mais do
que o consumo real da residéncia, penalizando fortemente os sinais que ndo fagam
sentido com o sinal periddico que esteja sendo buscado. O conjunto de parametros

escolhido € aquele que tem como resultado o menor erro final.

Os valores dos parametros que determinam as caracteristicas do sinal periddico
simulado sdo obtidos a partir de variacdo crescente dos mesmos. O processo do
algoritmo é dividido em etapas e cada etapa corresponde ao melhoramento da
resolugdo do sinal simulado, onde é considerado sempre o menor erro final como
parametro de escolha. Na primeira etapa € iniciada a busca, onde ndo ha
informacBes sobre o comportamento do aparelho. Portanto, solicita-se que o
usuario faca entrada de alguns valores para, de certa forma, economizar esforco e

tempo da analise computacional.

. Valores iniciais: o padrdo de funcionamento dos aparelhos periodicos é
visivel na assinatura elétrica do consumo residencial. Ao iniciar o processo de
desagregacéo, a partir de observacdo da curva de carga, existe a possibilidade do
usudrio identificar um valor a ser aplicado como limite superior na busca do
parametro T, ou seja, 0 maior valor que o parametro pode assumir. Os valores
mAaximos para 0s outros parametros sdo automaticamente dependentes do maximo
indicado ao periodo do sinal do dispositivo, uma vez que o periodo ligado (Tgy)
0 tempo até a primeira mudanca de estado (t,) ndo podem ser superiores ao
periodo de um ciclo.

. Passo de variagdo: como os valores de todos os parametros irdo variar de
forma crescente, gerando indmeras combinagfes, € solicitado que o usuério

indique valores iniciais de passo de crescimento para todos 0s parametros, o que
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diminui o numero de interagdes. Essa entrada sera usada também como limite
inferior da busca, ou seja, 0 menor valor que o pardmetro pode assumir. Assim, 0
usuario indicara valores de passo inicial para os trés parametros Ty, Toy € to.

Por exemplo, simulando a busca do sinal apresentado na Figura 3.2, indica-se que

0 sinal possui os dados de entrada descritos a seguir. Logo:

TéVIAX — 50; T(}oasso — 5; Top;jsso — 4; t(z))asso — 5.

T=10, Ton=4, t=0 T=15, Ton=4, t=0 T=50, Ton=16, t=0

LN AN L]

5 10 15 20 26 30 35 40 45 50 5 10 15 20 26 30 35 40 456 50

0

Poténcia (W)
2
5

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50
Tempo (t)

T=10, Ton=8, t=5 T=15, Ton=8, t=5 T=50, Ton=24, =15

- 0 [
5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

°

T=15, Ton=12, =10 T=50, Ton=32, t=30

WAL 8 L

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

100 v\/

5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

T=50, Ton=48, t=45

Figura 3.4: Sequéncia de variagdes de pardmetros

Nesse mesmo sentido, algumas restricbes foram implementadas de forma que
apenas 0s sinais simulados que estejam dentro do padrdo desejado sejam
analisados. O padrdo impbGe que haja variacdes de estado (liga/desliga) do
aparelho ao longo do tempo e que seja respeitada a amplitude média do sinal,
quando no periodo ligado, de pelo menos 93% da amplitude desejada (0,93P; ).
Ou seja, se, por alguma razdo, o algoritmo gerar uma sequéncia fixa de dados, a
restricdo descarta essa sequéncia e ndo executa a verificacdo, pois apresenta
caracteristica diferente das necessarias para representar um aparelho de
comportamento periddico. lgualmente acontece quando a amplitude dos dados

gerados esta abaixo de 93% da amplitude determinada ao aparelho.

Ao final da primeira etapa, o conjunto de parametros que resulta no menor erro
final e é armazenado e, automaticamente, alimenta os dados de entrada da
segunda etapa. A partir dai, o algoritmo executa 0 passo a passo de analise, onde a

busca ao valor ideal para cada parametro se da de forma crescente, com variagdo
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unitaria, usando como referéncia o conjunto de valores encontrados na etapa
anterior. Finalmente, sabendo-se que o primeiro resultado obtido foi encontrado a
partir de variagbes crescentes a passos mais largos, esses valores serdo usados
como mediana® das buscas, isto &, o limite inferior é dado pela mediana menos o
valor de passo e o limite superior ¢ dado pela mediana mais o valor de passo
adotado na primeira etapa, para cada parametro, respectivamente.

Usando-se o mesmo exemplo acima, ao final da primeira etapa é encontrado um
conjunto de valores que representam a representacdo do sinal com menor erro
final. Na sequéncia, o novo intervalo de valores que o algoritmo usard para

encontrar o melhor resultado é dado como se mostra a seguir:
o Melhor resultado da primeira etapa:
Ty = 35,Toy = 12,t) = 20,e = 7770
. Intervalos de busca para a segunda etapa:
To—To™° < To < Tg+TP™° . 30 < Ty < 40
Ton =TI " < Ton S Ton + Ton"0 = 8 < Ty < 16
th —th"0 <ty Sty + 50 . 15 < Tyy < 25

. Melhor resultado da segunda etapa:

140 [~ m rg’w f\’_’”‘w m ("—“’1 4

100 — —

80 [~ =

Poténcia (W)

200 —

—L —L —L |
18:30 19:00 19:30 20:00 20:30 21:00
Tempo (min)

Figura 3.5: Comparacdo entre sinal periodico simulado e sinal real

¥ Mediana: valor que divide um conjunto de valores ordenados em partes iguais.
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Finalmente, para encontrar o sinal final associado ao aparelho i ( f(t,l—)), 0
balanceamento de poténcias deve ser respeitado. Portanto, aplica-se a seguinte

regra:

fren = {f(t.i» se [Zie]f(t,i)]/g. YO  vieTie). (15)
0, caso contréario

Nos casos em que o aparelho se encontra permanentemente ligado, apresentando
um consumo minimo fixo conhecido, impde-se que, ao invés do zero, o aparelho

estara usando esse valor de poténcia minima.

3.3
Desagregacédo de aparelhos nao periodicos

Os resultados obtidos na subsecao anterior sdo usados como dados de entrada para
desagregar os demais aparelhos. Para se fazer isso, neste trabalho, é proposto um
modelo de otimizacdo no qual usa-se como referéncia a leitura da energia
consumida em uma residéncia, leitura obtida no painel de entrada de energia do
local, associada as informacdes das caracteristicas dos aparelhos que compdem a
instalacdo, como a poténcia nominal de cada aparelho e, se possivel, informac6es

de indicacdo de uso dos dispositivos ao longo do dia.

O modelo de otimizagdo pode ser descrito como um problema de programacéo
linear-inteira mista (do inglés mixed-integer linear program - MILP), pois o
modelo considera variaveis inteiras (binarias) para identificacdo dos aparelhos
listados e variaveis reais para computar as perdas elétricas, além de computar uma
parcela de energia consumida por dispositivos que ndo sao identificados, também
chamados de dispositivos fantasmas. Tal variavel de dispositivos fantasmas pode
ser associada aos aparelhos que ndo foram indicados no modelo ou até mesmo

variagoes imprevistas dos aparelhos.

O modelo proposto foi elaborado por [10], inspirado no modelo proposto por [9],

apresentado a seguir:
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( .
Ap Z Vi) — [z f(t,i)] - Z Vi) — B — 6
teT i€] i€l
, min 5 < ZEZ Wit,ii) 0,000 +Zzz){(1)|9(tlk) + O—1ii0| + ¢
Sl == =re —2 lEI kek
As z 5w + AAZI%) + 81|
\ tET J
s.a.
ﬂu)=§SP@m@mm» VteT,i€l (17)
kek
z Octify =1, VteT, i€l (18)
kek
Z O(tik) = APon(ei), VteT,i€l (19)
k € Qkon
Oti1) = APorr(t,i)» VteT,i€l (20)
Ok € {0,1}, VteT,ielLkeK (22)
5y € R VteT (23)

A primeira parte da expressao (16) tem o objetivo de minimizar o valor absoluto
da diferenca entre a energia medida no quadro de entrada da residéncia e a energia
desagregada para os aparelhos periddicos e ndo periddicos, levando em conta as
perdas elétricas do sistema e a parcela da energia consumida por elementos ndo

identificados.

O segundo elemento da expressdo (16) usa a matriz W, ; ,) para aplicar pesos aos
aparelhos. Esses pesos sdo usados para priorizar ou minimizar os dispositivos, em
determinado estado de operacdo e periodo de tempo especifico, com
caracteristicas similares as de outros aparelhos, que acabam provocando erros no
momento da desagregacdo. Desta forma, aos aparelhos com maior probabilidade

de serem usados sdo alocados pesos menores e, assim sendo, sao aplicados pesos

(16)
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significativamente grandes aqueles que possuem a tendéncia de ndo serem usados.
Essa mesma técnica de alocacdo de peso aos aparelhos foi adotada em [9]. A
terceira parte da funcdo objetivo (16) penaliza a frequente variacdo de estado, a
partir da componente de penalizagdo por aparelho 4;y, uma vez que esta ndo é

uma situacdo normal para a maioria dos eletrodomesticos.

Finalmente, como nem todos os aparelhos conseguem ser listados, ou até mesmo
ndo sdo identificados todos os estados de operagdo daqueles listados, para
minimizar o erro que estes podem causar na desagregacdo, é aplicada a variavel
de folga §(.). Portanto, o quarto e o quinto elemento da expressao (16) buscam
minimizar o uso dessa variavel, aplicada aos aparelhos e estados fantasmas, bem
como a sua variacao brusca ao longo do tempo. Tem por objetivo fechar o balanco

de poténcia entre a poténcia ativa calculada e a medida.

A restricdo (17) representa a poténcia ativa calculada associada a operacdo do
aparelho i no instante de tempo t, garantida, por sua vez, pela restricdo (18), onde

apenas um estado de operacdo pode estar em atividade a cada instante de tempo t.

As restrigdes (19) e (20) envolvem as matrizes de aparelhos ligados (APon(ci)) €
de aparelhos desligados (APorr(ti)) que sd0 montadas no pré-processamento. A
primeira é preenchida por informacGes de uso dos aparelhos, fornecidas pelo
usuario, indicando-se que o aparelho i esteve em um modo de opera¢édo k # 1 no
instante de tempo t ao preenché-la com 1, portanto, em atividade. Preenchendo-a
com 0, a variavel que determina o estado de operacdo em atividade se encontra
disponivel para assumir qualquer resultado. Ja APorp(;) € montada quando a
poténcia do sistema, lida no instante t, € menor do que a poténcia de operacdo
disponivel para o aparelho i, de forma que, ao preencher a matriz com 1,
obrigatoriamente, 0 modelo mantera o aparelho especificado no instante de tempo

determinado como desligado.

Na restricdo (21) sdo delimitadas as perdas elétricas (5.)) do sistema residencial,
consideradas pelo modelo, aplicando-se limites de 1,5% a 2,5% da carga total. Os
valores adotados foram escolhidos baseando-se nas analises apresentadas em [81],

onde foram realizados estudos sobre perdas elétricas para consumidores
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residenciais. Por fim, as restricbes (22) e (23) definem que as variaveis de decisdo

0 e § sdo binaria e real, respectivamente.

Ao final do processo de otimizacdo, os parametros A e W sdo ajustados de acordo
com a frequéncia de uso de cada aparelho, baseando-se da abordagem utilizada

em [9]. A Figura 3.6 ilustra um fluxograma que resume a metodologia proposta.

Entradas
Oy Plik) Ty, A, W, AP)

Aparelhos Sim
periodicos?
v
Aplicagdo das series
de Fourier
1 (12)
R MILP | J
- (16)-(23) [ Verificagéio do erro
) (13)-(14)
~ \
Ajuste de Parametros \]/
(4, W)[9] Desagregacdo
o de aparelhos
periddicos
(15)

Fim

Figura 3.6: Fluxograma da metodologia proposta

Para modelar o valor absoluto de uma variavel ou expressdo em programacao
linear-inteira mista, devem ser introduzidas variaveis auxiliares e restricoes
adicionais ao modelo [82]. Por exemplo, assumindo uma variavel (ou expressao)
x da qual precisamos do valor absoluto, limitada a L < x < U. Se L = 0 entdo
|x| = x, e se U < 0 entdo |x| = —x. O jeito mais comum de modelar |x| comeca

escrevendo x como a diferenca entre duas varidveis ndo-negativas:
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Assim, pode-se dizer que |x| < x* 4+ x~ e o solver forcard x™ oux~aser0eo

outro a ser |x|.

3.4
Métricas de avaliagcao

Para anélise dos resultados da desagregacdo foram usadas diferentes métricas de
avaliacdo. Desta forma, € possivel mensurar a acuracia do modelo de otimizacéo,

bem como avaliar a recuperacdo da energia consumida pelos aparelhos.

Como em [7], foram usadas metricas de andlise de precisdo (PR), sensibilidade
(SE) e F-Measure (F,;), média harmdnica entre preciséo e sensibilidade. Estas séo
calculadas a partir de classificacdes binarias nas quais os resultados obtidos pelo
método de desagregacdo sdo definidos por: verdadeiro positivo (VP), quando o
dispositivo detectado foi realmente usado; falso positivo (FP), quando o aparelho
detectado ndo esta funcionando; falso negativo (FN), indicando que o aparelho em

operacdo nao foi detectado, além da classificacdo verdadeiro negativo (VN).

Para ser capaz de diferenciar entre identificacdo correta ou ndo correta de
mudancas de estado, além da correta identificacdo do valor de poténcia naquele
instante de tempo, com base nos estudos apresentados em [1] e nas proposicGes de
[56], foi adotado um fator de identificagdo k, o qual deve variar de acordo com a
variacdo da poténcia entre os dispositivos, que ira distinguir entre resultados de
Verdadeiro Positivo Correto (VPC) e Verdadeiro Positivo Incorreto (VPI) em
substituicdo do convencional VP simples. Considerando que ¥ ;) € o valor

estimado para o instante t e y(; ; € 0 valor real no mesmo instante, tem-se:

o Quando ¥ ;) = 0 ey = 0, a predicdo € Verdadeiro Negativo
(VN);

o Quando ¥ ;) = 0 € y«;) > 0, a predicéo € Falso Negativo (FN);

o Quando J (¢ ;) > 0 ey ;) = 0, a predicdo é Falso Positivo (FP);

. Quando (i) >0 € Yy >0, € |9 wn—Yenl/Ven Sk, a
predicdo é Verdadeiro Positivo Correto;

. Quando (i) >0 € Y >0, € |9 wn—Yenl/Ven > K. a
predicdo é Verdadeiro Positivo Incorreto.
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Assim, precisao e sensibilidade podem ser calculadas com [1, 56]:

PR = VPC/(VPC + VPI + FP) (24)

SE = VPC/(VPC + VPI + FN) (25)

Pelo termo precisdo, que também pode ser chamado de valor preditivo positivo
[1], é calculada a fracdo da quantidade de estados de operagdo no modo ligado
relativamente bem recuperados (VPC) quando comparada a quantidade de todos
os pontos estimados como ligados (VPC + VPI + FP), ou seja, quanto maior a
precisdo, menor é a ocorréncia de FPs e VPI. Por outro lado, a sensibilidade
descreve a fracdo do numero de estados relativamente bem recuperados (VPC) em
relacdo a todos os pontos no modo de operacdo ligado da curva de carga real do
dispositivo (VPC + VPI + FN), portanto, elevado valor de sensibilidade significa
baixa ocorréncia de FNs e VPI. O F-Measure balanceia as informagdes obtidas a

partir da preciséo e da sensibilidade, sendo calculado da seguinte forma:

FM=2*PR*SE, (26)
PR + SE

Como descrito acima, Fy é a relacdo entre os resultados de precisdo e de

sensibilidade. Quanto mais proxima a curva de carga estimada € da curva real,

com um limite de variacdo de «k entre elas, mais proximos de um serdo os

resultados da avaliagéo.

A Média Percentual Absoluta do Erro (do inglés MAPE) apresenta a diferenca
porcentual entre os valores estimados e os valores reais da poténcia elétrica do
aparelho i ao longo do intervalo de célculo do tempo t. A partir dos dados obtidos
por esta métrica de avaliagdo, ser4 avaliado se a recuperacdo da energia
desagregada para cada aparelho foi boa ou ndo, de forma que, quanto mais
préximos de zero estiverem os resultados, melhor a acuracia do modelo. Assim:

7 |Eep=Ewpl
t=1" o

B s 27)
MAPE; = = x100

onde,
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E i — € aenergia real consumida pelo aparelho i num intervalo t;
E(t,i) — é a energia calculada para o aparelho i num intervalo de tempo t;

N — é o nimero total de observacdes;

Como complemento, para compreender a capacidade do algoritmo de
desagregacdo do consumo de energia em cada dispositivo e também seu
desempenho de forma geral, usamos o Erro Liquido da poténcia atribuida (Net
Error in assigned Power — NEP), definido em [31] como:

YT wn — Yol (28)

NEP =
ZZ Y,

onde y ;) € a poténcia medida e y (; ;) a poténcia estimada para cada dispositivo i
no instante t. Essa métrica calcula o desvio da estimativa entre o consumo real e 0
consumo estimado por cada aparelho. Valores de NEP baixos indicam boas

estimativas de consumo.

Decidiu-se usar multiplas métricas de avaliacdo, pois, uma Unica métrica nao é
informativa suficiente para avaliar diferentes estudos de caso. Por exemplo,
considerando uma aplicacdo onde o objetivo é avaliar o consumo de energia
semanal por cada dispositivo, portanto, nesse caso, serd de interesse avaliar a
energia estimada correta, sem a necessidade de se verificar a hora exata em que
foi indicado o uso. Dessa forma, métricas de avaliagdo como MAPE e NEP, que
informam erros absolutos médios, promovem informac@es relevantes ao estudo.
Por outro lado, se o estudo de caso é para informar ao usuario qual dispositivo
estd em funcionamento em um determinado periodo, entdo, sera relevante possuir
informacdes de precisdo dos acertos horarios, e ndo mais a estimativa de energia,

tornando mais apropriados os resultados obtidos com a métrica F-Measure.
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4
Resultados e Discussoes

Neste capitulo sera apresentado a aplicacédo realizada a partir do banco de dados
REDD (Reference Energy Disaggregation Dataset) [74], bem como as
consideracOes, adaptacOes realizadas e os resultados obtidos ao longo do
desenvolvimento do trabalho. As métricas apresentadas na se¢do anterior foram
usadas para comparar os resultados do modelo proposto e os dados de referéncia.
Por fim, sera desenvolvida uma analise comparativa entre os custos aplicados ao
caso em estudo quando usadas tarifa convencional e branca, levando em

consideragdo uma abordagem de deslocamento do consumo.

4.1
Considerac0es iniciais

O banco de dados utilizado contém a leitura do consumo de energia de 6
residéncias localizadas em Boston, coletadas no verdo de 2011. Baseando-se
nessas informacdes, 0 modelo de desagregacao apresentado neste trabalho é usado
para realizar a desagregacao da poténcia ativa usada pelos dispositivos de uma das
casas, por simplicidade, ao longo de um periodo de analise de 24 horas, escolhido
de forma indiscriminada para realizacdo de aplicacdo e analises didaticas. Os
resultados obtidos no processo de desagregacgdo foram usados, como um exercicio
didatico, para avaliar a viabilidade do usuario migrar da modalidade tariféria
convencionalmente aplicada aos consumidores residenciais no Brasil para a tarifa

branca.

O modelo de desagregacéo aqui proposto pode ser dividido em dois momentos. O
primeiro, momento do preé-processamento, € realizado a partir do software
MATLAB® [11], onde é acionada a leitura dos dados de entrada com as
informagdes necesséarias dos aparelhos, as quais sdo organizadas em arquivos de
planilhas, e onde é realizado o processo de identificacdo e desagregacdo dos

aparelhos periodicos. O segundo momento € implementado no ambiente do
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software FICO™ XPRESS Optimizer [12], onde o modelo matemético €
executado utilizando-se a técnica branch and bound [83] para a obtencdo da

solucéo do problema de otimizacéo.

As simulacdes foram realizadas num computador com processador Intel Core i7,
3,40 GHz com 8 GB de RAM. O tempo de processamento total para um intervalo
de 24 horas amostrado em minutos foi de 40 minutos, considerando os dois
momentos de analise, aplicado a um aparelho de comportamento periddico e onze

aparelhos néo-periodicos.

4.2
Banco de dados REDD

O campo de pesquisa de desagregacdo de energia é bem servido no que diz
respeito a disponibilidade de dados, uma vez que s&o de facil acesso varios bancos
de dados ( [74], [84] [85] [86], dentre outros). A disponibilidade dessas
informacBes permite que pesquisadores que ndo possuem um sistema de medicao
avaliem seus algoritmos de desagregacdo. Além disso, a disseminacdo e utilizagdo
desses dados faz com que seja possivel a comparacdo dos resultados obtidos por
diferentes algoritmos usando as mesmas informacGes como dados de entrada, ou

seja, enriquece a avaliacdo da performance dos algoritmos [1].

Ultimamente, o banco de dados recentemente mais usado nos algoritmos NIALM
¢ 0 REDD. Devido a riqueza de informacdes e facilidade de tratamento, este foi 0
conjunto de dados escolhido para ser tratado neste trabalho. Nele, sao
disponibilizadas as medi¢cdes de poténcia ativa total por fase, bem como o
consumo desagregado por aparelho em alta frequéncia (amostras de 15 kHz) e
baixa frequéncia (amostras de 1 Hz para medicdo agregada em um Unico circuito e
0,5 Hz para os aparelhos individualmente ou agrupados em categorias). H4 um
total de 6 medicdes residenciais, que podem variar de 3 a 19 dias de medicéo, e
cada residéncia possui diferentes conjuntos de dispositivos. Neste presente estudo,
foram usados os dados da “Casa 2”, que contém 0 total de 20 canais (ou

medic¢des), dos quais 2 sdo as fases e 18 sdo aparelhos ou grupos de aparelhos,
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visto que os aparelhos contidos nela sdo aparelhos que também podem ser

encontrados em uma residéncia brasileira, fazendo o recorte para a classe média®.

4.2.1
Especificacbes dos dados

A medicdo detalhada dos valores de poténcia ativa da residéncia utilizada foi
realizada pelo projeto REDD [74]. Os dados selecionado para serem usados neste
trabalho, correspondentes a um periodo de medicdo de 24 horas, possuem
originalmente taxa de amostradem de 0,5 Hz. Contudo, o processo de
desagregacdo apresentado aqui foi realizado considerando-se um dado de leitura
por minuto, ou seja, foi calculada a energia consumida dentro de cada minuto de
medicéo, assemelhando-se aos procedimentos realizados em [28] e [31]. Para esse
periodo de 24 horas, escolhido de forma indiscriminada, foi usado um conjuto de
dados que possui 1440 pontos de leitura, representando a curva de carga da
residéncia com uma medicdo por minuto a qual se encontra ilustrada no Anexo B.
Para demonstrar que o processo de desagregagdo com dados em baixa frequéncia
de amostragem é eficiente, em [28] analises também foram executadas com dados

em resolucdo de amostragem de 10 minutos.

Finalmente, os dados estdo organizados a partir do que € disponibilizado em [74],
uma vez que as medicOes foram realizadas para cada circuito individual da
residéncia. Assim, a classificacdo e titulo dos circuitos foi dada de acordo com o
principal equipamento usado neles. Mas, alguns circuitos foram classificados com
0 nome do cdmodo onde estdo localizados e ndo pelo aparelho como, por
exemplo, Cozinha e Banheiro, uma vez que podem servir a mais de um

dispositivo.

4.2.2
Especificacdes dos aparelhos

Os dispositivos possuem diferentes comportamentos, fazendo-se necessaria uma

etapa de verificacdo dos canais de medicdo individual para identificacdo das

® Usando como referéncia as classes de rendimento total e variacio patrimonial mensal familiar
2017-2018, do IBGE [99].


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713257/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713257/CA

Capitulo 4: Resultados e Discussfes 63

caracteristicas de operacdo dos aparelhos, uma vez que, no banco de dados
REDD, as variadveis operacionais ndo sao disponibilizadas. Assim, para efeito de
calculo do consumo de energia de cada aparelho e definicdo dos niveis de
funcionamento, é utilizada a média dos valores totais da poténcia ativa usada por
cada dispositivo, quando ligados. Os padrdes de comportamento dos dispositivos
foram verificados usando histogramas e diagramas de dispersdo. Na Figura 4.1
estdo ilustrados os casos do Banheiro, Micro-ondas, Cozinha 1 e lluminacéo 3.
Quando comparados, os dois primeiros possuem niveis de poténcia semelhantes,
préximos a 1600 W, e sem grandes variagdes. Porém, o Micro-ondas ainda
apresenta pequenas variagdes no nivel de poténcia usado, viabilizando a inclusdo
de um segundo estado de operacdo no valor de 1400 W, além do nivel fixo de 4,4
W quando fora de operacdo. Por outro lado, o elemento Cozinha 1 apresenta muita
variacdo dentro de valores de limites ndo tdo distantes entre si, possuindo média
de 25 W, podendo chegar até 33 W. Enquanto que lluminacdo 3 apresenta grandes
variacdes no nivel de poténcia, caracterizando trés estados de operacdo no modo

ativo, mais o0 modo desligado.

Banheiro MICRO-ONDAS
2000 2000
2 1500 e o o 2 1500 o 0o @ ® O
S 1000 S 1000
< S
£ 500 £ 500
a. a.
0 D 0 D
0 500 1000 0 500 1000
Tempo (t) Tempo (t)
COZINHA1 ILUM 3
60% 60%
o] o
© ©
& 40% 5 40%
3 °
S 20% S, 20%
S 3
S 0% o 0%
o 4 12 20 28 36 e 13 39 65 91 117

AP, em W APy, em W

Figura 4.1: Histograma de poténcias usadas durante periodo ligado de dispositivos selecionados

VariagGes no nivel de poténcia inferiores a 10 W, ou a 1% do nivel de poténcia

que caracteriza o funcionamento aparelho, ndo foram considerados como estados
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de operacdo validos, pois, oscilacGes nesse formato sdo vistas como ruido e/ou
erros de medicdo. Por outro lado, aparelhos permanentemente ligados que
possuem nivel de poténcia fixo foram identificados, tais como Refrigerador e
Micro-ondas, mesmo que com as caracteristicas citadas acima, porque é um
consumo fixo e se mostra relevante para caracterizacdo do dispositivo e consumo

de energia.

Como observado em [28], alguns aparelhos foram removidos da andlise devido ao
seu baixo consumo de energia, possuindo contribuicdo inferior a 0,1% no
consumo total, como por exemplo aquecedor elétrico, forno e fogdo elétrico.
Assim, nessas condicdes, é introduzida a varidvel Outros, onde s&o alocadas as
cargas remanescentes que nao sao atribuidas a nenhum aparelho especifico. Os
diferentes picos de consumo em um mesmo canal foram classificados como
estados de operagdo, como apresentado na Tabela 1. Foi adotada uma quantidade
total de até 4 estados de operacdo, incluindo o0 modo desligado, uma vez que essa
quantidade de estados consiga reproduzir bem as caracteristicas dos dispositivos.
Como comentado na descricdo do problema (secdo 3.1), quanto maior o nimero
de estados de operacOes, mais dificil € de obter uma solugdo computacionalmente

tratavel.

Tabela 1: Estados de operacdo estimados para os aparelhos da Casa 1 do REDD

Poténcia (W)
Aparelho

=1 k=2 k=3 k=
Refrigerador 0 - 7 220
Lava louca 0 240 414 1130
Secadora 1 0 - 2800 3000
Secadora 2 0 - - 600
Banheiro 0 - - 1650

Cozinha 1 0 - 25 33
Cozinha 2 0 27 75 126
Cozinha 3 0 - - 1115
Iluminagao 1 0 40 82 120
[luminagao 2 0 65 95 270
Iluminacao 3 0 35 70 120
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Micro-ondas 0 4,44 1400 1600
Outros 0 - - VARIAVEL

4.3
Aplicacdo didéatica para o modelo de desagregacéo

O modelo de desagregacédo apresenta uma etapa de desagregacdo de aparelhos
com comportamento periodico, onde devem ser introduzidos dados de entrada
para variacdo dos parametros periodicos. E também, apresenta uma etapa de
desagregacdo de aparelhos ndo periddicos por meio do modelo de otimizacéo
linear inteira mista, onde os parametros séo estimados baseando-se na abordagem
aplicada em [9], calculando a frequéncia de utilizacdo dos respectivos dispositivos
e estados de operacdo. Os valores de parametros usados serdo apresentados e

comentados nesta secao.

4.3.1
Aplicacdo do método de desagregacdao para aparelhos periodicos

A metodologia proposta inicia-se com a desagregacdo dos aparelhos de
comportamento periodico. No caso em estudo ha apenas um aparelho com essa
caracteristica de funcionamento, que é o Refrigerador. Como observado na
subsecdo 3.2.2, deve-se introduzir alguns valores iniciais para acelerar o processo
de busca dos pardmetros finais. Com base nos estudos realizados em [1], onde foi
analisado o comportamento dos mais variados eletrodomésticos que compdem 0s
sistemas residenciais, foram adotados valores compativeis com os obtidos neste
estudo, de forma que permitisse a realizacdo da busca dos pardmetros mais
semelhantes aos parametros reais. Assim, o conjunto de valores de entrada
adotados como paradmetros de busca foram os mesmos citados no exemplo

apresentado na subsecdo 3.2.2:
TéVIAX — 50; Topasso — 5; Toplf,lsso — 4_; t(z)aasso =5

Foi observado que o Refrigerador, mesmo apresentando comportamento
periddico, ndo possui valores de parametros periodicos exatos. O periodo do ciclo
ou o tempo em que o aparelho fica no modo ligado sofrem varia¢Ges ao longo do

tempo, e, além disso, existem erros de medi¢do que podem comprometer o
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formato do sinal, implicando numa maior indugdo de erros. Para minimizar esses

problemas, na segunda etapa de verificacdo dos parametros, o conjunto de dados

de leitura foi dividido em seis intervalos, com 240 amostras de leitura cada. Cada

janela de amostras foi analisada individualmente de forma que o sinal final

desagregado para o Refrigerador foi o resultado do agrupamento dos sinais

encontrados para os seis intervalos individualmente.

Por fim, a ultima etapa, descrita na Equacdo (15), onde pontos do sinal gerado

para o aparelho periédico que sejam maiores do que a poténcia marcada pela

medicdo sdo subtraidos da curva, pois tornaria a desagregacdo incoerente caso

permanecessem. Na Figura 4.2-A) um trecho do sinal gerado para o Refrigerador

¢ apresentado antes da execucao desta etapa ilustrando, assim, a necessidade do

ajuste para remocdo dos pontos incoerentes com os dados de medicdo. A Figura

4.2-B) apresenta 0 mesmo intervalo da desagregagdo ap6s execu¢do desta Utima

etapa. Finalmente, como este é um aparelho identificado como permanentemente

ligado, nos periodos onde o dispositivo estaria desligado € aplicado o valor da

poténcia minima indicada de 7 W.

A) Antes da remogao de pontos incoerentes
T T T T T T

3000

"1 )
Poléncia medida

™
=
=]
3

1000

0 ) 1 ]
20:00 20:30 21:00 21:30 22:00 22:30 23:00 23:30 00:00 00:30 01:00
Hora (HH:mm)

3000

Poténcia (W)

1000

B) Depois da remogado de pontos incoerentes
T T T T T T T

2000

— ¥y
Poténcia medida

0 | A
20:00 20:30 21:00 21:30 22:00 22:30 23:00 23:30 00:00 00:30 01:00

Hora (HH:mm)

Figura 4.2: A) Desagregagdo de aparelho periddico antes da ultima etapa; B) Desagregagéo de

aparelho periddico ap6s etapa descrita em (15)

4.3.2

Aplicacdo do método de desagregacdo para aparelhos néo

periodicos

A partir do modelo de otimizacgéo apresentado na se¢do 3.3, no primeiro elemento

da funcdo objetivo (ApXcer|ye) — [Zies fien] — Biet Doy — By — Sl ), que
corresponde a diferenca entre a poténcia ativa lida em cada instante de tempo ¢t e

as respectivas componentes desagregadas, foi assumido um valor de penalizacéo

de 50 (1p = 50). Esta penalizagdo A, adotada corresponde a um valor alto quando

comparada aos demais termos de penalizacdo, uma vez que almeja-se obter um
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resultado o mais proximo de zero possivel para esse elemento da funcéo objetivo
[10].

A segunda componente da funcdo objetivo, referente aos pesos (W ; x)) alocados
as variavel binaria (6 ), penalizando cada aparelho i em seu respectivo estado
de operacdo k no instante de tempo t, sinaliza ao algoritmo que a escolha de cada
dispositivo é de acordo com a probabilidade de funcionamento de cada um [10].
Na Tabela 2 estdo apresentados os valores adotados para esse parametro. Estes

valores foram calculados a partir da frequéncia de utilizacdo dos estados de

operacdo e ajustados manualmente para obtencdo de resultados mais refinados.

Tabela 2: Pesos associados aos aparelhos e seus respectivos estados de operacao

Weiy VEET
i={1:1} Eletrodoméstico k=K

1 2 3 4
1 Refrigerador NA NA NA NA
2 Lava louga 0,073 | 7,143 | 3,057 | 2,626
3 Secadora 1 0,072 | 0,072 | 3,174 | 2,174
4 Secadora 2 0,072 | 0,072 | 0,072 | 4,567
5 Banheiro 0,072 | 0,072 | 0,072 | 12,500
6 Cozinha 1 0 0 0,073 | 1,449
7 Cozinha 2 0 0,100 | 0,292 | 4,009
8 Cozinha 3 0,070 | 0,070 | 0,070 | 10,000
9 [luminacgao 1 0,175 | 0,465 | 0,126 | 3,333
10 Iluminacao 2 0,062 | 1,040 | 1,515 | 3,071
11 [luminacao 3 0,086 | 1,824 | 1,571 | 2,220
12 Micro-ondas 0 0,070 | 5,174 | 2,273
13 Outros NA NA NA NA

Refrigerador ndo recebe esta penalizacdo pois passa pelo processo desagregacéo
para aparelhos periodicos, como explicado na subsecdo 3.2.2. Este procedimento
também ndo se aplica a variavel Outros pois esta possui pardmetros de

penalizagdo especificos.
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A penalizacéo do terceiro termo da funcio objetivo (X7_, Yic; Yrex A(i)|9(t,l-,k) +
9(t-1,i,k)|) ¢ dada pelo parametro A¢; que, por sua vez, € acionado quando
acontece uma mudanca de estado k no aparelho i na passagem do instante t ao
instante (¢t — 1). Na Tabela 3 estdo apresentados os valores calculados para A(;) a
partir da frequéncia de utilizacdo de cada aparelho. Ou seja, quanto maior o valor
da penalizagéo, menor a chance de haver mudanca de estado da variavel 6. ; x).
Assim, como explicado anteriormente, esta penalizagdo ndo se aplica aos

aparelhos periédicos nem a variavel Outros.

Tabela 3: Valores adotados para penalizagdo das variagdes de estado para aparelhos nédo periédicos

i={1:1} Eletrodomeéstico Aw
1 Refrigerador NA
2 Lava louga 6,54
3 Secadora 1 6,25
4 Secadora 2 7,33
5 Banheiro 8,33
6 Cozinha 1 3,5
7 Cozinha 2 3,77
8 Cozinha 3 6,25
9 Iluminagao 1 3,34
10 [luminagao 2 3,53
11 [luminagao 3 3,23
12 Micro-ondas 1,19
13 Outros NA
Finalmente, 0s dois altimos termos da Equacdo (16)

(As Teer 8oy + Ao Xi=2|8c) + 8(e—1y|), apresentam as penalizagBes da variavel de
folga Outros. Como observado em [10], esses parametros devem assumir valores
bem pequenos, na ordem de grandeza de 10 a 102, pois a variavel é do tipo real
(R) e, considerando que trata-se de um problema de minimizacdo da funcdo
objetivo, o0s outros termos da equacdo apresentam ordem de grandeza
relativamente pequena quando comparados aos valores que estes dois Ultimos
podem assumir. Assim, o parametro limitador da ordem de grandeza das poténcias

assumidas pela variavel Outros é A5, onde foi aplicado um valor de 15 = 0,1. Por
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sua vez, A, penaliza as varia¢Oes bruscas desses resultados, aplicando-se um valor
de A, = 0,08. Dessa forma, pode-se afirmar que somente sera utilizada a variavel
quando necessaria. Se forem atribuidos valores mais altos para as penalizacdes, o
algoritmo tende a igorar a variavel, e se forem adotados valores muito pequenos, o
algoritmo tentara alocar o maximo de poténcia possivel a Outros, em ambos 0s

casos induzindo maiores erros.

Dispositivos que se mantém ligados com um nivel de consumo minimo fixo,
ainda que apresentando variacdes de estado ao longo do tempo, séo indicados pelo
usuario no momento do pré-processamento a partir da matriz de aparelhos ligados
(APon (i) A partir disso, o algoritmo identifica que o aparelho referenciado esta
sempre ligado, cabendo ao processo de otimizacao identificar as variaces em k.
Por exemplo, o Micro-ondas (i = 12) apresenta uma poténcia fixa de stand by de
4,4 W, portanto, na matriz foi indicado que APoy(:12) = 1V t € T. Outras duas
categorias que também foram identificadas na matriz de aparelhos ligados foram
Cozinha 1 e Cozinha 2 (i = [6,7], respectivamente), de forma que também foi

considerado APon(s67)) = 1VEET.

A matriz de aparelhos desligados, APorr (), auxilia no processo de otimizagao
visto que determinados dispositivos ja estardo considerados como desligados
quando a poténcia medida no instante t € menor do que o menor nivel de poténcia
do aparelho i. Como exemplo, foi ilustrado na Tabela 4 um intervalo de cinco
minutos da matriz de aparelhos desligados, correspondente ao horario de 8:05 as
8:09 dos dados de entrada, preenchida pelo pré-processamento. Observa-se a
poténcia minima individual de cada aparelho e a poténcia medida ao longo dos

cinco minutos.

Tabela 4: Matriz de aparelho desligado, no intervalo de 8:05 as 8:09

APorr@,i
i ={2:12} | Eletrodoméstico ] 2t — gl: 5} YR Po(tf;,l)c 1a
2 Lava louca 1 1 0 0 0 240
3 Secadora 1 1 1 1 1 1 2800
4 Secadora 2 1 1 1 1 1 600
5 Banheiro 1 1 1 1 1 1650
6 Cozinha 1 0 0 0 0 0 26
7 Cozinha 2 0 0 0 0 0 27
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8 Cozinha 3 1 1 1 1 1 1115
9 [luminagao 1 0 0 0 0 0 40
10 Iluminagao 2 0 0 0 0 0 65
11 Iluminagao 3 0 0 0 0 0 35
12 Micro-ondas 0 0 0 0 0 4,44
Poténcia medida (W) 148 | 188 | 342 | 332 | 258 -

Ao verificar a Tabela 4, percebe-se que dos onze aparelhos listados, sete deles
possuem disponibilidade para serem escolhidos pelo algoritmo de desagregacéo
como “em operagao” ao longo do periodo selecionado. Os outros quatro aparelhos
sdo indicados como desligados durante o periodo analisado, visto que a restri¢do
apresentada na Equacdo (20) (ver secdo 3.3) restringe as opcOes de escolha da

variavel binaria (6 x)) de acordo com o resultado da matriz AP orp (¢ i)

Finalmente, ap6s definicdo de todos os parametros e execucdo do algoritmo de
desagregacdo final, na Figura 4.3 estdo ilustradas todas as componentes da
residéncia desagregadas, comparadas as suas respectivas curvas de carga reais. Ja
para uma visao geral do processo de desagregacdo, na Figura 4.4 mostra a energia
desagregada das componentes da residéncia agrupadas, considerando apenas para
efeito visual as componentes de iluminacdo reunidas e também as componentes da
cozinha, recriando a curva de carga dentro das faixas tarifarias’ de Ponta (17h30
as 20h30) e Intermediaria (20h30 as 22h30) consideradas pela tarifa branca.

" Faixas tarifarias estipuladas pela distribuidora Light: http://www.light.com.br/para-
residencias/Sua-Conta/tarifa-branca.aspx



http://www.light.com.br/para-residencias/Sua-Conta/tarifa-branca.aspx
http://www.light.com.br/para-residencias/Sua-Conta/tarifa-branca.aspx
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Figura 4.3: Comparacdo entre as curvas de carga reais e desagregadas de cada aparelho da Casa 2
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4.4
Avaliacdo do algoritmo de desagregacao

A maioria dos métodos de avalia¢do dos algoritmos NIALM séo usados para para
calculo da acuracia dos resultados ( [1] [31] [7] [56]). A etapa de avaliagdo do
algoritmo de desagregacédo proposto neste trabalho esta dividido em trés métricas,
detalhadas na secdo 3.4. Inicialmente, os eventos de mudanca de estado séo
detectados e comparados aos dados de medicdo real dos aparelhos. Em seguida, é

verificada se a curva de carga estimada (¥ (. ;)) € equivalente a curva de carga real
(V(t,i)) de cada aparelho. Essa analise tem a vantagem de avaliar que sao de facil

reconhecimento os erros de desagregacdo causados por um falso reconhecimento
da curva de carga, e ndo pela falha de identificacdo do acionamento ou nao dos
dispositivos. E, por ultimo, é verificado o percentual de energia total consumida
por dispositivo recuperado pela desagregacdo, comparado ao percentual de
energia dos dados reais.

4.4.1
Identificacdo de mudanca de estado

Os pontos de tempo individuais da curva de carga estimada y (. ; sd0 comparados
ao0s seus respectivos pontos da curva real y( ;) por uma métrica de avaliacdo do
dominio de recuperacdo da informacdo. Essa recuperacdo pode ser definida em
cinco diferentes categorias de classificacdo binaria (ver secdo 3.4): verdadeiro
positivo correto (VPC), verdadeiro positivo incorreto (VPI), verdadeiro negativo
(VN), falso positivo (FP) e falso negativo (FN).

Para verificar os resultados de deteccdo de eventos, foram comparados os eventos
identificados na curva de carga desagregada com os eventos da curva de carga real
de cada aparelho. A Figura 4.5 mostra alguns resultados de execucdo do algoritmo
de desagregacdo apresentado neste trabalho, onde a taxa VP é a relacdo entre o
numero de eventos positivamente identificados e o total de eventos por aparelho, e
o percentual FP mostra a relagéo entre os eventos erroneamente identificados e o

total de eventos por aparelho, calculados por:

Taxa VP = (VPC + VPI) * 100/(VPC + VPI + FN) (29)
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FPy, = FP x 100/(VPC + VPI + FN) (30)

A taxa VP mostra que o algoritmo conseguiu recuperar quase 80% dos eventos
ocorridos durante o funcionamento do Refrigerador, enquanto que a menor taxa
foi da Iliminacdo 3 com menos de 30%. O ndmero de falsos positivos
identificados no Refrigerador e na lluminacdo 1 foi em torno de 15%, a
componente que teve o maior percentual de falsos positivos foi lluminagéo 2 com

79% de eventos detectados de forma errada.

Deteccdo de Eventos

M Taxa VP M Percentual FP

100%
90%
80%

70%
60%
50%
40%
30%
20%
10% l .
0 |

REFRIGERADOR  LAVA LOUCA ILUM_1 ILUM_2 ILUM_3

X

Figura 4.5: Taxa de verdadeiros positivos e porcentagem de falsos positivos de determinados
aparelhos

Para diferenciar os resultados de VPC dos de VPI, utilizou-se uma variavel k que
limita o qudo distante o ponto estimado pode ficar em relacdo ao ponto real.
Verificou-se que os valores de x nos aparelhos com menos opcdes de estado sdo
mais elevados, aceitando-se variacfes de até 40% entre a poténcia estimada e a
poténca real. Isso é permissivel visto que os valores de poténcia atribuidos na
desagregacdo sdo fixados a partir dos dados de referéncia, ndo sendo possivel
aplicacdo das variacOes de poténcia causadas pela flutuacdo de tensdo. Naqueles
com maior numero de estados de operacdo, onde a variacdo entre cada estado é

em torno de 20%, foi estabelecido um desvio limite semelhante de 20% para k.
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4.4.2
Andlise de sensibilidade na estimativa da curva de carga dos
aparelhos

A Tabela 5 resume os resultados obtidos com as andlises das curvas de carga
recuperadas pelo algoritmo proposto. Nela estdo apresentados os valores obtidos
apos aplicacdo das métricas apresentadas em (24) a (26) e (28). Note que 0s
resultados sdo dados em porcentagem e 0s principais aspectos a serem analisados
sdo 0 F-Measure e 0 NEP. O primeiro faz a relacéo entre a precisao de acertos e a
sensibilidade em identificar as variacGes de estado, onde foram desconsiderados
os ruidos e erros de medicdo. Por sua vez, o NEP mostra o erro liquido em relacdo
a medicdo real obtido apds desagregacdo, onde os ruidos e erros de medicdo

foram levados em conta.

Tabela 5: Desempenho para dados de 1 minuto da Casa 2 do banco de dados REDD

Aparelho NEP (%) | PR (%) SE (%) Fy (%)
Refrigerador 39 79 77 78
Lava louca 17 79 85 82
Secadora 1 2 100 100 100
Secadora 2 14 89 100 94
Banheiro 0 100 100 100
Cozinha 1 7 100 95 98
Cozinha 2 25 94 91 93
Cozinha 3 7 100 100 100
[luminagdo 1 48 64 62 63
[luminacéo 2 146 23 30 26
[luminagdo 3 148 8 8 8
Micro-ondas 2 100 100 100

Sabendo-se que quanto maior o Fy, melhor é a relacdo entre precisdo e

sensibilidade do algoritmo, e que baixos valores de NEP indicam uma boa
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recuperagdo da curva de carga do aparelho, percebe-se que a relacéo é verdadeira
observando os dispositivos que tiveram os piores indices: Refrigerador, com NEP
de 39% e Fy a 78%; e todas as componentes de iluminacdo. As referidas
categorias sdo as que apresentam maior variabilidade ao longo do periodo em
analise, como pode ser observado na Figura 4.6, onde estdo apresentados trechos
das medicGes e as predigOes dos perfis citados. No caso da iluminagéo, isso
acontece especialmente devido a natureza do algoritmo de penalizar as variagcdes
dos estados de operacdo durante a predi¢cdo, bem como numa tentativa de
compensar 0s erros de desagregacdo, para mais ou para menos, dos outros
dispositivos. Ja o Refrigerador é equipado com um sistema de desgelo, o qual é
ativado com um nivel de poténcia diferente do estabelecido ao dispositivo como
estado de operacédo, e se mantém ligado por aproximadamente 10 a 30 minutos
[1], comportamento que desconfigura o padrédo estabelecido no modelo da série de

Fourier, gerando erros de predicao.

Refrigerador lluminacao 1
BN Fstimada e Real BN Estimada == Real
600 __ 150
=
400 ~ 100
.©
<
200 g 50
@)
0 o 0
02:53 03:23 03:53 04:23 13:30 14:35 15:40 16:45 17:50
Hora (HH:mm) Hora (HH:mm)

Figura 4.6: Comparacéo entre trecho da curva de carga real e estimada do Refrigerador e
lluminag&o 1

Por outro lado, os resultados obtidos mostram que o algoritmo baseado em
otimizacdo é capaz de estimar de forma satisfatria 0 consumo de energia para
cada aparelho em uma residéncia. Por exemplo, o banheiro com 100% de Fy e
sem nenhum erro na estimacdo, ou os elementos da Cozinha, com NEP de até
25% e Fy a 93%, onde mesmo possuindo muitos estados de operagdo nao
apresentou tanta variagdo ao longo do tempo quanto & iluminagdo. Assim,
verifica-se que o algoritmo tem boas respostas aos aparelhos que tém
caracteristicas de consumo bem definidas, sem tantas variagdes do nivel de

poténcia ao longo do tempo.
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Essa andlise foi realizada com dados em intervalos de amostras de 1 minuto, ao
longo de 24 horas de funcionamento dos aparelhos, onde o objetivo deste trabalho
é¢ o0 desenvolvimento de uma abordagem com analise de dados em baixa
frequéncia, como sdo comumente encontrados nas residéncias que possuem

medidores inteligentes.

4.4.3
Andélise de recuperacao da energia na desagregacao

Para verificar se o algoritmo possui boa recuperagéo da energia consumida pelos
dispositivos durante determinado periodo de tempo, utilizou-se a meétrica de
analise MAPE (ver secdo 3.4). Resumidamente, foram feitas analises da energia
total recuperada pela desagregacdo comparada a energia total real consumida, por
dispositivo, divididas em intervalos de tempo.

Por exemplo, o refrigerador, que consome o correspondente a 15% da energia
total consumida no periodo de 24 horas, nesse periodo de analise obteve um
MAPE de 3%, ou seja, a desagregacdo conseguiu recuperar 97% da energia
consumida pelo dispositivo. Por outro lado, quando aumentamos o intervalo de
avaliacdo, o erro absoluto também aumenta. Na Tabela 6 encontram-se 0s
resultados da andlise MAPE para o refrigerador em intervalos de 1 hora.
Verificou-se gque os intervalos que apresentam maior erro percentual sdo aqueles
em que foi acionada a operacdo de desgelo da geladeira e, além disso, em
intervalos que outros dispositivos de poténcia superior a poténcia do refrigerador

também entraram em operagdo por muito tempo.

Tabela 6: Resultado MAPE para intervalos de 1 hora do Refrigerador

Intervalo | Energia Energia MAPE
(1 hora) | Simulada Medida

1 51,5 51,3 0%

2 48,3 46,6 4%

3 48,3 48,1 0%

4 58,2 102,9 43%
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S) 80,4 54,6 47%
6 54,3 51,4 6%
7 48,0 51,5 7%
8 44,7 44,6 0%
9 51,1 49,8 3%
10 54,2 47,9 13%
11 54,4 47,5 15%
12 48,4 55,6 13%
13 41,9 45,5 8%
14 54,8 80,0 31%
15 80,9 61,8 31%
16 64,5 58,1 11%
17 80,7 59,1 37%
18 64,6 55,8 16%
19 54,9 53,3 3%
20 61,4 46,5 32%
21 47,9 52,8 9%
22 38,4 48,2 20%
23 73,8 108,8 32%
24 57,9 87,3 34%
Total 17%

Diferentes métricas nem sempre apresentam os mesmos resultados, especialmente
quando s&o métricas que avaliam a fragdo da energia recuperada com a quantidade
total de energia consumida por determinado aparelho, claramente ilustrado na
Figura 4.7. Como podemos observar, os resultados da Tabela 7, onde a fracdo de

energia foi bem recuperada na maioria dos dispositivos, enquanto na Tabela 5
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verificou-se que o F-Measure varia de forma mais ampla. Isso acontece pois o
total de energia consumida pode ser corretamente estimado através de falsos
positivos aleatoriamente detectados, portanto, gerando curvas de carga que nédo se

combinam.

Resultados da desagregacao de energia
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Figura 4.7: Resultados da desagregacdo a partir de diferentes métricas de avaliagdo para um
periodo de analise de 24 horas e amostras de 1 minuto

A Tabela 7 apresenta os resultados de desempenho obtidos a partir do MAPE,
onde E¢(%) é a fracdo de energia recuperada pelo algoritmo de desagregacgdo e

En (%) é a fracdo de energia real consumida por cada dispositivo.

Tabela 7: Desempenho MAPE no periodo de 24 horas

Aparelho Energia Ec(%) Energia En(%) | MAPE
Simulada (Wh) Medida (Wh)
Refrigerador 1363,3 14% 1409,2 14% 3%
Lava louca 724,2 7% 782,5 8% 7%
Secadora 1 2206,2 22% 22478 23% 2%
Secadora 2 261,9 3% 237,4 2% 10%
Banheiro 239,4 2% 240,4 2% 0%
Cozinha 1 611,9 6% 606,0 6% 1%
Cozinha 2 768,9 8% 801,8 8% 4%
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Cozinha 3 206,0 2% 221,1 2% 7%
lluminagéo 1 971,8 10% 1087,5 11% 11%
[luminag&o 2 522,4 5% 369,8 4% 41%
lluminacdo 3 340,6 3% 383,8 4% 11%
Micro-ondas 1225,5 12% 1240,8 13% 1%
Outros +

Perdas 416,4 4% 156,2 2% -
Total 9,86 kWh 100% 9,78 kWh 100% -
4.5

Andlise de viabilidade econdmica de aplicacdo da tarifa branca

O modelo de desagregacdo proposto permite que o usuario analise seu consumo e
avalie se € vantajoso ou ndo sua adesdo a tarifa branca. Considerando, de forma
didatica, que o caso em estudo seja elegivel para optar pela nova modalidade:
inicialmente devem ser analisados os custos da tarifa convencional e os custos da
tarifa branca, em seguida, verificando-se se ha possiblidade de deslocamento de
energia elétrica do horario ponta e/ou intermediario para o horario fora de ponta e,
finalmente, identificar quais aparelhos devem ser deslocados. Na Figura 4.8, a
Light® ilustra seus postos tarifarios para os clientes que quiserem aderir & nova

modalidade.

8 Light: empresa responséavel pela distribuicio de energia elétrica na cidade do Rio de Janeiro.
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Figura 4.8: Postos tarifarios da tarifa branca (Fonte: [87])

Tomando como base tabela e postos tarifarios da Light [87], foi calculado o custo
da energia consumida durante as 24 horas do caso em estudo para as duas
modalidades de tarifacdo, aplicando-se as Equacbes (1) e (2) (ver se¢do 2.2). Na
Tabela 8 encontram-se os valores das tarifas aplicadas aos consumidores
residenciais sem impostos, 0 consumo de energia associado a cada posto tarifario
e o custo final para cada modalidade.

Tabela 8: Tarifa para consumidor residencial homologada pela ANEEL sem incidéncia de
impostos

Consumo Custo

Modelo Periodo | R$/kWh (kwh) (R$)

Ponta 1,14742 2,1755

Tarifa branca
Interm. 0,76401 0,3712 6,77

(dias uteis)
Foraponta | 0,55166 7,2376

Tarifa branca

-- 0,55166 9,784 5,40
(FDS/ Feriados)
Convencional -- 0,62565 9,784 6,12

Para gque seja viavel a adesdo a tarifa branca, devem-se igualar ou diminuir os
custos. Isto pode ser feito deslocando consumo de energia elétrica do horario
intermediario e/ou da ponta, para o horario fora de ponta. Na Figura 4.9 esta

ilustrado o comportamento do custo associado a tarifa branca ao deslocar a
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energia consumida no horério da ponta e do intermediério, separadamente, para o
horéario de fora da ponta. Assim, percebe-se que, para 0 caso em anélise, mesmo
deslocando hipoteticamente 100% da energia consumida no horéario intermediario,
o custo final ndo se iguala ao custo quando aplicada a tarifa convencional. Por
outro lado, a partir do deslocamento de 50% da energia consumida no horério de

ponta, a tarifa branca passa a ser vantajosa.

= = = Custo associado a Tarifa Convencional
Custo associado a Tarifa Branca deslocando a carga da ponta
Custo associado a Tarifa Branca deslocando a carga intermediaria

? T T T T T T T T T
I~ [ ]
_B5[ ¥:100
=
& Y: 6.604
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Figura 4.9: Custo da tarifa branca deslocando energia consumida do periodo da ponta ou
intermediéario para fora da ponta

Usando como base o consumo desagregado resultado do modelo proposto,
verificou-se que ha utilizacdo de dois aparelhos que consomem muita energia
nesse periodo em andlise, que sdo Lava-loucas e Secadora, ambos com
flexibilidade de horario, uma vez que podem ser operados em qualquer horéario ou
dia, de acordo com a disponibilidade do usuario. O consumo desses aparelhos em
conjunto representa 55% da energia consumida no horario de ponta e,
consequentemente, ao desloca-los para o periodo de fora da ponta haveria uma
reducdo significativa no custo final. A Tabela 9 apresenta o custo da energia do
dia ap0ds o deslocamento desses aparelhos, onde tivemos uma reducdo de 10,3%
em relacédo ao custo final quando aplicada a tarifa branca antes do deslocamento, e
também apresenta reducdo um pouco menor de 1% ao comparar com 0O custo

guando aplicada a tarifa convencional.

Tabela 9: Custo final apds deslocamento de consumo de energia

Modelo Periodo Consumo (kWh) | Custo (R$)
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Tarifa branca

Ponta 0,9837
Intermediario 0,3712
Fora ponta 8,4549

6,077327

Ainda existem outros aparelhos que nao séo fixos e poderiam ser deslocados para

o0 periodo de fora da ponta, reduzindo ainda mais o custo quando comparado ao

custo da tarifa convencional. Ao deslocar o consumo do Micro-ondas e do

Banheiro para fora da ponta, em conjunto com os aparelhos ja citados

anteriormente, verificou-se uma reducéo total de 3% quando comparado ao custo

da tarifa convencional, reforcando o beneficio econémico de aplica¢do da tarifa

branca em relacdo a tarifa convencional. A Figura 4.10 ilustra a relacdo entre o

deslocamento da carga dos aparelhos do periodo da ponta para fora da ponta e a

diminuicdo do custo da energia quando aplicada a tarifa branca, comparada ao

custo da tarifa convencional.

6,8
6,6
6,4
6,2

T.B.xT.C. e Custo T.B.

Custo (RS)

5,8
5,6

5,4
0

11%

24% 40% 50%

@ Custo T.C.

53%

56%

61%

Redug¢do do consumo na Ponta (%)

67%

12%
10%
8%
6%
4%
2%
0%
-2%
-4%
-6%

Variagdo T.B. x T.C. (%)

Figura 4.10: Relag@es entre variagdo do consumo na Ponta e custo com tarifa branca e tarifa

convencional
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5
Conclusao e perspectivas

Neste trabalho, foi apresentada uma solucdo ao problema da desagregacdo de
energia elétrica para consumidores residenciais, considerando o mapeamento do
consumo de energia dos eletrodomésticos ao longo do seu periodo de utilizagdo
com a utilizacdo de um algoritmo NIALM supervisionado e estabelecendo
estratégias para minimizar o custo associado ao consumo de energia elétrica e a
compatibilidade com a nova tarifa branca aplicada no Brasil. Vale ressaltar que o
método proposto pode ser aplicado para diferentes consumidores e com diferentes
conjuntos de aparelhos. Contudo, ha necessidade de coletar informac¢es minimas,
como a poténcia nominal dos dispositivos, a quantidade total de aparelhos a serem

analisados e dos aparelhos com comportamento periddico.

O mapeamento dos eletrodomésticos foi tratado como um problema de otimizacédo
linear-inteira mista, precedido pelo método de identificacdo do consumo de
aparelhos periodicos, o qual aplica uma adaptacdo da série de Fourier como
funcdo do perfil desses aparelhos.. O método proposto considerou dados
amostrados em baixa frequéncia e foi capaz de lidar com o caso de multiplos
aparelhos e com multiplos estados de operacdo funcionando ao mesmo tempo,
com uma boa acuracia nos resultados. A maioria dos aparelhos apresentou taxa de
precisdo acima de 80% na estimativa do consumo de energia ao longo do tempo.
Verificou-se, também, que para aparelhos que apresentaram muitos estados de
operacdo diferentes e, consequentemente, grandes variagcbes no seu consumo ao
longo do periodo em andlise, o algoritmo teve dificuldade de desagregar
adequadamente o consumo, como aconteceu, por exemplo, na lluminacéo 2 e

Iluminacéo 3 do caso de estudo.

Desta forma, conclui-se que a abordagem utilizada é apropriada a nova
modalidade tarifaria aplicada no Brasil, a tarifa branca, que permite que o0s
consumidores residenciais possam se beneficiar da modulagdo do seu consumo de

energia elétrica como gerenciamento de cargas pelo lado da demanda, deslocando-
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as do horério da ponta e intermediario para fora da ponta e, com isto, diminuir os

custos de energia.

Para trabalhos futuros, pode-se considerar a utilizacdo do método para uma maior
generalizacdo do potencial do algoritmo aplicado em diferentes resolucbes de

dados (i.e., amostras de 1 segundo, 15 minutos, 1 hora).

Além disto, para melhor identificacdo das caracteristicas dos aparelhos, bem como
para deixar o algoritmo mais independente, pode ser considerada uma nova
abordagem em que é aplicada uma primeira etapa nao-supervisionada seguida de
uma etapa supervisionada. Assim, pode-se pensar na verificacdo de padroes
através de Autoencoders [88] ou t-SNE (do inglés, t-Distributed Stochastic
Neighbor Embedding) [89], que sdo técnicas ndo-supervisionadas, vendo o
comportamento dos diferentes dispositivos, usando clusters e, além de considerar
0 consumo de poténcia reativa. Ao mesclar todos esses padrdes e novas variaveis,
pode ser realizada uma identificacdo por area, o que faz a fixacdo do
comportamento dos aparelhos. Depois de trabalhados os dados na abordagem néo-
supervisionada, aplicar técnica supervisionada com grupos/clusters como, por
exemplo, utilizagdo de um algoritmo LSTM (do inglés, Long Short-Term
Memory) [90], algoritmo com memoria na previsdo que pode ser usado apés a
desagregacdo para verificar o padrdo LSTM e prever o comportamento com a

maxima quantidade de informacdes geradas possivel.

Outra alternativa é a utilizacdo de um algoritmo GANs (do inglés, Generative
Adversarial Nets) [91], que opera como um gerador de modelos, de tal forma que,
sdo gerados modelos gerais a partir de curvas de carga dos aparelhos usadas para
treinamento. Desses modelos gerados para os eletrodomeésticos, pode-se avaliar 0s

resultados da desagregacdo verificando falsos positivos e falsos negativos.

Finalmente, pode-se considerar um sistema residencial com geracdo de energia
solar fotovoltaica aplicando um método de otimizacdo para auxiliar no processo
de gerenciamento das cargas juntamente com o método de monitoramento nao
intrusivo proposto neste trabalho. Como exemplo, no Anexo-C encontra-se uma
analise de gerenciamento de carga feito manualmente, utilizando como base os
resultados do modelo de desagregacdo de energia, considerando um sistema de
geragdo de energia solar fotovoltaica na residéncia e realizando nova comparagdo

entre aplicacdo da tarifa branca e tarifa convencional.
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Anexo

A. Teorema das Relagfes de Ortogonalidade

Sem,n € Z} (inteiros positivos), entdo:

T 2mmx 2NTTX 0,sem #n
f cos( )cos( )dx= T ;
0 T T > sem=n
T 2mimx 2NTTX 0,sem #n
f sen( )sen( )dxz T :
0 T T E' sem=n

T 2mmx 2nmx
f cos( )sen( )dx= 0,vm,n
. T T
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B. Curvade carga

Figura B.1 Medida de poténcia elétrica em Watts para um Intervalo de 24 horas do REDD
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Anexo

C. Gerenciamento do consumo de energia residencial usando
painel fotovoltaico

O uso de fontes renovaveis de energia esta crescendo rapidamente no mundo
inteiro, em parte devido a facilidade de acesso as novas tecnologias com reducéo
dos custos de investimento necessario para aplicacdo, por exemplo, de um sistema
fotovoltaico em uma residéncia, bem como pela crescente preocupacdo com a
preservacdo do meio ambiente. Segundo a ANEEL [92], em 2015 houveram
mudancas regulatorias que reduziram as barreiras de implantacdo de geracdo
distribuida no Brasil provocando seu aumento exponencial, além da reducédo de
43% no preco médio dos painéis solares de 2014 a 2019. Atualmente, 1,3% da
matriz energética brasileira vem da energia solar fotovoltaica centralizada, além
de que 99,7% de todas as conexfes de micro e minigeracdo distribuida sdo de
fonte solar fotovoltaica [93]. Ou seja, energia solar fotovoltaica (FV) é uma das
fontes mais promissoras de energia, uma vez que € de facil aplicacdo para mini e
microgeracdo, que vem sofrendo reducdo nos custos de instalacdo e,
consequentemente, retorno de investimento mais rapido — dentro de quatro ou
cinco anos. E geralmente instalada proximo aos consumidores e pode
proporcionar tanto beneficio econdmico ao usuario como robustez ao sistema

elétrico como um todo.

Diferentemente das fontes convencionais de energia, que podem ser armazenadas
em sua forma original e que geram energia de maneira controlada para despacho,
a geracdo de energia solar depende das condicbes climéaticas e ndo pode ser
controlada. Para a operacdo confidvel do sistema, é necessaria a aplicacdo de
estratégias de controle da geracdo, uma vez que a rede elétrica deve sempre
manter o balanco entre geracdo e carga em tempo real de operagédo. O conceito de
redes inteligentes associando tecnologia da informacao e comunicacao ao sistema
elétrico permite que as fontes renovaveis de energia sejam implantadas a fim de,

em especial, fazer o mercado crescer e melhorar a confiabilidade e o servi¢o do


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1713257/CA


PUC-Rio- CertificagaoDigital N° 1713257/CA

Anexo C 98

setor, minimizando os custos. A utilizagdo dessas novas configuracdes de rede
podem ser aplicadas em todos os niveis: da tecnologia usada para geracao até os
aparelhos dos consumidores, incentivando o engajamento dos consumidores no

gerenciamento pelo lado da demanda [94].

Visto que o modelo de desagregacdo proposto neste trabalho pode ser utilizado
como ferramenta para auxilio no gerenciamento pelo lado da demanda, nesta
secdo avalia-se um novo cendrio, onde o gerenciamento da energia residencial é
aplicado considerando um sistema de geracdo fotovoltaico conectado a rede
elétrica do caso em estudo, mais a aplicacdo da tarifa branca. A manipulagdo do
uso dos dispositivos é aplicada apenas aos aparelhos com consumo de energia
relevante para a andlise e que sejam flexiveis quanto ao horario de uso, com o
objetivo de aproveitar-se a0 maximo da energia gerada pelo sistema FV,
maximizando o beneficio econémico e minimizando o uso de energia proveniente
da concessionaria. O sistema considerado € ilustrado pela Figura C.1,

considerando 24 horas de andlise e dados amostrados a cada 10 minutos.

Painel Solar
Fotovoltaico

Concessionaria
de Energia

— = Quadro Elétrico

Medidor de
Energia

Figura C.1: Sistema residencial com painel solar fotovoltaico (Fonte: [95])

Considerando aplicacdo da tarifa branca, onde o custo da energia é calculado
como descrito pela Equacédo (2) (se¢do 4.5), a energia usada pelo sistema (Epeqe) €
calculado como a diferenca entre a energia consumida pelos aparelhos (E.) e a

energia entregue pelo sistema FV a rede (E), como mostra a Equacdo (31) [94].
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Erede(t) = EC(t) - ES(t) (31)

Onde a energia consumida pelos aparelhos (Ec(t)) é a energia calculada a partir do

método de desagregacao, no instante de tempo t amostrado a cada 10 minutos, e a
energia entregue a rede pelo sistema fotovoltaico € dada pela medi¢do de um
sistema real considerando as perdas do inversor, calculada como mostra a

Equacdo (32).

ES(t) = EFV(t) * MNinv (32)

onde:

Epv ., — € @ energia produzida pelos paineis fotovoltaicos (kWh);

Ninv — € a taxa de eficiéncia do inversor (%).

Esta analise é feita usando a medicdo real de um sistema residencial de geracdo de
energia solar fotovoltaica com 10 mddulos JKM340M-72 de 340 W da Jinko
Solar, com caracteristicas de: P4 = 340 Wp, Vs = 38.7 V, Ihax = 8.79 A,
Vektaberto= 47.1 V, I.. = 9.24 A [96] e que gera, em média, 15 kWh diariamente.
O inversor usado foi o PHB3000SS da PHB Solar, com eficiéncia de 97% [97].
Os dados foram coletados no municipio de Parnamirim/RN, em um dia
tipicamente ensolarado havendo passagens de nuvens. A Figura C.2 ilustra a curva

de carga do caso em estudo sobreposta a curva de geracao do sistema descrito.

e Consumo E (kWh)  e====Gerag¢do E(kWh)

Energia (kWh)

01:10 03:40 06:10 08:40 11:10 13:40 16:10 18:40 21:10 23:40

Tempo (hh:mm)

Figura C.2: Curvas de carga da residéncia e geracao de energia do painel fotovoltaico
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Neste estudo de caso foram considerados dois grupos de aparelhos: os flexiveis e
os ndo flexiveis. Baseando-se nas defini¢fes dadas em [94], os aparelhos flexiveis
sdo aqueles que podem ser usados em qualquer horério do dia, evitando o horario
da ponta, sem causar desconforto significativo ao usuario. Neste caso, foram
considerados aparelhos flexiveis a Lava-loucas, Secadora, Banheiro e Micro-
ondas, podendo ter sua carga deslocada para horarios em que a tarifa de energia é
mais barata. Ja os aparelhos ndo flexiveis sdo aqueles que ndo podem ou néo
devem ter o uso deslocado para qualquer horario do dia como, por exemplo,
lluminacdo e Refrigerador, uma vez que esses dispositivos tém restricdes estritas

quanto a sua utilizacdo e ndo podem ser agendados para outro horario.

Usando como referéncia o resultado da desagregacdo, aplicando a energia gerada
pelo sistema fotovoltaico, a Figura C.3 ilustra a energia gerada, a energia
consumida pelos aparelhos flexiveis e também pelos aparelhos ndo flexiveis, bem
como a energia que circula na rede, seja ela vinda da concessionaria (quando
positiva) ou sendo entregue para a concessionaria (quando negativa), representada
pela linha pontilhada. Nesta configuracdo, 88% da energia gerada pelos painéis
fotovoltaicos é entregue a concessiondria, e o restante consumido pela residéncia,
reduzindo 35% da energia total consumida ao longo do dia, quando comparado ao

cenario sem o sistema fotovoltaico.

mmmms Geragdo E(kWh) mmmmmm NAO FLEXIVEIS mmmmmm |AVA LOUCA  mmmmmm SECADORA
BANHEIRO mmmmm VIICRO-ONDAS Energia da Rede

0,8
0,6
0,4 )
0,2

0

Energia (kWh)

-0,2

04

-0,6
01:10 03:40 06:10 08:40 11:10 13:40 16:10 18:40 21:10 23:40

Hora (HH:mm)

Figura C.3: Consumo total de energia durante um dia, considerando geracédo fotovoltaica
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Como observado na se¢do 4.5, o consumo da Lava-loucas e da Secadora
representa 55% da energia consumida no horério de ponta. Considerando que ndo
ha restricdo de horario para acionamento desses aparelhos, suas cargas foram
deslocadas para o periodo em que coincide com a operacdo da geracdo FV. Por
outro lado, as cargas do Banheiro e do Micro-ondas sdo flexiveis com restri¢des.
Estas ndo podem ser deslocadas para coincidirem com o periodo de operacéo do
sistema FV, devido ao desconforto que podem provocar ao usuario®, mas podem

ser agendadas para o periodo de fora da ponta mais proximo do horéario original.

Nessas condicbes, a Figura C.4 ilustra a curva de carga da residéncia ap6s o
gerenciamento de cargas, onde Secadora e Lava-loucas foram deslocadas para o
periodo em que ha geracdo de energia solar fotovoltaica, a carga do Banheiro foi
deslocada para o periodo fora da ponta sem geracdo FV e a carga do Micro-ondas
foi deslocada para o periodo intermediario (horérios estabelecidos com base nos
horarios da distribuidora Light, ilustrados na Figura 4.8). Nessa configuracéo, foi
aproveitada pela residéncia 36% da energia gerada, o restante sendo entregue a

rede da concessionaria.

e Geracio E(kWh) mmmmmsm NAO FLEXIVEIS —mmmmmm LAVA LOUCA
s SECADORA BANHEIRO s MICRO-ONDAS

Energia da Rede

Energia (kwWh)
o6 o000
N P O FP N W b

©
w

©
D
- - - - -

) 4

©
(6]

-0,6
01:10 03:40 06:10 08:40 11:10 13:40 16:10 18:40 21:10 23:40

Hora (HH:mm)

Figura C.4: Consumo total de energia durante um dia, considerando geracéo fotovoltaica e
gerenciamento de cargas para periodo de fora da ponta

% Para esse tipo de analise, recomenda-se a realizacdo de uma pesquisa de habitos e preferéncias
como, por exemplo, a tabela apresentada em [94], que indica as preferéncias do usuério para o
horario de agendamento dos dispositivos.
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A utilizagdo do sistema de geracdo de energia com gerenciamento de cargas teve
como resultado uma reducdo de 58% da energia total consumida ao longo do dia
em andlise, quando comparado ao sistema residencial sem geracdo FV.
Considerando-se que ndo ha custos associados com a energia FV gerada e sem
contabilizar os créditos gerados pela energia que entrou na rede da concessionaria,
a Tabela 10 apresenta o custo da energia do dia, ap6s o deslocamento desses
aparelhos, quando aplicadas tanto a tarifa branca quanto a tarifa convencional.
Observa-se que houve uma reducédo de 54,4% em relacdo ao custo final quando
aplicada a tarifa branca antes do sistema de geracdo solar FV (Tabela 9). Contudo,
pode-se observar que, nesse cendrio, a aplicacdo da tarifa convencional volta a
proporcionar mais beneficio no valor final da fatura, quando comparada ao custo
associado a tarifa branca.

Tabela 10: Custo final apds deslocamento de consumo de energia, com aplicacéo de energia solar
fotovoltaica

] Consumo Custo (R$)
Modelo Periodo R$/kWh _
gerenciado (kWh)
Ponta 1,14742 0,66285
Tarifa branca | Intermediario | 0,76401 0,55208 2,774209
Fora ponta 0,55166 2,885559
Convencional -- 0,62565 4,100489 2,565471

Finalmente, observa-se que a utilizacdo de analises baseadas na desagregacdo de
cargas para o gerenciamento da demanda é de muita relevancia, visto que mais
importante do que a mudanca de modalidade tarifaria € a mudanca dos habitos e
gerenciamento das cargas, quando aplicado um sistema de geracdo de energia
solar fotovoltaica. Em outras palavras, quando a geracdo de energia solar é
conectada a residéncia, pode-se obter ainda mais beneficios quando realizado o

gerenciamento da demanda.
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