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UM MODELO DE ANALISE VISUAL DE DADOS DE ENERGIA PARA
EDIFICIOS E CIDADES INTELIGENTES

RESUMO

Devido a recente evolucao tecnoldgica, novos sensores e dispositivos estdo sendo
incorporados em edificios e cidades inteligentes, para facilitar o entendimento da sua dina-
mica e melhorar seu gerenciamento, bem como sua relagdo custo-beneficio. Neste con-
texto, a combinacéo de tecnologia da informagao e dispositivos capazes de capturar e com-
partilhar informac6es com outros dispositivos pode ajudar a coletar e compreender dados
de energia. Esta é uma tarefa importante para avaliar a eficiéncia energética, ajudando
a resolver problemas relacionados a energia. Porém, pode-se tornar um desafio analisar
grandes volumes de dados que sao coletados e armazenados ininterruptamente para con-
firmar tendéncias, identificar padrées ocultos e valores discrepantes que ajudem na tomada
de decisdes. O uso de representagdes graficas pode auxiliar neste processo, mas a ana-
lise visual de grandes volumes de dados de energia pode ndo ser uma tarefa simples de
ser executada, pois muitas das ferramentas de visualizagdo existentes nao foram planeja-
das com esta finalidade, dificultando tanto uma analise interativa com diferentes niveis de
granularidade ao longo do tempo, como a comparagao entre dados meteorolégicos com
diferentes dados de energia. Assim, o objetivo deste trabalho é apresentar um modelo para
analise visual de dados de consumo ou geracao de energia para cidades e edificios in-
teligentes. Este modelo permite carregar, analisar e comparar dados de energia e dados
meteoroldgicos ao longo do tempo para, por exemplo, identificar padrées de consumo com
diferentes condi¢des climaticas e valores discrepantes. Além disso, oferece diversas formas
de explorar e compreender padrdes entre diferentes conjuntos de dados, incorpora quatro
algoritmos para realizar anélises preditivas e permite avaliar os dados com diferentes niveis
de granularidades de tempo, através de uma abordagem interativa baseada na técnica de
detalhes sob demanda integrada com coordinated multiple views. Uma avaliagdo com es-
pecialistas de dominio demonstra a viabilidade, além das vantagens de usar esse modelo
para explorar, monitorar e comparar dados de energia.



Palavras-Chave: Analise Visual, Consumo Energético, Geragao de energia, Cidades Inte-
ligentes, Edificios Inteligentes.



ABSTRACT

Due to the recent technological evolution, new sensors and devices are being in-
corporated in buildings and smart cities, to facilitate the understanding of its dynamics and
improve its management, as well as its cost-benefit ratio. In this context, the combination of
information technology and devices capable of capturing and sharing information with other
devices can help to collect and understand energy data. This is an important task to as-
sess energy efficiency, helping to solve energy-related problems. However, it can become
a challenge to analyze large volumes of data that are collected and stored continuously to
confirm trends, identify hidden patterns and outliers that help in decision making. The use
of graphical representations can assist in this process, but the visual analysis of large vol-
umes of energy data may not be a simple task to be performed, as many of the existing
visualization tools were not designed for this purpose, making it so difficult for an interac-
tive analysis with different levels of granularity over time, such as comparing meteorological
data with different energy data. Thus, the objective of this work is to present a model for
visual analysis of consumption data or energy generation for cities and smart buildings. This
model allows to load, analyze and compare energy data and meteorological data over time
to, for example, identify consumption patterns with different climatic conditions and outliers.
In addition, it offers several ways to explore and understand patterns between different sets
of data, incorporates four algorithms to perform predictive analysis and allows to evaluate
data with different levels of time granularities, through an interactive approach based on
the integrated on-demand detail technique com coordinated multiple views. An evaluation
with domain experts demonstrates the feasibility, in addition to the advantages of using this
model to explore, monitor and compare energy data.

Keywords: Visual Analysis, Energy Consumption, Energy Generation, Smart Cities, Smart
Buildings.
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1. INTRODUCAO

O conceito de Cidade Inteligente (Cl) tem sido bastante difundido nos ultimos
anos [32, 77] e estéa relacionado com infraestrutura de tecnologia da informacao e comuni-
cacgao (TIC) [48]. A¢des de varias areas do conhecimento sdo combinadas em uma cidade
inteligente que é caracterizada por avangos tecnolégicos e desenvolvimento urbano [6], vi-
sando sustentabilidade e melhoria na qualidade de vida dos cidadaos [4].

O aperfeicoamento da tecnologia proporcionou muitas vantagens para as cidades
com a geracao de sistemas integrados a sensores que também comecgaram a ser utilizados
nas construgdes e no gerenciamento de edificios. Os chamados Edificios Inteligentes (EI)
incorporam dispositivos de controle automatico aos seus sistemas técnicos e administrati-
vos. O conceito de El € antigo, surgiu pela primeira vez nos EUA na década de 80, quando
sistemas de automacéo de seguranca e iluminacado comecaram a ser conectados [75], mas
recentemente receberam maior visibilidade. Um edificio € considerado inteligente quando
€ capaz de oferecer um ambiente produtivo e com uma boa relagao custo-beneficio pela
otimizag&o de sistemas, servigos, estrutura e gerenciamento [56, 81].

Um dos desafios, tanto para uma Cl quanto para um El, € analisar os dados co-
letados, pois estes dados sao gerados por diversas fontes, disponibilizados em diferentes
formatos e podem formar um grande conjunto de dados. A maioria destes dados correspon-
dem a dados de séries temporais, que sao conjuntos de dados coletados sequencialmente
ao longo do tempo, consistindo em observagbes discretas de um fenébmeno, armazena-
dos em intervalos de tempo consistentes [37]. A analise de dados de séries temporais
desempenha um papel importante para a investigagao de padrées, modelagem e previsao
do comportamento. Este tipo de andlise disponibiliza uma visdo da evolugéo ao longo do
tempo ou de mudangas incomuns [112].

Dados de consumo de energia que tém como origem diferentes aparelhos eletrb-
nicos, eletrodomésticos e de ar condicionado, podem ser coletados em um EIl. Da mesma
forma, dados de geracao de energia, provenientes de diversas fontes, tais como energia
solar ou edlica, também podem ser coletados por empresas ou até mesmo em um EI. Com-
preender estes dados é uma tarefa importante para avaliar a eficiéncia energética, que visa
diminuir o consumo de energia de modo eficiente, usando energias renovaveis ou reduzindo
custos mantendo o funcionamento dos servigos [5]. Sendo assim, observamos que um dos
principais problemas no desenvolvimento de cidades e edificios inteligentes é transformar
uma grande quantidade de dados coletados em informacgdes e, finalmente, em decisdes
estratégicas e taticas.

Com o aumento do volume de dados, torna-se importante buscar formas de analisa-
los. O uso de técnicas de visualizagdo, associando dados as representacdes visuais, facilita
a sua andlise e a obtencao de informagdes sobre os mesmos [91]. Segundo Card et al. [22]
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o principal objetivo da visualizagdo de dados é comunicar a informagdo de maneira clara
e eficaz através de representacdes visuais interativas e suportadas por um computador,
visando ampliar a cogni¢cdo. Estas representagdes visuais ndo necessitam ter um visual
muito sofisticado, porém devem fornecer o entendimento do conjunto de dados, comuni-
cando seus aspectos de forma objetiva para o usuario. Assim, possibilita-se a visualizacao
de grandes quantidades de dados de maneira rapida e eficiente, auxiliando tanto na com-
preensdo do problema, como na descoberta de um novo entendimento sobre os dados, e,
consequentemente, na tomada de decisdes.

A utilizacdo de técnicas de visualizacao de dados pode trazer beneficios tanto
para cidades quanto para El. Foram encontrados trabalhos na literatura que possibilitam
fazer uma andlise visual de dados de energia [110, 88]. Entretanto, observamos que muitos
destes trabalhos néo possibilitam algumas analises interativas que podem facilitar a tomada
de deciséo, tais como: comparagbes dindmicas entre diferentes fontes de consumo de
energia ou entre 0 consumo de energia associada a dados meteorologicos; visualizacdes
com diferentes granularidades, isto é, em diferentes escalas de tempo; analises estatisticas
e algoritmos de predicao.

Neste contexto, surge a motivacao deste trabalho, que visa apresentar um modelo
para analise visual de dados de energia para cidades e edificios inteligentes. Assim, defini-
mos a seguinte questao de pesquisa para estudo: Como é possivel auxiliar o estudo e a
tomada de decisao relacionada a dados de consumo ou de geracao de energia atra-
vés de um modelo de analise visual? Como objetivos especificos, temos: a criacdo de
um modelo para visualizagdo, andlise e comparagao de dados de consumo ou de geracéo
de energia e dados meteorologicos; teste do modelo com dados de consumo ou de gera-
cao de energia gerados por Cidades e/ou Edificios Inteligentes; Utilizacao de algoritmos de
andlise preditiva; Validagdo do modelo com especialistas.

Para atingir os objetivos propostos, desenvolvemos um modelo para analise e com-
paracao visual de dados de energia que podem ser obtidos ao longo do tempo. Este modelo
apresenta uma abordagem interativa baseada na técnica de detalhes sob demanda inte-
grada com Coordinated Multiple Views (CMV), e disponibiliza quatro diferentes algoritmos
que permitem fazer uma analise preditiva, além de varias técnicas de visualizacdo. Reali-
zamos uma avaliagdo qualitativa com usuarios especialistas de dominio, que demostrou a
viabilidade e as vantagens de usa-lo para monitorar dados de energia e dados meteorolé-
gicos. Assim, as principais contribuicées deste trabalho s&o: a possibilidade de analisar e
comparar dados meteoroldgicos e dados de energia de diferentes fontes ao longo do tempo
e com diferentes granularidades; a disponibilidade de técnicas de interagcdo que suportam
a analise visual; o fornecimento de algoritmos de predicao; e avaliacdo com especialistas
que demonstra as vantagens do uso do modelo. Para melhor compreenséo deste estudo,
consideramos como fontes de consumo de energia diferentes aparelhos eletrénicos, tais
como aparelhos de ar condicionado, lampadas e eletrodomésticos.
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O restante do documento esté organizado da seguinte maneira: o Capitulo 2 apre-
senta uma fundamentacao tedrica com a descricao de alguns conceitos, algoritmos e téc-
nicas usadas no desenvolvimento do trabalho; O Capitulo 3 aborda alguns trabalhos rela-
cionados a este estudo; A descricdo do modelo proposto é apresentada no Capitulo 4 e o
Capitulo 5 apresenta os resultados obtidos e uma avaliacao preliminar do modelo; Por fim,
no Capitulo 6, sdo apresentadas as conclusdes e os trabalhos futuros para esta dissertacao
de mestrado.
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2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo € apresentada a base teérica dos temas relacionados a este estudo.
Sao abordadas as seguintes areas: Visualizacao de dados, Cidades e Edificios Inteligentes,
(Visual Analytics), Dashboard, Modelos de Interagdo e Algoritmos de analise preditiva.

2.1 Visualizacao de dados

Segundo Sadiku et al. [96] a visualizacdo de dados envolve a apresentacdo de
dados em forma grafica, auxiliando o entendimento e a andlise da informacédo. Ajuda a
explicar fatos e beneficia qualquer campo de estudo que exija formas inovadoras de apre-
sentar informagdes grandes e complexas [96]. As representacdes visuais surgiram antes
mesmo da escrita, milhares de anos atras, quando os acontecimentos do cotidiano eram
desenhados visando repassar conhecimento para as proximas geragoes [66].

Existem diferentes técnicas de visualizacdo que sdo aplicadas para analise de
dados. O uso de cada técnica depende de alguns fatores, como o tipo de dado, quais
informacgdes se deseja obter com o0 uso das técnicas e qual é o publico alvo. Ao longo dessa
secao, serdo destacadas algumas categorias de visualizacdo de dados que se aplicam a
este estudo, que sao: Visualizacao de dados de séries temporais, Heatmap e Dense Pixel
Displays.

2.1.1 Visualizacao de dados de séries temporais

Dados de séries temporais sdo conjuntos de valores que mudam ao longo do
tempo. Através da visualizacao destes dados podem ser descobertas informacdes, como
padrées frequentes [43] e deteccao de outliers [71].

Na ultima década, houve muito interesse no desenvolvimento de técnicas de visu-
alizacao de dados de séries temporais [49]. H4 exemplos do uso deste tipo de visualizacao
na area de: finangas, como analise dos precgos didrios de agdes e taxas de cambio; ciéncias,
para verificar temperaturas e niveis de poluicdo que variam de hora em hora; e politicas pu-
blicas, como anadlise de taxas de criminalidade e seguranga. Desse modo, as visualizacdes
auxiliam na interpretacao das informag¢ées com maior precisdo. Analistas de dados podem
comparar informagdes ao longo tempo, conforme ilustra a Figura 2.1, recurso de grande
beneficio pratico para obter um resultado significativo. Uma ferramenta de visualizacao de
dados de séries temporais deve ser facil e simples de ser operada através da interface com
0 usuario, e os resultados exibidos devem ser de rapida compreenséo e entendimento.
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Figura 2.1 — Visualizacdo de grafico de barras ao longo do tempo. Barras ascendentes
representam condi¢cdes mais quentes, enquanto barras descendente representam verdes
mais frios de um conjunto de dados de dados climaticos. [3].

A exibicao efetiva de séries temporais multiplas € um problema de pesquisa na
area de visualizacdo: Como aumentar a quantidade de dados que os analistas humanos
podem efetivamente interpretar e compreender? Tufte [109] aconselha designers a maxi-
mizar a densidade de dados (representagdes visuais de dados por area de grafico). Essas
abordagens se destacam no aumento da quantidade de informagdes que podem ser ma-
peadas dentro de um espaco de exibicdo. Este aumento da densidade de dados permite a
exibicao de mais graficos em uma area fixa, tornando mais facil para os usuarios compara-
rem informacgdes de varios graficos [99, 109].

As técnicas de visualizacdo de dados de séries temporais mais conhecidas sao
graficos de linhas, polar, plot, barras e area. A Figura 2.2 ilustra estes graficos.

2.2 Analise Visual (Visual Analytics)

Segundo Thomas e Cook [105], Visual Analytics, ou Analise Visual, "é a ciéncia
do raciocinio analitico facilitado por uma interface visual interativa, fornecendo um meio efi-
caz para interagir dinamicamente e visualmente, para explorar e analisar dados grandes e
complexos". Permite a compreensdo dos dados e facilita o desenvolvimento de estratégias
relevantes de mitigacdo de riscos. E eficiente na deteccdo de comportamentos espera-
dos e, mais importante, na descoberta do inesperado. E uma area multidisciplinar que
engloba [105]:

 Técnicas de raciocinio analitico que permitem aos usuarios obter insights que apoiam
diretamente a avaliagao, o planejamento e a tomada de decisdes;
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Figura 2.2 — Exibicao de dados de consumo de energia em graficos de visualizagao de
dados de séries temporais, que sao: A) Linhas; B) Polar; C) Plot; D) Barras; E) Area. No
eixo horizontal sdo mostradas os dias da semana e no eixo vertical as faixas de consumo.

» Representacdes graficas e técnicas de interagdo que permitam aos usuarios diferen-
tes visualizagdes, novas formas de exploracao dos dados e entendimento de grandes
quantidades de informacdes imediatamente;

» Técnicas de apoio a producao, apresentacao e disseminacao dos resultados obtidos
através de uma analise, visando comunicar a informacao identificada sobre um deter-

minado contexto.
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Em outras palavras, Visual Analytics € um processo interativo que envolve coleta
de informacdes, pré-processamento de dados, visualizacao, interacao, representacao do
conhecimento e tomada de decisédo, conforme ilustra a Figura 2.3. O objetivo final é obter
uma visao sobre um determinado problema, que pode ser descrito, por exemplo, por uma
grande quantidade de dados cientificos, forenses ou comerciais de fontes heterogéneas.
Os métodos de descoberta de conhecimento em bancos de dados, estatistica e matematica
sdo competéncias importantes dentro deste promissor campo de pesquisa [60].

Visual Data Exploration

O User interaclion

Visualisation

Mapping

Model
visualisation
Model Knowledge
building / N-.__J
Models
Parameter
refinement

Automated Data Analysis

Transformation

D)

Data

Data
mining

Feedback loop

Figura 2.3 — O processo do Visual Analytics é caracterizado pela interacdo entre dados,
visualizagdes, modelos sobre os dados e os usudrios, a fim de fomentar a descoberta do
conhecimento [64].

Visual Analytics é mais que apenas visualizagao, pois combina visualizacao, fa-
tores humanos e analise de dados. A Figura 2.4 ilustra o escopo do Visual Analytics,
que integra diferentes andlises e fatores humanos (interagdo, cognigao, percepgao, etc.),
desempenhando um papel fundamental na comunicagédo entre humanos e computadores,
bem como no processo de tomada de decisdo. Este campo multidisciplinar visa auxiliar
na compreensao dos resultados analiticos de um contexto, usando termos que sejam sig-
nificativos para eles, para disseminar as informacdes com o publico-alvo [124]. Sobre a
analise de dados, o Visual Analytics reforga a importancia das metodologias desenvolvi-
das nos campos de gerenciamento de informagdes, descoberta do conhecimento e analise
estatistica. Nota-se que o Visual Analytics, nao é susceptivel de se tornar um campo de
estudo separado [106], mas sua influéncia ira se espalhar sobre as areas de pesquisa que
compreende.
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Figura 2.4 — O escopo do Visual Analytics [60].

2.2.1 Calendar View

Calendar View é uma técnica de visualizacdo que permite exibir dados em dife-
rentes periodos de tempo e divididos em unidades, como dias, semanas, meses e anos
[119], como mostra a Figura 2.5. E baseado em tabelas que organizam eventos ao longo
de eixos de tempo representativos, como as horas do dia ao longo do eixo vertical e os dias
da semana ao longo do eixo horizontal [97].

Essa técnica é interessante para renderizar grandes conjuntos de dados porque
permite exibir milhares de valores em uma unica tela. Diferentemente do Dense Pixel Dis-
plays (decrito na Secao 2.2.2), ele agrupa dados diarios. A identificacdo de padrbes em
varias granularidades de tempo € possivel quando combinada com técnicas de interacao
como Details on demand e Brushing and Linking, apresentadas, respectivamente, nas Se-
cbes 2.5.3e25.1.

#—— Legand of the color scala

Figura 2.5 — Calendar View representando a média da demanda de energia agrupada por
dias de um ano [44].
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2.2.2 Dense Pixel Displays

Dense Pixel Displays, também conhecida como técnica orientada a pixel, € uma
juncdo entre métodos baseados em pontos e regides. Essa técnica mapeia cada valor
em um pixel individual, criando um poligono preenchido para representar cada dimensao
de dados [57, 59]. Este tipo de grafico usa o maximo do espago em tela, permitindo que
conjuntos de dados com milhdes de valores sejam exibidos em uma Unica tela. Cada valor
de dado define a cor de um unico pixel. Este grafico pode revelar novos recursos e padroes
dos dados.

Ward et al. [114] explicam que cada dimensao de um conjunto de dados gera uma
sub-imagem separada dentro da visualizagdo, como ilustra a Figura 2.6, que mostra que
cada dimensao é independente e determina a cor dos pixels correspondentes [114]. Esta
técnica fornece a capacidade de ampliar areas de visualizagdo. Se houver uma sobrepo-
sicdo de informacdes nessas areas, o0 sistema ou modelo que aplica esta técnica devera
oferecer filtros para que o usuario possa obter uma visdo mais detalhada destes pixels [39].

Figura 2.6 — Visualizagdo de padrdes recursivos dos precgos diarios de agdes de 100 agdes
em 20 anos [57].

2.2.3  Heatmap

Outra técnica de visualizacao bastante utilizada € o Heatmap, ou mapa de calor.
Heatmap é uma das representacées mais efetivas para a visualizagdo de dados de sé-
ries temporais. Esta visualizagdo pode exigir um maior espaco para sua exibicdo quando
um conjunto de dados de entrada possuir uma grande quantidade de informacdes. Muitas
vezes, pode ser necessario disponibilizar mecanismos para filtrar de forma interativa da-
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dos nao importantes, ou periodos de tempo, para que possam formar mapas de calor de
tamanhos apropriados e focar em pontos de interesse [67].

Esta técnica de visualizagdo possui vantagens sobre a utilizacdo do espaco de
exibicdo em relacdo a outras representagdes, conforme ilustra a Figura 2.7, que evidenciou
uma variancia de genes entre si e s6 foi possivel esta verificagdo com o uso do heatmap
[41]. A visualizacao de dados de séries temporais com Heatmap é util para o desenvolvi-
mento de ferramentas de analise visual [27].
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Figura 2.7 — Heatmap exibindo dados de genes, evidenciando a diferenca do grupo de ge-
nes de pacientes sem cancer no lado esquerdo e pacientes com cancer no lado direito [41].

224 Boxplot

Boxplots sao representagdes graficas baseadas em estatisticas que fornecem uma
visdo geral e um resumo numérico de um conjunto de dados [40]. Normalmente mostram a
mediana, a média, os intervalos de confianca e os valores discrepantes de um conjunto de
dados, sendo util para comparar distribui¢cdes entre grupos [118]. A Figura 2.8 detalha a sua
definicdo. A altura da caixa corresponde a distribuicdo dos valores, ou seja, um boxplot com
uma caixa pequena significa que ha uma concentracéo de dados em um intervalo menor de
valores, e um boxplot com uma caixa maior representa uma distribuicdo mais uniforme [62].
Os quartis, que sdo uma forma de variagdo de dados observados, sao representados pelas
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variaveis Q1, Q2 3 Q3, sendo que o Q1 apresenta 25% dos menores valores na amostra, o
Q2 ou mediana, que representa a divisdo da metade superior (ou 50%) da metade inferior
da amostragem e o Q3 exibe dados igual ou superior a 75% da amostragem.

+4+— Limite superior

44— Terceiro Quartil (Q3)
+<4— Segundo quartil ou Mediana (Q2)
4— Primeiro quartil (Q1)

4—— Limite inferior

Figura 2.8 — Os principais componentes de um boxplot: mediana, quartis, limite inferior e
limite superior [40].

2.3 Cidades e Edificios Inteligentes

Ha um consenso de que uma Cidade Inteligente (Cl) € um conceito muito amplo,
representando inovagado ndo apenas em infraestrutura fisica, mas também em fatores hu-
manos € sociais, visando melhorar a qualidade de vida dos cidadaos [78]. Um dos seus
principais objetivos é fornecer informag¢des em tempo real, a fim de lidar com desafios fu-
turos e gerenciar os recursos disponiveis de maneira mais eficiente [24]. Para que esse
processo seja funcional, € necessario trabalhar com sensores capazes de coletar e com-
partilhar informacdes [47]. Esses sensores enviam dados, por exemplo, para um centro de
controle que tem a capacidade de monitorar, gerenciar e controlar informacdes de edificios
(como temperatura externa e interna) ou condi¢coes de trafego. ApoOs a coleta e analise
das informacdes, as tecnologias existentes em tal centro de controle permitiriam, entéo,
gerenciar a operacao dos condicionadores de ar e ajustar o intervalo dos semaforos [61].

Como o avanco tecnolégico oferece muitas vantagens para as cidades com o de-
senvolvimento de sistemas de sensores integrados, ndo demorou muito para que esses re-
cursos comegassem a ser usados na construcéo e operacao de edificios. Desta forma, Edi-
ficios Inteligentes, que incorporam dispositivos de controle automatico aos seus sistemas
técnicos e administrativos, passaram a receber maior visibilidade. O conceito de Edificio In-
teligente (EI) ndo é novo, surgiu nos EUA nos anos 80, quando os sistemas de automacao
de segurancga e iluminagdo comecgaram a ser usados [75].

No final da década de 1980, surgiram os primeiros prédios com automacao de
energia, combinando sistemas existentes de automacéo predial com outros recursos tecno-
l6gicos, como medidores inteligentes, para permitir o gerenciamento do consumo de energia
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[56, 81]. Um edificio é considerado inteligente quando é capaz de oferecer um ambiente
produtivo e econdmico otimizando sistemas, servicos, estrutura e gerenciamento. Assim,
o “inteligente” de um edificio ndo pode ser avaliado apenas pelo numero de sistemas au-
tomatizados, pois um edificio pode ter um alto nivel de automacdo e nao ser inteligente.
Portanto, um El deve apresentar uma integracdo de sistemas, tais como: sistemas de co-
leta de dados; automagao e gerenciamento predial; sistema de telecomunicacdes; e um
sistema de computador que gerencia todos os anteriores.

2.4 Dashboard

Nao ha uma definicao formal do que € um dashboard, mas se pode afirmar que
Dashboards e visualizacao sao ferramentas cognitivas que visam melhorar o “alcance de
controle” sobre muitos dados corporativos [63]. Eles podem fornecer um meio Unico e po-
deroso para apresentar informagdes, mas eles raramente correspondem ao seu potencial.
A maioria dos dashboards falham na comunicacao, ndo por causa de tecnologia inade-
quada, mas por causa de implementacdes mal projetadas [108]. Wexler et al. [117] relata
que um Dashboard requer visualizacoes de dados atualizadas em uma Unica pagina, além
da exibicdo de dados usados para monitorar condicdes e/ou facilitar a compreensao, po-
dendo incluir elementos de infografico ou visualizagdes narrativas, conforme demonstrado
na Figura 2.9.

Dashboards sao um dos casos de uso mais comuns para visualizagdo de dados,
e seu design e contextos de utilizacdo sdo consideravelmente diferentes das ferramentas
de visualizacao exploratéria. Eles sdo construidos e empregados para apoiar a tomada de
deciséo orientada por dados em difentes areas do conhecimento. Por exemplo, eles podem
ser usados pelos alunos para acompanhar e monitorar 0 consumo de energia.

2.5 Modelos de interacao

Além de projetar as formas de visualizagado de dados, é necessério identificar ma-
neiras para que o usuario possa explorar os dados de forma adequada, permitindo a rea-
lizacdo de selecéo, filtragem, agrupamento e outras diversas operacées nos conjuntos de
dados, para obter diferentes perspectivas visuais. Os modelos de interagdo auxiliam neste
processo, permitindo uma maior flexibilidade para analisar os dados de diferentes manei-
ras e fornecendo uma selecao interativa dos dados a serem visualizados mais detalhada-
mente. Dada a importancia deste processo, foram selecionados trés modelos de interacao
para serem descritos: Brushing and Linking, Coordinated Multiple Views (CMV) e Details
on demand.
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Figura 2.9 — Exemplos de Dashboards: Os Dashboards 1 e 5 ilustram painéis direcionados
a tomada de decisdes, enquanto os Dashboards 3 e 4 dividem em blocos as informacdes
para facilitar a anélise dos dados. O Dashboard 2 tem como alvo o cenario autbnomo quan-
tificado, embora Dashboard 6 represente painéis projetados para comunicacao de proposito
geral. O Dashboard 7 captura novas extensdes para painéis tradicionais [98].

2.5.1 Brushing and Linking

Brushing and Linking € uma técnica de interagcdo para explorar diferentes visuali-
zagOes de um conjunto de dados [58], que normalmente esté integrada com Coordinated
Multiple Views [93] e é amplamente adotada por ferramentas de visualizacdo, como Tableau
!, SpotFire 2 e D3.js 3 [65].

Brushing and Linking permite ao usuario selecionar alguns dados de um grafico e
visualizar como esta selecao é refletida em outros graficos vinculados, como demonstrado
na Figura 2.10. Nesta figura, quatro graficos diferentes estdo vinculados. Assim, quando
houver a selecao em um grafico, automaticamente os outros graficos mostrarao dados da
selegéao realizada, otimizando a analise dos dados [115].

E uma técnica de interagdo comum em ferramentas de visualizagdo modernas
para dados tabulares e uma estratégia eficaz para entender as relacdes entre subconjuntos
de dados e dimensdes.

Thttps://www.tableau.com/
2https://www.tibco.com/products/tibco-spotfire
3https://d3js.org/
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Figura 2.10 — Exibicdo do uso do modelo de interacdo Brushing and Linking. Ao fazer
uma selecao em qualquer um dos gréficos, os demais graficos exibirdo dados referente a
selecao aplicada [115].

2.5.2 Coordinate multiple views

Coordinated Multiple Views (CMV) é uma técnica de visualizagdo exploratoria que
permite aos usuarios visualizarem seus dados de diferentes formas. A premissa desta téc-
nica € que os usuarios entendam seus dados, interajam com as informacdes apresentadas
e visualizem através de diferentes representagdes [93], conforme mostra a Figura 2.11.
Esta figura exibe a combinacgao de diferentes visualizacbes de um mesmo conjunto de da-
dos. Ela é gerada através de uma selecao interativa de dados, permitindo que os usuarios
construam visualizagdes integradas em diferentes blocos dindmicos. Quando um bloco re-
cebe uma nova selecdo ou € atualizado, todas as outras visualizacoes refletem aos dados
selecionados [73].

O principal objetivo do CMV é encontrar informagdes e entender o grande volume
de conjuntos de dados potencialmente diversos de varios componentes e tipos. O usuario
deseja entender tendéncias, localizar anomalias, isolar e reorganizar informacdes, compa-
rar e deixar claras quaisquer diferengas ou similaridades entre conjuntos de dados [105].
Além disso, o0 usuario pode examinar cenarios e desenvolver hipéteses através de uma
pesquisa sistematica. Para conseguir isso, a visualizacao precisa estar em um ambiente
altamente interativo que permita ao usuario encontrar e descobrir informacées.

2.5.3 Details on demand

Details on demand é uma técnica que permite a selecao interativa de partes de
dados a serem visualizadas mais detalhadamente, ao mesmo tempo em que fornece uma
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Figura 2.11 — Coordinated Multiple Views exibindo 8 visualizagdes distintas e integradas
[73].

visdo geral de todo o contexto. Possui métodos de refinamento sob demanda, nos quais o
usuario solicita maior detalhe e refinamento progressivo [90], como mostra a Figura 2.12,
na qual é selecionada uma regiao especifica e automaticamente séo exibidas mais informa-
cbes da regido selecionada.

E um modelo de interacdo que fornece mais detalhes sobre o conjunto de dados
somente depois que o usuario as solicitou. Normalmente, isso permite que o usuario tenha
uma visao geral melhor do conjunto de dados, devido a quantidade reduzida de informa-
cbes, ao mesmo tempo que compreenda os “detalhes sob demanda”. Essa técnica fornece
informacgdes adicionais, sem exigir uma mudanca de visdo. Isso pode ser util para relacio-
nar as informagdes detalhadas ao resto do conjunto de dados ou para resolver rapidamente
determinadas tarefas, como identificar um elemento de dados especifico entre muitos, ou
relacionar atributos de dois ou mais pontos de dados.

2.6 Algoritmos de analise preditiva

Andlise preditiva é a combinacado do uso de dados, algoritmos de estatisticas e
técnicas de aprendizado de maquina para identificar a probabilidade de resultados futuros
baseados em dados histéricos. Os modelos preditivos usam os resultados conhecidos para
prever valores para diferentes ou novos dados. A modelagem resulta em previsdées que
representam uma probabilidade de possiveis valores de dados. A analise preditiva € usada
para prever tendéncias, melhorar o desempenho, orientar a tomada de decisbes e prever o
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Figura 2.12 — Exemplo de uso do Details on demand, onde foi refinado o campo visual para
obter maiores detalhes dos dados das subredes selecionadas [36].

comportamento [12]. A principal vantagem é a possibilidade de deixar de tomar decisdes
baseadas na intuicdo, para tomar decisdes com base em algoritmos estatisticos e dados
histéricos.

Para utilizar um algoritmo de analise preditiva alguns critérios devem ser analisa-
dos, tais como: disponibilidade dos dados, tipo de informacao, estrutura dos dados, contexto
dos dados, tamanho do conjunto de dados, definicdo de métricas de desempenho, entre ou-
tros. Dado este contexto, o primeiro passo foi identificar qual tipo de informacéo é fornecido
pelos conjuntos de dados utilizados neste estudo. Mais informagbes sobre estes conjuntos
podem ser vistos na Sec¢éo 5.1.

O tipo dos conjuntos de dados utilizados € dados de séries temporais, que é ca-
racterizado por uma sequéncia de observacgdes feitas em um periodo de tempo, como apre-
sentado na Secao 2.1.1. A analise de séries temporais permite descrever a dependéncia
dos dados em relagao ao tempo e prever valores futuros [14].

A previsao de uma série temporal € o estabelecimento dos valores futuros da série,
sendo uma previsao da estimativa acerca da verossimilhanga de eventos futuros, baseados
na informacao atual e histérica. Pressupde a modelagem matematica do fenédmeno, ob-
tencéo de conclusdes e avaliacdo do modelo em termos de precisdo. Neste estudo, foram
abordados quatro diferentes modelos de algoritmo de analise preditiva, que sao: Autore-
gressive, Holt-Winters e Sarima. Estes modelos sdo descritos a seguir.

2.6.1 Autoregressive

Um modelo Autoregressive, ou autoregressivo (AR), prevé um comportamento fu-
turo baseado no comportamento passado [28]. E usado para previsdo quando existe al-
guma correlagao entre os valores em uma série temporal e os valores que os precedem e
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sucedem. Ele tem sido utilizado em muitas aplicagdes de diversas areas de pesquisa. Sua
configuracao é baseada no uso de dados observados no passado para prever o préximo
valor [28].

A modelagem AR é geralmente definida por trés etapas. A primeira é a identifi-
cacao dos valores que o modelo utilizara, visando determinar a ordem do modelo AR. O
segundo estagio é a estimativa do modelo, estimando os coeficientes de AR. E o ultimo
estagio € geralmente examinar a adequacédo do modelo estimado [113].

2.6.2 Holt-Winters

O método de Holt-Winters € um algoritmo de analise preditiva para uso exclusivo
com dados de séries temporais [55]. Ele ja foi aplicado em redes inteligentes para prever a
demanda de eletricidade [100]. Também tem sido extensivamente usado para varios outros
problemas de pesquisa para fazer previsées, como, por exemplo, para vendas da empresa
e trafego de rede [100, 103].

O método de Holt-Winters é a extensdo dos métodos de Holt [50] e Winters [121]
para identificar sazonalidade, que é responsavel pelas variagbes em uma série temporal e
representa flutuacées intra-anuais mais ou menos estaveis ano apds ano em relacao ao
tempo, direcdo e magnitude. Neste método estendido, as previsdes sao feitas usando ou-
tras varidveis como tendéncia e a propria sazonalidade. O método tem duas variantes, que
sdo meétodos aditivos e multiplicativos. Eles diferem com base na variagdo de componen-
tes sazonais. Quando as variagées sazonais sdo aproximadamente constantes, o método
aditivo é usado. O método multiplicativo é preferencialmente usado quando as variacdes
sazonais estdo mudando proporcionalmente ao nivel da série.

2.6.3 Sarima

ARIMA é um método de previsédo para dados de série temporal univariados. Como
o préprio nome sugere, ele suporta elementos autorregressivos. Um problema com o
ARIMA é que ele ndo suporta dados sazonais. Essa é uma série temporal com um ci-
clo de repeticdo. O ARIMA espera que os dados nao sejam sazonais ou que tenham o
componente sazonal removido, por exemplo, ajustados sazonalmente por meio de métodos
como a diferenciagao sazonal [29].

A média movel integrada autoregressiva sazonal, SARIMA ou ARIMA Sazonal,
€ uma extensdo do ARIMA (média movel integrada autoregressiva) que suporta explicita-
mente dados de séries temporais univariadas com um componente sazonal. E o modelo
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linear mais popular para previsao de séries temporais sazonais que alcangou grande su-
cesso tanto em pesquisas académicas, quanto em aplicacbes insdustriais durante as ulti-
mas trés décadas [29].

2.6.4 Prophet

O Prophet € um algoritmo de analise preditiva disponivel nas linguagens Python
e R para previsdo de dados de séries temporais. Ele foi publicado pela equipe principal
de ciéncia de dados do Facebook sendo usado para analisar a falta de dados, capturar as
mudancas nas tendéncias e identificar grandes outliers. Além disso, oferece uma estimativa
razoavel dos dados sem precisar de esforco manual [104].

O Prophet possui sua propria estrutura de dados especialmente para lidar com
séries temporais e com sazonalidades. Ela possui duas colunas basicas: Uma colunas
€ denominada de 'ds’ que armazena séries temporais de datas. A outra coluna €'y’ e
armazena os valores correspondentes das séries temporais. Assim, a estrutura fornecida
funciona bem em séries temporais e fornece algumas opg¢des para lidar com a sazonalidade
anual, semanal e diaria. Devido ao fornecimento dessas opcoes, um analista de dados
pode escolher a granularidade do tempo disponivel para o modelo de previsao no conjunto
de dados [104].
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3. TRABALHOS RELACIONADOS

Neste capitulo sdo apresentados os trabalhos relacionados com este estudo. Ini-
cialmente, é explicada a estratégia de pesquisa, quais foram as bases de dados utilizadas,
as definicdes das palavras-chaves, e os critérios de inclusao e exclusao que levaram a sele-
cao de 29 artigos. Estes artigos foram selecionados através de palavras chaves e leitura do
resumo, e posteriormente classificados e agrupados considerando suas caracteristicas da
seguinte maneira: Edificios Inteligentes, Deteccao de anomalias, Eficiéncia Energética, Re-
des Inteligentes e Residéncias Inteligentes. Além disso, também foram exploradas algumas
ferramentas relacionadas com a teméatica deste estudo e que podem auxiliar na visualizagéo
de dados de energia. As secdes a seguir apresentam a metodologia de pesquisa, os artigos
e ferramentas selecionados, identificando suas funcionalidades, vantagens e desvantagens.

3.1 Metodologia de pesquisa

O primeiro passo para realizagdo deste estudo foi a definicdo de um escopo ade-
quado que inicialmente foi configurado para abranger trabalhos da area de Visual Analitycs
relacionados com o tema de consumo de energia. Isso levou a definicao de questbes pre-
liminares de pesquisa e a identificagdo das palavras-chave que seriam usadas. Dessa
forma, ficou estabelecido que seriam usadas as seguintes palavras-chaves para a busca de
trabalhos relacionados: Visual Analitycs, Energy Consumption.

Estas palavras-chaves foram usadas para busca de artigos nas seguintes bases
de dados e bibliotecas digitais: IEEE ', ACM 2, Elsevier 3, Springer ¢, Research Gate ° e
o portal Scopus 6. Com base nos resultados obtidos em uma busca inicial, 0 escopo e
as palavras-chave foram aprimoradas e as buscas foram reconduzidas. Além disso, foram
definidas as regras de inclusdo e exclusdo apresentadas a seguir, que foram aplicadas
considerando o titulo e o resumo dos artigos.

Critérios de inclusao:

« Ter o texto completo disponivel na Internet;
» Apresentar as palavras-chaves de busca no titulo ou no resumo;

» Ter sido publicado ap6s o ano de 2000;

'https://ieeexplore.ieee.org/
2https://dl.acm.org/
3https://www.sciencedirect.com/
4https://link.springer.com/
Shitps://www.researchgate.net/
Shttps://www.scopus.com/
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« Estar escrito em portugués ou inglés;

 Possuir mais de 4 paginas.
Critérios de exclusao:

» Nao estar disponivel na Internet, ou seja, nas bibliotecas digitais e portais que se tem
acesso;

» Nao abordar o tema da pesquisa;
» Nao apresentar uma técnica de visualizacao de dados.

* Nao abordar ao menos um dos seguintes temas de pesquisa: Dashboard, analise
visual interativa e analises preditivas.

O resultado deste processo levou a selecao de um conjunto de artigos, a partir
dos quais foi aplicado o método de pesquisa de Snowballing. Esta metodologia € bastante
utilizada para encontrar artigos que nao sao retornados por um processo de busca auto-
matico, mas que podem ser interessantes para a realizagdo da pesquisa. Greenhalgh e
Peacock [46] afirmam que utilizaram trés diferentes métodos de busca em suas pesquisas
e concluiram que as abordagens de busca por protocolo ndo sdao necessariamente mais efi-
cientes, pois algumas fontes sdo encontradas pelo préprio conhecimento do pesquisador.
Por isso, Snowballing é considerada uma abordagem muito eficaz.

A primeira etapa do Snowballing consiste na selecdo de um conjunto inicial de ar-
tigos. Estes artigos podem ser selecionados através do conhecimento do pesquisador, ou
identificados a partir de buscas em algumas bases de dados. A partir dessa sele¢ao inicial,
conforme descrito por Wholin [122], existem dois subprocessos para serem realizados, que
sdo denominados como Forward e Backward. A etapa de Forward comega a partir do con-
junto inicial e consiste em localizar novos artigos que os citem, realizando varias iteracoes,
até que nao sejam localizados novos artigos. Desta forma, sao identificados artigos que
citaram os artigos aceitos na iteracdo anterior, devendo sempre ser realizado de acordo
com critérios de inclusdo e exclusdo. Da mesma forma que o Forward, o subprocesso
Backward também consiste em iteracdes, porém, nesta etapa sao realizadas iteracdes a
partir das referéncias mencionadas nos artigos, também respeitando critérios de incluséo
e exclusdo. O processo deve ser repetido inumeras vezes, até que nao sejam localizados
artigos que possam ser incluidos na pesquisa. As buscas realizadas inicialmente, conside-
rando as palavras-chaves e os critérios de incluséao e exclusao apresentados anteriormente,
resultaram na selegédo de 13 artigos, que estéo listados na Tabela 3.1.

A partir destes artigos foram aplicados os subprocessos de Forward e Backward.
A etapa de Forward foi realizada em dois ciclos: no primeiro, foram analisados 348 artigos
e foram aceitos 13; no segundo, foram analisados 41 artigos e nenhum foi aceito. Os
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ID | Artigo Biblioteca | Ano
Chin et al. [30]; A visual Analytics platform and advanced
P1 | visualization tool for interpreting and analyzing wind energy Elsevier | 2018
time-series data.

Janetzko et al. [53]; Anomaly detection for visual analytics of

P2 : Elsevier | 2014
power consumption data.

P3 L Bartram [13]; Design Challenges and for Eco-Feedback IEEE 2015
in the Home.

P4 Jui-Sheng et al. [31]; Early-warning application for real-time Elsevier 2017

detection of energy consumption anomalies in buildings.

S. Timm e B. Deal [107]; Effective or ephemeral? The role of
P5 | energy information dashboards in changing occupant Elsevier | 2016
energy behaviors.

Blanco et al. [16]; Energy analytics in public buildings using

P6 | . . . Elsevier 2017
interactive histograms.

p7 Xlong et lal. [1.26]; Model-based shading and lighting controls Elsevier | 2016
considering visual comfort and energy use.
Agarwal et al. [1]; The Energy Dashboard: Improving the

P8 Visibility of Energy Consumption at a Campus-Wide Scale. ACM 2009
Pérez et al. [89]; Power-Consumption Analysis through ,

P9 Web-Based Visual Data Exploration. Elsevier | 2014

P10 Nilsson et al. [80]; .Smart homes, home energy management Elsevier | 2018
systems and real-time feedback.

P11 Prouzeau et al. [571; Visual Analytics for Energy Monitoring in IEEE 2018
the context of Building Management.
Goodwin et al. [45]; Creative User-Centered Visualization

P12 Design for Energy Analysts and Modelers. IEEE 2013

P13 Brehmer et al. [19]; Matches, Mismatches, and Methods: IEEE 2016

Multiple-View Workflows for Energy Portfolio Analysis.

Tabela 3.1 — Conjunto inicial de artigos selecionados.

13 artigos aceitos nesta etapa estdo apresentados na Tabela 3.2. A etapa de Backward
também foi realizada em dois ciclos: no primeiro, foram analisados 454 artigos e foram
aceitos 7; no segundo, foram analisados 169 artigos e nenhum foi aceito. Dessa forma, o
Snowballing Backward resultou nos 7 artigos apresentados na Tabela 3.3.

A soma dos 13 artigos aceitos pelo subprocesso Snowballing Forward, com os 7
artigos identificados pelo subprocesso Snowballing Backward, mais os 13 artigos iniciais,
resultou em 33 artigos relacionados ao tema de pesquisa que foram lidos na integra. Du-
rante a leitura do texto de cada artigo, foram aplicados novamente os critérios de exclusao
apresentados anteriormente. Assim, foram removidos 3 artigos do ciclo de Forward e 1
artigo do ciclo de Backward pelo fato deles se encaixarem em um dos critério de excluséo
qgue foram apresentados na Sec¢ao 3.1, resultando em 29 artigos selecionados. Os artigos
apresentados na Tabela 3.4 foram removidos desta pesquisa porque nao abordaram ao
menos um dos seguintes itens: Dashboard, analise visual interativa e analises preditivas.
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ID | Titulo do artigo Biblioteca Ano
Arjunan et al. [9]; Multi-User Energy Consumption
F1 | Monitoring and Anomaly Detection with Partial ACM 2015

Context Information.
Arbesse et al. [8]; Visplause: Visual Data Quality

F2 | Assessment of Many Time Series Using Plausibility IEEE 2016
Checks.
Pickering et al. [84]; Building electricity consumption:

F3 | Data analytics of building operations with classical time Elsevier 2018

series decomposition and case based subsetting.

Cui et al. [34]; Anomaly Detection System for School
Electricity Consumption Data.

lyengar et al. [52]; Watt Home: A Data-driven Approach
for Energy Efficiency Analytics at City-scale.

Berry et al. [15]; Finding faults and influencing

F6 | consumption: the role of in-home energy feedback Springer 2016
displays in managing high-tech homes.

Garcia et al. [44]; Interactive visualization for NILM in

F4 IEEE 2017

F5 ACM 2018

F7 - . : : o Elsevier 2018
large buildings using non-negative matrix factorization.

F8 loannidis et al. [51]; Occupancy driven building Elsevier 2016
performance assessment.
Wood et al. [125]; Sensors, sense-making and
sensitivities: UK household experiences with a feedback .

F9 ) . : . Elsevier 2019
display on energy consumption and indoor environmental
conditions.
N. Ahmed e K. Mueller [2]; EnergyScout: A Consumer

F10 Oriented Dashboard for Smart Meter Data Analytic. Research Gate | 2019
Cakmak et al. [129]; A New Framework for the Analysis

F1 of Large Scale Multi-Rate Power Data. Research Gate | 2014
Li Sun et al. [102]; Regional difference of household

F12 | electricity consumption: An empirical study of Jiangsu, Elsevier 2018
China.
N. Sisworahardjo and A. Saad; [101]; Spatio-Temporal

F13 | Context Anomaly Detection for Residential Power Research Gate | 2017
Consumption.

Tabela 3.2 — Artigos do Snowballing Forward
3.2 Edificios inteligentes

Um edificio inteligente é aquele que usa a tecnologia para compartilhar informa-
cbes entre sistemas sobre 0 que esta acontecendo no prédio, de modo a otimizar o seu
desempenho. Estas informacdes sao usadas para automatizar varios processos, desde
aquecimento e ventilagcdo até ar condicionado e seguranca. Eles sdo compostos por va-
rios dispositivos controlados pelo sistema de automacao. Esses dispositivos podem variar
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ID | Titulo do artigo Biblioteca Ano
K. Ellegard e J. Palm [38]; Visualizing energy
B1 | consumption activities as a tool for making everyday Elsevier 2011

life more sustainable.
Wong et al. [123]; A Novel Visualization Technique for

B2 Electric Power Grid Analytics. IEEE 2009

B3 Yarbrough et a.I. [127]; Visualizing buﬂdmg energy Elsevier 2015
demand for building peak energy analysis.

B4 A. Moran et al; [76]; Analysis of electricity consumption Elsevier 2013

profiles in public buildings with dimensionality reduction.
C. Martani et al. [72]; ENERNET: Studying the dynamic
B5 | relationship between building occupancy and energy Elsevier 2012
consumption.

E. Costanza et al. [33]; Understanding domestic energy
B6 | consumption through interactive visualisation: A field ACM 2012
study.

M. Nielsen e K. Grgnbaek. [79]; Towards Highly Affine

B7 Visualizations of Consumption Data from Buildings. Research Gate | 2015
Tabela 3.3 — Artigos do Snowballing Backward.

ID | Titulo do artigo Biblioteca Ano
Cakmak et al. [129]; A New Framework for the Analysis

F1 of Large Scale Multi-Rate Power Data. Research Gate | 2014
Li Sun et al. [102]; Regional difference of household

F12 | electricity consumption: An empirical study of Jiangsu, | Elsevier 2018
China.
N. Sisworahardjo and A. Saad. [101]; Spatio-Temporal

F13 | Context Anomaly Detection for Residential Power Research Gate | 2017
Consumption.

B7 M.. Nle_lserj e K. Gragnbaek. [_79]; Towards nghly Affine Research Gate | 2015
Visualizations of Consumption Data from Buildings.

Tabela 3.4 — Artigos removidos desta pesquisa.

de dispositivos simples, como gadgets, sensores, luzes e outros, a dispositivos elétricos
inteligentes [82].

As despesas decorrentes do uso de uma casa ou edificio podem gerar custos bem
significativos para seus proprietérios, principalmente se houver desperdicio. Isto ocorre, por
exemplo, no caso das luzes estarem acesas em salas ndo utilizadas, ou no caso de have-
rem espacos aquecidos quando ndao ha pessoas ao redor para desfrutar do calor. Logo,
se houverem sensores instalados que detectam a presenca de pessoas, automaticamente
elas identificariam o momento exato de acender as luzes ou ligar aquecedores. Com esse
gerenciamento, geraria uma economia de energia quando nao haver presenca de pessoas
e diminuicao de custos financeiros. A principal motivacao por tras do edificio inteligente é
evitar esse desperdicio de energia e recursos, tanto para cortar custos, quanto para melho-
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rar a eficiéncia energética. Foram encontrados varios artigos na literatura que abordam o
uso de visualizacao de dados para edificios inteligentes, conforme apresentado a seguir.

O artigo P10 de Nilsson et al. [80] teve como objetivo otimizar o uso de energia
em edificios inteligentes. Foram apresentados dados coletados de quatro edificios sele-
cionados, desde residéncias a centros de dados, conforme mostrado na Figura 3.1, que
apresenta dados de energia destes edificios para uma semana em agosto de 2009. Foi
utilizada a unidade de Watts/square feet como a métrica de comparacao, pois os edificios
sao de tamanhos diferentes.

Em particular, o artigo concentrou-se em edificios de uso misto, nos quais o con-
sumo de energia de equipamentos de Tl sdo responsaveis por mais de um quarto do uso
total de energia e gerou observacdes detalhadas que identificaram os componentes pri-
marios do uso de energia e picos no consumo de energia. Surpreendentemente, o artigo
forneceu insights sobre como reduzir significativamente o consumo de energia. [1].

SDSC Calit2 CSE RIMAC Tenaya Hall

BT I O Y e s Py Y L N Y L SN e e i)

e e i e e et Rt et e e et e e it gy iy
Aug 10 2009 Aug 11 2009 Aug 12 2009 Aug 13 2009 Aug 14 2009 Aug 15 2009 Aug 16 2009

Figura 3.1 — Comparando o consumo semanal de energia de varios edificios de acordo
com suas modalidades de uso [1].

A pesquisa P13 de Brehmer et al. [19] afirma que o consumo energético de grande
edificios é desafiador para analisar e monitorar, pois as ferramentas de analise atuais nao
sao escalonaveis. Visando solucionar este problema, foi realizado um estudo de design de
visualizagdo, comegando com uma analise completa do dominio do estudo e uma carac-
terizacdo de abstracoes de dados e tarefas. A principal contribuicdo do artigo foi oferecer
um conjunto de opc¢des e diretrizes de design generalizaveis. Elas foram enquadradas em
termos de correspondéncia, incompatibilidades entre abstragcbes e idiomas de codificagdo
visual para dados orientados ao tempo, diretrizes que sao transferidas além do dominio da
energia.

O artigo B3 de Yarbrough et al. [127] teve como objetivo identificar a redugéo dos
custos de demanda de picos de energias em um campus universitario, no qual foi investi-
gado o uso de energia ao longo do dia. Para facilitar essa avaliacéo, foi desenvolvida uma
ferramenta de analise visual, permitindo comparacoes de edificios dentro campus.

Uma técnica de visualizacdo de dados utilizada neste trabalho foi o Heatmap,

como ilustra a Figura 3.2, na qual € mostrada a demanda diéaria de energia do edificio
em um més. No entanto, esta ferramenta de visualizagdo é util apenas para investigar a
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demanda de energia em um prédio e ndo para comparar padrées de energia de varios
edificios, especialmente ao longo de um ano inteiro.

Hours of the day
0 * 23
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Day of week ! Demand Demand

15t Quarter 2=d Quarter 3" Quarter 4% Quarter
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STV S R

Figura 3.2 — Visualizagdo do mapa de calor da demanda de energia de um edificio do
campus. As colunas representam horas do dia, da meia-noite até 23h. As linhas represen-
tam os dias da semana, com os finais de semana na parte inferior. Cada quadrante em
uma série de mapas de calor representa 0 ano em segmentos de trés meses. Cada ponto
corresponde a média de todos os dias desse periodo, em média por hora do dia e dia da
semana [127].

A pesquisa P5 de Timm e Deal [107] abordou o uso de energia em tempo real
para analisar os comportamentos de estudantes e docentes em relacdo ao uso de energia
através de um painel de energia online, como ilustra a Figura 3.3. As descobertas realizadas
mostram que, embora o estudo resultou em economia significativa de energia, as diferengas
nas atitudes ou comportamentos de estudantes e docentes se mostraram insignificantes.

Figura 3.3 — Painel online exibindo o consumo dos edificios do campus universitario [107].

O artigo P6 de Blanco et al. [16] propés uma abordagem de andlise visual baseada
em cubos de dados para fornecer uma andlise perspicaz de como a energia esta sendo
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usada em um grupo de edificios publicos. A anélise foi feita por meio de uma interface
visual baseada na web. Nesta interface, havia visualizacbes coordenadas, de acordo com
diferentes atributos, sob diferentes cenarios. Eles eram definidos por filtros direcionados
pelo usuario sobre esses atributos, como ilustrado na Figura 3.4.
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Figura 3.4 — Histogramas exibindo dados de consumo de energia de edificios publicos [16].

O artigo P11 de Prouzeau et al. [87] descreve um protétipo de interface para um
sistema de gerenciamento de aquecimento, ventilacdo e ar condicionado (HVAC), que séo
os tipos mais comuns de sistemas de conforto ambiental em edificios [69]. Este sistema
fornece visualizacOes interativas de dados como temperatura e consumo de energia, além
de dados sobre feedback de conforto dos ocupantes e ocupacao, conforme ilustra a Figura
3.5. Este prototipo foi avaliado para mostrar como ele poderia ser usado para planejar uma
estratégia de economia de energia a longo prazo, e também com possiveis usuarios, ge-
rentes de instalacées em uma universidade. Como resultado, observou-se que ele poderia
ser usado para planejar uma estratégia de economia de energia a longo prazo.

O foco do artigo F8 de loannidis et al. [51] foi a avaliagdo de desempenho de
um edificio usando técnicas de Big Data e analise visual impulsionadas pela ocupacao do
edificio. Neste artigo, varias técnicas de analise visual sdo exploradas, considerando as
cognicao humana, percep¢ao e tomada de decisdo. A ferramenta, apresentada na Figura
3.6, foi testada em informacgdes de dados reais adquiridas de um edificio localizado no sul
da Europa, demonstrando a sua eficacia e a sua usabilidade para os gestores de edificios.

A pesquisa F5 de lyengar et al. [52] apresentou uma ferramenta para identificar
os edificios menos eficientes de um grande numero de edificios em uma cidade ou regiéo.
Porém, este artigo ndo apresentou muitas técnicas de visulizagdo de dados. Os artigos
P2 [53] e P4 [31] abordam o tema de Edificios inteligentes, mas também foram categoriza-
dos como Deteccdo de anomalias. Por isso, mais informacdes sobre estes trabalhos séao
apresentadas na Secao 3.3.
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Figura 3.5 — Tela do protétipo, fornecendo uma visdo geral do consumo de energia de uma
sala (a), o nivel de conforto (b) e os tempos de operagédo do HVAC (c) [87].
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Figura 3.6 — Técnicas de analise visual mostrando dados de consumo de energia de trés
formas diferentes: (a) Consumo total de energia (cinza claro), (b) Consumo de energia no
edificio e aparelhos elétricos (vermelho) e (c) conforto de ocupagéo (magenta) [51].
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3.3 Deteccao de anomalias

Anomalias sédo padrbes ou eventos em um conjunto de dados que nao correspon-
dem a um conceito bem definido de normalidade [26]. S&o instdncias que n&o seguem um
comportamento padrao esperado e podem estar contidas nos dados por motivos distintos,
dependendo do uso que esta sendo aplicado.

Neste contexto, o objetivo do trabalho P2 de Janetzko et al. [53] foi permitir que
um analista compreenda o comportamento do consumo de energia em um edificio e que
consiga identificar valores inesperados de consumo de energia [53]. O artigo introduziu
um novo algoritmo de deteccdo de anomalia ndo supervisionada e foram apresentadas
diferentes possibilidades de visualizacdo dos dados das anomalias, visando auxiliar o ana-
lista, como, por exemplo, a exibicdo do tempo de duragdo de uma anomalia ilustrado na
Figura 3.7.

Time and Duration of Anomalous Consumption

14:40

ration of nalous C pl 2 Minutes

Durartion

Figura 3.7 — Apresentacéao visual do tempo de duragdo de uma anomalia [53].

A principal contribuicdo do artigo P4 de Jui-Sheng et al. [31] foi a criagcdo de uma
arquitetura de aplicacao de alerta antecipado que apresenta visualmente o consumo ané-
malo de energia em tempo real dentro de um edificio. Neste caso, foram usados dados
obtidos de varios instrumentos (medidores e sensores inteligentes) para os ocupantes de
um escritorio [31]. O consumo anémalo do painel foi projetado para garantir que ocupantes
do escritério com habilidades técnicas limitadas entendam os dados de consumo de energia
apresentados, como ilustrado na Figura 3.8.

Deteccédo de anomalias também foi abordado nos artigos F1 [9] e F4 [34]. O artigo
F1 de Arjunan et al. [9] apresentou um sistema para monitorar o consumo de energia de va-
rios usudrios em uma vizinhanga e um novo algoritmo para detectar anomalias combinando
dados de multiplos usuérios. Uma das técnicas de visualizacao utilizada neste sistema foi o
Dense Pixel Display, como exibido na Figura 3.9, que mostra varias instancias de anomalias
no bairro analisado.
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Figura 3.8 — Comparacao dos escores de anomalia resultantes com base nos métodos
propostos. A terceira segunda-feira mostra um comportamento incomum sendo refletido
nas pontuagdes de anomalia [31].
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Figura 3.9 — Exibicdo do consumo energético de uma vizinhanga com valores de anomalia
calculados por diferentes métodos de detec¢ao de anomalias. O grafico mostra varias ins-
tancias de anomalias e como o valor de anomalia computado difere usando as informacdes
temporais e de vizinhanca [9].

O artigo F4 de Cui et al. [34] concentrou-se no gerenciamento de instalacoes re-
motas que identificam eventos an6malos em edificios, visando detectar anomalias de dados
de energia. Assim como os artigos anteriores, utilizou diversas técnicas de visualizagdo de
dados para exibir o consumo energético e dados de anomalias, entre elas esta o Heatmap,
mostrado na Figura 3.10, que exibe dados de consumo de eletricidade semanal de uma
escola.
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Figura 3.10 — Exibicdo da demanda de consumo semanal em um Heatmap [9].

3.4 Eficiéncia energética

Eficiéncia energética consiste na forma com que um servigo ou atividade é feito,
utilizando a menor quantidade de energia possivel e preocupando-se com a rela¢do entre
a quantidade de energia empregada e a disponibilizada para sua realizacdo. Pode ser
implementada em edificios residenciais e comerciais, buscando obter mais aproveitamento
da luz e ventilacdo natural, para evitar gastos com iluminacao. Além da obtencado de um
servico com baixo gasto de energia, tem por objetivo propiciar um uso otimizado oferecendo
conforto térmico, visual e acustico aos usudrios [68].

Um artigo que abordou o tema de eficiéncia energética foi o F3 de Pickering et
al. [84]. Eles analisaram seis edificios comerciais e identificaram varias de suas caracte-
risticas, incluindo o potencial de economia de mais de 700MWh por ano, avaliado em US
$92.000, a partir de um reescalonamento. Com acesso apenas a dados de medidores in-
teligentes de todo o edificio, esses resultados sao obtidos de forma online e instantanea,
como ilustrado na Figura 3.11. Isso justifica uma abordagem rigorosa de analise de dados
para mostrar o potencial de eficiéncia energética de edificios [84].

O artigo P7 de Xiong et al. [126] apresentou o desenvolvimento e implementacao
de algoritmos de controle visando minimizar o uso de energia de iluminag&o. Neste trabalho
foram usados apenas graficos de barras, linhas e plot para visualizar as informacdes de
energia solar.

O trabalho P3 de L. Bartram [13] apresenta uma série de questoes relacionadas a
exibicao efetiva de dados de uso domeéstico de energia. Também analisa as abordagens de
feedback para o usuario doméstico e detalha alguns dos problemas que impedem a eficacia
dessas abordagens, enquadrando a discussdo em torno das questées maiores sobre como
a tecnologia e os dados se encaixam na pratica doméstica. O artigo apresenta um painel de
consumo de energia que utiliza algumas técnicas de visualizacdo como graficos de barras,
linhas e pizza, em uma interface visual integrada com Dashboard, como mostra a Figura
3.12.

O artigo B5 de Martani et al. [72] visou criar um novo método para medir a atividade
de ocupagao humana, através do uso de conexdes Wi-Fi. Os dados coletados de consumo
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Figura 3.11 — Operacgao diaria em um edificio: amostragem para varios dias da semana,
usando dois anos de dados [84].
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Figura 3.12 — Painel de consumo de energia detalhando o uso de energia em casa, bem
como recomendagodes para reduzir o consumo [13].

de energia foram comparados em dois edificios dentro do campus do Massachusetts Insti-
tute of Technology. Os autores mostraram os dados de consumo de energia coletados com
diferentes técnicas de séries temporais. Um destas técnicas esta ilustrada na Figura 3.13,
que exibe o numero de conexdes WiFi em um andar de um edificio.

A partir da identificacdo da taxa de ocupacgao das salas, combinada com outros
fatores como temperatura externa, foi possivel melhorar o funcionamento dos sistemas de
aquecimento, ventilacdo e ar condicionado (HVAC). Outro destaque foi que uma pequena
parte dos niveis de consumo de eletricidade se correlacionou com a ocupagao.
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Figura 3.13 — O numero de conexdes Wi-Fi (como uma estimativa da ocupacado humana)
estratificadas por andar [72].

Integrar o conhecimento dos usuarios por meio de um aplicativo web com gréficos
de barras, heatmaps e calendarios, ilustrado na Figura 3.14, foi o objetivo do artigo F7
de Garcia et al. [44]. A abordagem proposta foi testada com dados reais de demanda de
energia elétrica de um complexo hospitalar, mostrando como a interpretagéo destes dados
foi melhorada através de técnicas de visualizacdes interativas.
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Figura 3.14 — Aplicativo web para monitoramento de energia em um complexo hospitalar,
exibindo o consumo do hospital em diferentes graficos [44].

Chin et al. [30] afirmam no artigo P1 que a energia edlica esta produzindo grandes
quantidades de dados em tempo real que precisam ser eficientemente monitorados, a fim
de combinar e equilibrar essa fonte varidvel de energia com outros recursos de energia para
atender as demandas. Para apoiar o0 monitoramento de energia edlica, desenvolveram uma
plataforma de analise visual capaz de conectar-se a fontes de dados de operagdes edlicas
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existentes para integra-los e atender eficientemente a demanda de energia. Além disso,
também desenvolveram um conjunto de ferramentas avancadas de visualizacao para esta
plataforma para suportar diretamente as necessidades de anadlise e operagdes de energia
eolica, conforme mostra a Figura 3.15.

Figura 3.15 — Plataforma visual mostrando a visualizagdo de radar de geragédo de energia
comparativa de varios tipos de recursos energéticos. Cada fatia é dividida em varios recur-
sos de energia, indicando quanto desse recurso contribuiu para a energia total produzida
no tempo especificado. Todas as fatias juntas mostram a geragéo de energia nas ultimas
24 horas [30].

A principal contribuicdo da pesquisa F2 realizada por Arbesse et al. [8] foi a criagcao
de um sistema para suportar uma inspecéo eficiente de problemas de qualidade de dados
para muitas séries temporais. O foco foi utilizar meta-informacdes relativas a semantica de
dados de séries temporais para apresentar resultados de maneira flexivel. As visualizacées
permitem que 0s usuarios inspecionem anomalias em detalhes e gerem hip6teses sobre
possiveis causas. O sistema apresenta diferentes técnicas de visualizacoes de dados de
séries temporais, conforme mostrado na Figura 3.16, e foi guiado por metas estabelecidas
a partir de uma analise abrangente de tarefas com especialistas de dominio no setor de
energia.

Os dois ultimos artigos que foram identificados nesta categoria sdo os trabalhos
F5 de lyengar et al. [52] e B4 de Moréan et al. [76]. Como o primeiro também é voltado
para edificios inteligentes, ele foi descrito na Secao 3.2. A pesquisa de Moran analisou o
perfil diario de consumo elétrico de um edificio e sua correlagdo com fatores ambientais que
permitem examinar e estimar sua demanda de eletricidade e criou uma nova abordagem
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Figura 3.16 — Visao geral do sistema: (A) Exibicdo de marcadores por "Subclasse"e "Séries
temporais"; (b) Apresentacdo dos numeros de verificagées e séries temporais; (c) Amostra
da porcentagem de dados afetados; (d) Exibicao do consumo ao longo do tempo; (e) Amos-
tra da severidade das indicagOes de verificagdo. (f) Exibicao do filtro de verificagdes. (g)
Apresentacdo das anomalias em uma usina de energia; (h, i) Visualizacdes das anomalias
de dados para validacédo [8].

para fornecer uma andlise detalhada e visual das correlagdes entre consumo e variaveis
ambientais. Como os perfis de consumo podem ser caracterizados por muitos componen-
tes, a entrada é de alta dimensionalidade. Por essa razao, foi necessario aplicar técnicas de
reducao de dimensionalidade que permitam a projecao desses dados em um espaco 2D fa-
cilmente interpretavel, como mostra a Figura 3.17. Posteriormente, a abordagem proposta
utiliza o algoritmo escolhido para analisar a influéncia das variaveis ambientais no consumo
de eletricidade em prédios de uma unidade.

3.5 Redes Inteligentes

Segundo Bamberger et al. [11], uma rede inteligente, ou Smart Grid, tem como
objetivo principal promover o uso de energia renovavel, de modo que a industria de ener-
gia atenda aos requisitos eficientes, flexiveis, ecolégicos e condizentes com o mercado,
melhorando niveis de servi¢o e a interacdo com o usuario.

Jin [54] define Smart Grid como uma rede elétrica moderna totalmente automati-
zada, qual cada usuario pode ser monitorado em tempo real, e certificar-se do fluxo bidire-
cional da corrente e informacdes em cada ponto de usinas para o cliente. Através de alguns
fatores, como o uso de inteligéncia distribuida, comunicacdes de banda larga e integracéao
do sistema de controle automatico, uma rede inteligente pode garantir que as transacées
de mercado online em tempo real sejam efetuadas.
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Figura 3.17 — Exibicdo da abordagem utilizada, onde é mostrado a avaliagdo das técnicas
de reducao de dimensionalidade. (a) Confianga. (b) Continuidade [76].

Um artigo que abordou o tema de Smart Grid foi o P8 de Agarwal et al. [1], cujo
objetivo consistiu na andlise da demanda de energia elétrica em edificios universitarios. Os
resultados foram apresentados através de uma aplicagdo web cuja interface pode ser vista
na Figura 3.18. A visualizagdo dos dados e os mapas de similaridade sao representados
com técnicas interativas, permitindo uma exploracao dindmica dos dados [89].

Wong et al. B2 [123] afirma em sua pesquisa que a visualizagdo da informacao
€ uma grande promessa para a industria de energia elétrica, mas seu potencial até agora
nao foi suficientemente explorado pela comunidade de visualizagdo. O artigo apresenta o
desenvolvimento de um novo prototipo de sistema de visualizagdo para explorar o plane-
jamento e o monitoramento da infra-estrutura de eletricidade da América do Norte. Além
disso, descreve detalhes de implementacéao da ferramenta, que é exibida na Figura 3.19, e
desempenho e avalia seus pontos fortes e fracos em relagdo a atual visualizagdo da rede
elétrica.

3.6 Residéncias Inteligentes

Uma residéncia inteligente é uma aplicagdo de computagdo abrangente que visa
facilitar tarefas domésticas. Varios sindbnimos sdo usados para a residéncia inteligente,
como, por exemplo, automagao residencial, casa adaptativa e casa consciente. O conceito
de residéncia inteligente é a integracao de diferentes servicos dentro de uma casa usando
um sistema de comunicagdo comum. Assim, € possivel assegurar uma operagao econé-
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Figura 3.18 — A combinacédo dos diferentes mapeamentos visuais e a integracao das técni-
cas de interacao permitem analisar periodicamente diferentes intervalos de tempo por meio
de consultas visuais. A esquerda, uma selecéo visual € mostrada com os pontos destaca-
dos em vermelho para a exploragdo do consumo nesses pontos. Além disso, manter este
destague em uma mudanca de codificacdo permite a ligagao entre as codificagdes para os
pontos selecionados a direita, com os pontos selecionados [89].
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Figura 3.19 — Exibicao do protétipo: (a) Mostra o consumo energético em um layout geo-
gréfico. (b) Mostra um layout do protdtipo com pesos adicionais aplicados aos nés [123].
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mica, segura e confortavel da casa, incluindo um alto grau de funcionalidade e flexibilidade
inteligentes [85].

Neste contexto, Pérez et al. [89] investigou no artigo P9 o potencial das residéncias
inteligentes para promover redugdes no uso de energia, focando np segmento populacional
de familias de alta renda. Foi feita uma avaliacdo durante um ano com 154 familias de um
distrito urbano sustentavel em Estocolmo. A avaliagdo baseou-se em analises de dados de
consumo de eletricidade e dgua quente, e em entrevistas para fornecer uma compreensao
de como os feedbacks e as caracteristicas de consumo sédo percebidas e influenciadas,
além dos efeitos no comportamento e na consciéncia sobre o consumo. Os resultados
mostram que o impacto no consumo de energia varia entre domicilios, com respostas in-
dividuais sobre feedback energético [80]. Uma aplicacdo denominada Tingco Home foi
desenvolvida, com op¢Oes de monitoramento de recursos por meio de telas e um aplicativo
movel. A exibicdo dos dados coletados de uma residéncia € apresentada na Figura 3.20, in-
cluindo funcionalidades de feedback de energia, tomadas inteligentes, entre outras opc¢des.

Figura 3.20 — A tela inicial apresenta dados de consumo de eletricidade (canto superior
esquerdo), agua da torneira quente (meio superior) e aguecimento (superior direito), acom-
panhados, respectivamente, de comparacoes histéricas (pontos verdes) com consumo de
hora em hora/diario/semanal/mensal clicando nos medidores de energia, e comparacdes
com outras casas (pontos amarelos). Um feedback sobre a distribuicdo de eletricidade,
agua quente e consumo de aquecimento mensais, € fornecido na parte inferior esquerda,
e comparacodes historicas diarias no canto inferior direito. Além disso, também ha menus
para acessar diferentes recursos da casa na parte central inferior [80].
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Desenvolver um processo de design focado no usuario com técnicas de visualiza-
cao que provem a criatividade para identificar oportunidades de visualizar dados gerados
por um grande fornecedor de energia foi o objetivo principal do artigo de Goodwin et al
P12 [45]. Os protétipos de visualizacdo desenvolvidos foram eficazes em uma situacao
em que os conjuntos de dados sdao amplamente desconhecidos e os requisitos abertos -
permitindo uma exploracdo bem-sucedida das possibilidades de visualizacao na andlise de
dados do Smart Home. O artigo, que usou técnicas de visualizacdo como o Dense Pixel
Display apresentada na Figura 3.21, constituiu o primeiro projeto de visualizagao sistema-
tica de uma fonte rica em dados importante para fornecedores e consumidores de energia,
pois a tecnologia Smart Meter é amplamente implementada. Ao empregar técnicas de cri-
atividade no estagio de requisitos do design e desenvolvimento da visualizagédo, surgiu o
caminho para o uso e estudo de métodos de criatividade no design de visualizagao.

2000 usors, T days 2000 users, T days (optimizod) 100 usors, § months §January ) 100 wsers, 5 monthes (Jung )
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Figura 3.21 — Exibicdo do Dense Pixel Display mostrando o consumo de energia permitindo
que dados modelados sejam carregados e reordenados para que os padrées de consumo
semanal dos dispositivos possam ser comparados. Varias opgdes de coloragdo seqlenciais
sdo fornecidas, tais como linha, coluna ou célula selecionada, permitindo que esquemas
divergentes enfatizem a diferenca dos itens selecionados. Os padrdes nos dados diarios
(luminagao), sazonal (Aquecimento) e modelados (Lavagem e Limpeza) sdo claros, assim
como as diferencas nos finais de semana (duas linhas inferiores de cada célula), como
o atraso no pico do aquecimento da manha e mais cozimento durante o dia nos fins de
semana [45].

Outro artigo relacionado a residéncias inteligentes é o F6 de Berry et al. [15], que
descreve um sistema de monitoramento instalado em uma propriedade residencial e for-
nece um resumo dos dados de uso de energia gerados. Neste trabalho foram realizadas
25 entrevistas para discutir as atitudes dos residentes em relagdo a experiéncias de inte-
racao com o sistema. Os residentes descrevem como o feedback é exibido para ajuda-los
a entender seu comportamento energético de uso final, reduzir 0 uso de energia e avaliar
se os eletrodomésticos e os sistemas de energia renovavel estdo operando corretamente.
Além disso, o papel da identificacdo de falhas no sistema de energia é destacado por mui-
tos entrevistados, sendo que os feedbacks recebidos fornecem os meios para monitorar o
desempenho do sistema, identificar falhas do sistema e manter resultados de baixa energia.
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A utilizacdo de Smart Meter em casas para coletar dados de energia a fim de iden-
tificar o comportamento das familias foi o objetivo do artigo F9 de Wood et al. [125]. A pes-
quisa investigou como os membros das familias respondem quando os dados de consumo
de energia sao integrados a informagdes sobre condicbes ambientais internas e acompa-
nhadas de conselhos sobre acdes de economia de energia. O artigo usou um sistema com
Dashboard integrado de medidores de energia e sensores de presenca que permitiu reali-
zar a coleta de feedback. O aplicativo de visualizagao foi desenvolvido para exibir dados de
consumo de eletricidade e gas, bem como dados de trés dados meteorolégicos: umidade
relativa, dioxido de carbono e temperatura, como exibido na Figura 3.22.

Dashboard Achievements Hints & Tips Customize X

Real Time Energy Dashboard 3D

Please select a sensor ;

r e ? r
_ Kitchen
™ —e- ~9. 8 Lounge
Termperatuns: 18°C

T AFh : OO : AE3ppm
Ideal 40 10 60 icheal 18 o 21 °C kdeal: 250 4 1000ppm
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Figura 3.22 — Apresentagédo do Dashboard exibindo dados de umidade, temperatura, di6-
xido de carbono, eletricidade, gas e agua no sensor instalado na cozinha de uma residencia
[125].

Explorar uma interface que busca o equilibrio entre complexidade e usabilidade
foi o tema do artigo F10 de Ahmed e Mueller [2]. Eles projetaram um sistema de painel
versatil interativo com o qual os consumidores podem entender o consumo de energia de
seus dispositivos domésticos para descobrir o impacto de seus padrdes de uso, conforme
mostra a Figura 3.23. Além de compara-los com os padrées de uso do passado, e por
analise hipotética, identificam quais os efeitos que uma modificacao desses padrdes pode
haver.

A necessidade de analisar e compreender 0 consumo de energia em relagcao aos
padrdes de atividade das familias foi o objetivo do artigo das pesquisadoras Ellegard e Palm
B1 [38], que afirmam que este entendimento é vital para o desenvolvimento de politicas que
contribuam para uma vida com eficiéncia energética e para o que as pessoas considerem
como uma vida cotidiana “boa”. Para atingir este objetivo, elas usaram a abordagem do
diario geografico do tempo juntamente com entrevistas para analisar a vida cotidiana como
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(c) Zoomed-in view with contextual information. For this view the user has lumed on weather conditions and the personal calendar

Figura 3.23 — Exploragdo de dados com diferentes niveis de zoom. Em todas as figuras
(a) - (c), o grafico na parte inferior € o histérico completo dos dados, enquanto o grafico
diretamente acima mostra os dados correspondentes a janela de tempo selecionada pela
janela transparente na visdo geral grafico. Em cada parcela, as regides azuis sdo devidas
a horarios de pico, enquanto as regides vermelhas correspondem a horarios de pico [2].

uma totalidade. A partir dos diarios dos membros da familia, aprenderam sobre quando,
onde e quais atividades relacionadas a energia ocorrem em um contexto familiar, conforme
mostrado na Figura 3.24 e por quem (e em que contexto social) elas séo realizadas.

Motivado pela necessidade de melhor gerenciar a demanda de energia em casa,
o objetivo de pesquisa de Costanza et al. B6 [33] foi integrar sistemas de visualizacdes
interativas de consumo de energia, que permitiram aos usuarios interagir e entender seus
dados de consumo, relacionando-os as atividades concretas em sua vida. Para isso, apre-
sentaram o projeto, a implementacao e a avaliacdo de uma ferramenta, onde utilizaram
visualizacgdes interativas, como exibido na Figura 3.25, que permitiram aos usuarios anotar
e manipular uma representacao grafica de seus préprios dados de consumo de eletricidade
e, portanto, compreender seu uso de energia no passado e entender quando como, € para
que fim, alguma quantidade de energia foi usada.

Os resultados sugerem que em geral a abordagem de anotagao € bem-sucedida:
ao se envolver com os dados, os usuarios comegaram a relacionar o consumo de energia
as atividades, e nao apenas aos aparelhos. Além disso, eles foram capazes de descobrir
que alguns aparelhos consomem mais do que o esperado [33].
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Figura 3.24 — Amostragem utilizada: a) Padrdes de atividade entre homens e mulheres em
domicilios com dois adultos entre 20 e 35 anos e criancas (= fig. 3). (b) Curvas de carga
geradas por atividade para eletricidade entre os homens no grupo, e (c) entre as mulheres
no grupo [38].
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Figura 3.25 — Ferramenta mostrando um grafico de séries temporais de consumo de energia
que pode ser anotado pelos usuarios para ajuda-los a entender seus préprios dados [33].

3.7 Ferramentas

Existem algumas ferramentas que permitem a analise e o monitoramento de con-
sumo de energia. Entre as mais conhecidas estédo Energy plus ’, Load profile generator 8 e
o Tableau °. Visando identificar as funcionalidades que cada uma possui, foi realizada uma
analise de cada uma delas e os resultados obtidos sao apresentados a seguir.

"https://energyplus.net/
8https://www.loadprofilegenerator.de/
%https://www.tableau.com/
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Energy plus. E um programa de simulagdo de energia para edificios que enge-

nheiros, arquitetos e pesquisadores usam para modelar tanto 0 consumo de energia (para
aquecimento, resfriamento, ventilacdo e iluminagao), quanto o consumo de agua. Alguns
dos recursos e capacidades incluem uma solucéo integrada e simulacdes instantaneas das
condicdes da zona térmica do sistema HVAC - gerando célculos de iluminacao, brilho para
relatar conforto visual e controles de luz, entre outras funcionalidades. O programa permite
a criacao de ambientes internos para gerar simulagdes de consumo de energia e fornece al-
gumas técnicas de visualizacao de séries temporais, conforme exibido na Figura 3.26. Essa
ferramenta ndo apresenta modelos de interac&o para visualizar dados ao longo do tempo e
nao suporta a inclusdo de algoritmos de predigcdo de consumo ou geracao de energia.
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Figura 3.26 — Frequéncia de erros e erros para o consumo de energia estimado pelo Energy
plus [128].

Load profile generator. E uma ferramenta para modelagem de consumo de ener-
gia residencial que realiza simulagées de comportamento de pessoas em uma residéncia.
Ele contém alguns lares predefinidos para gerar simulacdes e permite gerar arquivos CSV
para utilizar os dados simulados em outros softwares de simulagdo. Além disso, gera di-
ferentes relatorios para ajudar na modelagem e exibicdo dos dados simulados pela fer-
ramenta, como ilustrado na Figura 3.27. Essa ferramenta nao fornece Dashboard com
graficos interativos e, assim como Energia Plus, ndo suporta a inclusdo de algoritmos de
predicao.

Tableau. E uma plataforma de andlise visual avancada e flexivel que suporta di-
ferentes conjuntos de dados. E um sistema comercial que oferece conexdo com diversas
fontes de dados, propiciando a analise de diferentes dados, como ilustra a Figura 3.28. Ele
fornece uma interface para criagcao de dashboard possibilitando arrastar e soltar componen-
tes e visualizagbes para exploragéo interativa de dados. O Tableau ndo € uma ferramenta
especifica para analistas de consumo de energia (com o foco especifico em monitoramento
ou demanda energética), mas contém funcionalidades que servem a este propésito. O Ta-
bleau nao oferece muitos modelos de interagdo, como por exemplo Details on Demand.
Os gréficos gerados ndo permite gerar interatividade entre si, impedindo de apresentar,
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Figura 3.27 — Exibicao das diferencas entre os perfis de carga e o0 consumo real de uma
familia Load profile generator [83].

por exemplo, um refinamento de diferentes niveis de granularidade dos dados ao longo do
tempo.

3.8 Analise dos artigos relacionados

Apos a apresentagéo de diferentes trabalhos é importante fazer um estudo compa-
rativo entre eles para destacar a relevancia de cada um para analise de dados de energia.
De alguma forma, os artigos abordados neste capitulo proporcionam métricas que podem
contribuir para a redugédo ou melhorar o consumo de energia elétrica.

Os artigos analisados se destacaram nao somente por estarem dentro dos crité-
rios de pesquisa. Eles correspondem a resultados obtidos por pesquisas sobre o tema de
consumo energético, abrangendo a analise do perfil do publico alvo, o entendimento das
variacdes climaticas, o conhecimento dos equipamentos utilizados, entre outras atividades.
Este estudo observa fatos e fenbmenos da maneira como ocorrem na realidade e também
coletam dados referentes aos elementos observados para, posteriormente, analisa-los e
interpreta-los. O objetivo é compreender e explicar o problema que é objeto de estudo
desta pesquisa, e 0s seus resultados podem gerar valor para a sociedade.

Este estudo também permitiu identificar quais técnicas de visualizacao de dados
sdo mais utilizadas. As técnicas que mais apareceram nos artigos foram grafico de linhas e
de barras. A aplicacao destas técnicas nos trabalhos analisados visavam exibir dados em
horas, dias e, em alguns casos, em semanas. Para exibir dados com uma granularidade
maior que dias e horas, como dados anuais e mensais, as técnicas de visualizacdo que
foram mais usadas, conforme mostra a Tabela 3.6, foram Heatmap, Calendar View e Dense
Pixel Display. Por fim, a tabela mostra que 1/3 dos artigos selecionados utilizaram algum
modelo de interagdo e/ou usaram Dashboard.
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Figura 3.28 — Visualizacao gerada pelo tableau mostrando dados de vendas e lucro e
quatro dimensdes: Tempo, Estado, Produto e Fornecedor [116].

Entre as vantagens de analisar estes artigos, estao a identificagcdo dos seus obje-
tivos e das varias formas de visualizacdo de dados de dados utilizadas. A tabela 3.5 exibe
os artigos agrupados pelas categorias identificadas, incluindo também o objetivo de cada
um. As técnicas de visualizacao que foram utilizadas nestes artigos, bem como as formas
de interacdo, podem ser visualizadas na tabela 3.6. Estas técnicas sdo usadas para um
melhor entendimento do consumo de energia e auxiliam os gestores na tomada de deciséo.
Outro fator importante é referente aos beneficios que podem gerar para a sociedade de
modo geral.

Através da analise destes artigos, observamos a auséncia de ferramentas ou mo-
delos visuais que fornecam dados estatisticos para auxiliar no monitoramento do consumo.
A utilizagédo destes recursos é comum em ferramentas de Visual Analitycs, como mencio-
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nado na Secao 2.2, e no contexto aqui abordado permite ampliar a analise visual do gasto
energético, fornecendo insights importantes para tomada de decisao.

Outra limitacao dos trabalhos analisados € a nao disponibilidade de algoritmos de
analise preditivas. Estes algoritmos combinam dados, estatistica e técnicas de aprendizado
de maquina para identificar a probabilidade de resultados futuros baseados em informacdes
historicas. Consideramos isso importante para prever dados e cenarios futuros, principal-
mente para auxiliar os gestores na tomada de decisdo. Além disso, ndo identificamos um
trabalho que permita carregar diferentes conjuntos dados de energia e dados meteorolégi-
cos, e que possibilite compara-los em diferentes periodos ao longo do tempo.

Analisando os artigos abordados, percebe-se que poucos deles permitem reali-
zar comparativos de consumo de energia com dados meteoroldgicos. No artigo P1, Chin et
al. [30] explicam como ¢ realizada a coleta de dados de fontes edlicas, mas nao possibilitam
comparar e relacionar outras variaveis, tais como temperatura e umidade do ar, e como isso
implica diretamente na coleta de energia. Da mesma forma, Jui-Sheng et al. [31] no artigo
P4 disponibilizam um Dashboard que identifica consumos andmalos, mas ndo demonstram
a relacdo de nenhum dado meteoroldgico, como, por exemplo, temperatura, € como isso
influencia a geracao de um evento anémalo. Ja Pickering et al. [84] exibem gréaficos que
relacionam dados de temperatura com dados de aquecimento e refrigeracao, porém nao
mostram o impacto desses valores para o consumo de energia. O modelo aqui proposto
permite gerar visualizacoes e analises comparativas de diferentes dados em diferentes ni-
veis de granularidade ao longo do tempo. Nao ha suporte para deteccao de anomalias,
mas é possivel realizar a identificacdo visual de picos de consumo de energia associado
com qualquer dado meteoroldgico que tenha sido passado para o modelo. Essas analises
sao importantes, por exemplo, para permitir a identificacdo de que forma esses dados me-
teoroldgicos influenciam o consumo ou a geracao de energia e, consequentemente, podem
se transformar em decisdes e estratégias para diminuir o consumo ou redistribuir a energia
gerada.
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ID | Referéncia | Ano | Objetivo
Edificios inteligentes
P2 | Janetzko et al. [53] 2014 | Apresenta um novo algoritmo de deteccao de anomalia
P4 | Jui-Sheng et al. [31] 2017 | Desenvolve uma aplicacdo para analisar o consumo de energia
P5 | Timm e Deal. [107] 2016 | Apresenta formas de uso de energia para ocupantes em edificios
P6 | Blanco et al. [16] 2017 | Avalia o consumo de energia em edificios
P10 | Nilsson et al. [80] 2018 | Apresenta um sistema com consumo energético de quatro edificios
P11 | Prouzeau et al. [87] 2018 | Descreve um protétipo visual para diferentes energias
P13 | Brehmer et al. [19] 2016 Fornece um conjunto de opgdes e d’lr_etrlzes de d_eS|gn visual para
dados orientados ao tempo no dominio de energia.
Apresenta uma ferramenta que um visa identificar os edificios
F5 | lyengar et al. [52] 2018 menos eficientes
. Avalia o desempenho de um edificio usando analise visual
7 ) leenniels &t el [$1) OIS impulsionadas pela ocupagao do edificio.
B3 | Yarbrough et al. [127] 2015 | Desenvolve uma ferramenta visual para energias
Deteccao de anomalias
P2 | Janetzko et al. [53] 2014 | Apresenta um novo algoritmo de deteccdo de anomalia
P4 | Jui-Sheng et al. [31] 2017 | Desenvolve uma aplicagao para analisar o consumo de eletricidade
F1 | Arunan et al. [9] 2015 Apr_esenta um sistema para monitorar o consumo de energia de
varios usuarios em uma vizinhanga
F4 | Cuietal. [34] 2017 | Identifica eventos and6malos em edificios
Eficiéncia energética
: Desenvolve uma plataforma de analise visual para exibir dados
P1 | Chin et al. [30] 2018 de energias eblicas
P3 | L Bartram [13] 2015 Aborda um estuqo_para conservagao e reducao de demanda
de energia doméstica
P7 | Xiong et al. [126] 2016 Desenvolve e |mplement§ algorltmc_Js d(? controle para
sombreamento e operagéo de iluminagéao
F2 | Arbesser et al. [8] 2017 E;;lcki)eenl:;n sistema para suportar uma inspe¢ao de consumo
F3 | Pickering et al. [84] 2018 | Analisa dados de consumo de seis edificios comerciais
F5 | Iyengar et al. [52] 2018 Apresentg uma ferramenta que um visa identificar os edificios
menos eficiente
F7 | Garcia et al. [44] 2018 Apre{sgnta um aplicativo de andlise visual para usuarios de
dominio
. Fornece uma analise visual das correlacées entre consumo e
B2 ) b St el 72 20ilE variaveis ambientais
B5 | Martani et al. [72] 2012 | Propde um novo método para analisar o consumo de energia
Redes inteligentes
P8 | Agarwal et al. [1] 2009 | Desenvolve um sistema para apoio no consumo de energias
B2 | Wong et al. [123] 2009 | Descreve a implementacao e avalia a visualiza¢ao de rede elétricas
Residéncias inteligentes
. Investiga o potencial de um sistema de energiapara reduzir o
P9 | Pérez et al. [89] 2014 CONSUMO
. Desenvolve um processo de design focado no usuario para
Fiz | Covainin aiel (] 29 identificar oportunidades e visualizagao de dados de energia
F6 | Berry et al. [15] 2016 Descreve um sistema de monitoramento de energia instalados em
uma casa
Investiga como as pessoas respondem aos dados de energia em
F9 | Wood et al. [125] 2019 ambientes internos
Exploram uma interface buscando equilibrar a troca entre
FUE ) szl © LRl 12 2 complexidade e usabilidade para andlise visual de energia
B1 | Ellegard and Palm. [38] | 2011 Abordg a necess@gde de analisar e compreender o consumo
energético de familias
Apresenta uma ferramenta de andlise visual para monitorar o
B6 | Costanza et al. [33] 2012 consumo de eletricidade

Tabela 3.5 — Tabela dos artigos agrupados por diferentes categorias, onde cada artigo exibe
0S nomes dos autores, ano da publicagao e objetivo do artigo.
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Tabela 3.6 — Tabela comparativa de técnicas de visualizacdo de dados, modelos de intera-
¢ao e outros recursos disponiveis (Fornece Dashboard, Permite Comparagdes e Algoritmos
de deteccao de anomalias) utilizados nos 29 artigos selecionados.
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4, DESCRICAO DO MODELO

O modelo proposto disponibiliza diferentes técnicas de visualizacédo e interagédo
para permitir a analise de dados de energia ao longo do tempo. Na Secéo 4.1, detalhamos
a metodologia utilizada e as fases de execucéo da pesquisa. Na secao 4.2 apresentamos
os requisitos levantados para o projeto e o desenvolvimento do modelo proposto. Na secéo
4.3 descrevemos a estrutura de dados que o modelo suporta. Por fim, as Secbes 4.4
e 4.5 descrevem, respectivamente, as técnicas de interagdo e visualizacdo escolhidas e
implementadas no protétipo do modelo.

4.1 Metodologia

De acordo com Carpendale [23] ha uma variedade de metodologias de pesquisa
voltadas para visualizacéo de informacdes, cada uma com seus beneficios e desvantagens.
Para aplicar uma metodologia adequada, € importante considerar o objetivo do trabalho,
bem como a possibilidade dele auxiliar na compreensao e entendimento da visualizagédo
em diferentes contextos.

Seguindo os conceitos apresentados por Denzin et al. [35], este trabalho se ca-
racteriza como um estudo experimental e qualitativo. Portanto, foi definido um conjunto de
atividades para alcancgar os objetivos propostos. Estas atividades foram organizadas nas 10
etapas apresentadas na Figura 4.1, numeradas de acordo com a sua ordem de execugao.

Inicio

1. Definicio do tema 5. Coleta e levantamento 8. Coleta de dados com
de pesquisa de datasets especialistas

A 4 v i
s N
. . 6. Desenvolvimento do 9. Analise dos dados
2. Revisdo da literatura _ — ~ 3
modelo coletados
4
3. Trabalhos 7. Encaminhamento do
relacionados projeto para o comité de 4 z| dCOes &
: L ética em pesquisa J €
¥ T l
“——1 4_Projeto do mccelo] - |
L J Fim

Figura 4.1 — Etapas do desenvolvimento do modelo.
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Conforme ilustra a Figura 4.1, apds a definicdo do tema de pesquisa foi feita uma
revisdo da literatura e de trabalhos relacionados, que foram contempladas pelas etapas 2
e 3, conforme descrito no Capitulo 3. As etapas 4, 5 e 6 compreendem, respectivamente,
o projeto do modelo, a definicdo e busca de conjuntos de dados a serem utilizados, e a
implementagao da estrutura necesséria para visualizar, analisar e interagir com os dados.
A etapa 7 corresponde ao encaminhamento do protocolo de pesquisa ao Comité de Etica
em Pesquisa (CEP), para que fosse possivel validar o estudo realizado com especialistas.
Apds a aprovagao no CEP, foram executadas as etapas 8 e 9, que englobam a coleta e
analise de dados através de entrevistas com especialistas usando um questionario semies-
truturado [74], e s&o descritas no Capitulo 5. Por fim, a etapa 10, apresentada no Capitulo 6,
consiste na andlise final do modelo desenvolvido, suas limitagdes, contribuicdes e trabalhos
futuros da pesquisa.

4.2 Levantamento de Requisitos

Inicialmente, consideramos dois cenarios de uso hipotético para identificar os re-
quisitos do modelo. Neste contexto, dois usuérios especialistas precisam analisar os dados
de energia de um El para encontrar padrdes de consumo e anomalias, a fim de adotar me-
didas para reduzir o gasto de energia. O principal objetivo destes usuarios é entender como
0s padrdes de consumo variam ao longo do tempo e em quais situagdes houve um gasto
discrepante, para auxiliar na definicdo de possiveis agdes a serem tomadas. Assim, foram
criados os seguintes cenarios (C) hipotéticos:

» C1 - José é um engenheiro civil que foi contratado para melhorar a eficiéncia energé-
tica de um El. Para isto, ele esta considerando realizar algumas acoes imediatas, como
a instalagdo de painéis solares. Porém, ele ndo tem conhecimento sobre sistemas de
analise visual de energia que poderiam ser adotados para facilitar o entendimento do
consumo energético atual deste edificio e também monitorar futuramente a captacéao
e energia solar. Ele demonstra preocupacao em compreender como se comportam
os dados meteorolbgicos na regidao, como a temperatura, umidade do ar e periodos
de maior e menor consumo de energia. Além disso, ele considera que prever com-
portamentos futuros pode ser essencial para tomada de decisdes, como, por exemplo,
colocacgao de vidros duplos que impecam a entrada de frio ou calor nos ambientes,
visando diminuir o gasto de energia oriunda de aparelhos de ar condicionado.

» C2 - Helena é uma engenheira elétrica que atua como gestora em uma concessiona-
ria municipal de energia. Esta companhia possui diferentes dados de energia, porém,
devido ao grande volume, ela tem dificuldade para analisa-los. Ela lamenta a falta de
estudo destes dados, pois acredita que se houvesse um sistema para auxiliar nesta
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tarefa ela conseguiria identificar possiveis anomalias e diminuir o desperdicio de ener-
gia, bem como de recursos publicos. Ela reconhece que cada regido da cidade tem
suas peculiaridades e héa diferentes padrées de gasto ao longo do ano, mas ressalta
que poderia ter mais acdes publicas se conseguisse identificar tanto os dias e ho-
rarios dos picos de consumo em cada regidao, como as zonas que mais apresentam
valores discrepantes de consumo. Além disso, também seria interessante comparar
os padrdes de consumo entre diferentes regides, fazendo uma associacdo com as
variagdes de temperatura ao longo do ano.

Diante destes casos, foram levantadas as seguintes questdes (Q) para serem res-
pondidas:

* Q1 - O padrédo de consumo varia em diferentes periodos de tempo e para diferentes
fontes? E necessario fornecer maneiras de analisar e compreender o gasto de energia
em diferentes periodos de tempo (por exemplo, diario, semanal, mensal ou anual) e
para diferentes fontes de energia (por exemplo, aquecedor elétrico, ventilador e ar
condicionado) visando propor acdes que reduzam o gasto de energia.

* Q2 - Quando ocorrem outliers, isto é, consumos fora do padrédo, e em que situagdes?
Neste caso, € preciso fornecer representagdes visuais que tanto facilitem a rapida
identificagdo de valores discrepantes, como permitam fazer uma analise estatistica
que ajude a identificar o motivo que levou a ocorréncia do outlier.

» Q3 - Como é possivel visualizar os dados de energia de forma interativa? Essa ques-
tao inclui a identificacdo das técnicas de interacdo mais apropriadas para ajudar na
analise, considerando diferentes niveis de granularidade de tempo dos dados.

* Q4 - Como realizar comparacéoes entre diferentes fontes de energia e dados meteo-
rolégicos em diferentes periodos? Para isto, é necessario apresentar maneiras para
permitir a visualizacao de dados de diferentes conjuntos e para diferentes periodos ao
longo do tempo.

» Q5 - Qual é a tendéncia de gasto de energia nas préximas semanas? Para responder
a esta questao é preciso fornecer algoritmos para prever o consumo futuro de energia,
analisando os dados do passado.

Com base nessas questdes, identificamos a importancia da analise exploratoria de
dados para entender os dados de energia. Assim, definimos os sete requisitos (R) listados
a seguir para o0 modelo proposto:

* R1 - Oferecer um formato de dados de entrada simples que permite carregar varios
conjuntos de dados;
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» R2 - Fornecer representagdes visuais de dados para diferentes niveis de granulari-
dade de tempo (anual, mensal, semanal, diaria ou por hora);

* R3 - Prover uma abordagem interativa;

* R4 - Fornecer diferentes técnicas de visualizacdo para exibir os mesmos dados em
diversas representacoes visuais;

» R5 - Permitir visualizar e comparar dados de consumo de energia obtidos de diferentes
fontes (por exemplo, aquecedor elétrico, ar condicionado ou eletrodomésticos), dados
de geracao de energia (obtidos, por exemplo, através de painéis solares ou sensores
fotovoltaicos) e dados meteoroldgicos (por exemplo, dados de temperatura, umidade
e pressao do ar);

* R6 - Fornecer informacdes adicionais, como o uso de fungdes estatisticas, para facili-
tar a compreensao dos dados;

» R7 - Permitir a aplicacdo de diferentes algoritmos de predi¢cao para o gasto de energia.

Apos o planejamento destes cenérios hipotéticos, com as questdes geradas e 0s
requisitos criados, iniciamos a etapa de definicdo e implementagdo da entrada de dados,
incluindo a especificagao da estrutura de dados que o modelo suporta para gerar as re-
presentacdes visuais e as técnicas de interacdes. Essas informagdes sao apresentadas
na secao 4.3. Para validar estes cenarios hipotéticos, elaboramos algumas perguntas no
questiondrio de avaliagdo com usuarios, conforme demonstrado na se¢ao 2 do Apéndice B.
Esses questionamentos foram criados com o objetivo de realizar um levantamento de pra-
ticas e necessidades que os especialistas enfrentam para analisar e explorar dados de
energia.

4.3 Entrada de dados

O presente modelo foi projetado para representar especificamente dois tipos de
dados: Dados de energia e dados meteorolégicos. Dados de energia podem ser obtidos
por dados de consumo de energia, que sao gerados através de casas residenciais, condo-
minios ou edificios, ou por dados de geracao de energia, fornecido por fontes de energia
renovaveis, como energia edlica ou solar. Dados meteorol6gicos sao dados relacionados
a partir de diversas variaveis climaticas, como temperatura, vento, umidade, precipitacao,
radiacdo atmosférica e pressao da superficie, entre outros.

Independentemente do tipo de dado de energia que for carregado no modelo, é

necessario que ele seja fornecido com um formato padrdo e que os valores escalares sejam
normalizados, para que as representacdes visuais sejam apresentadas. Portanto, o formato
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de entrada de dados do modelo foi definido para permitir a entrada de diversos valores de
uma maneira simples e eficaz.

Considerando que os dados de energia correspondem a dados de séries tempo-
rais, € preciso identificar o nome e o valor consumido ou gerado de cada fonte de energia.
Assim, essas informacdes devem estar em um arquivo no formato JSON [70] com a es-
trutura apresentada na Figura 4.2-A, que € o tipo de arquivo que pode ser carregado pelo
modelo (atendendo ao requisito R1). O formato JSON foi escolhido por ser um formato
intercambio de dados leve e facil de ler e escrever [70]. Caso os dados forem disponibi-
lizados em outro formato, sera necessario realizar um pré-processamento para deixa-los
no formato de leitura que o modelo suporta. Para carregar dados meteorolégicos deve ser
informada a mesma estrutura de dados, sendo necessario identificar o tipo de dado (tem-
peratura, pressao, etc.) e o valor associado a ele, como mostra a Figura 4.2-B. A primeira
linha de cada conjunto de dados, tanto de energia como de dados meteorolégicos, deve
conter a identificagdo dos campos, sendo data e hora sempre o dois primeiros. As demais
linhas, portanto, contém os valores associados a cada campo.

A)

DATA HORA AR CONDICIONADO VENTILADOR
2019-11-08 0 20w 30w
2019-11-08 1 21w 28w
2019-11-08 2 20w 29w
2019-11-08 3 22w 30w
2019-11-08 - 21w 28w
B)

DATA HORA TEMPERATURA VELOCIDADE DO VENTO
2019-11-08 0 202C 5m/s
2019-11-08 1 21°C 8m/s
2019-11-08 2 192C 4m/s
2019-11-08 3 182C 7m/s
2019-11-08 4 209C 6m/s

Figura 4.2 — . Estrutura do JSON para carregar dados: A) Exibe a formatacao dos dados
de energia. B) Apresenta a formatacao dos dados meteorolégicos.

Para melhor visualizacdo através do modelo, recomenda-se que o conjunto de
dados fornecido contenha informagdes de mais de um ano. O modelo suporta a visualiza-
céo de dados de diferentes fontes de energia, em diferentes periodos ao longo do tempo,
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como dados anuais, mensais, semanais e diarios. No entanto, 0 modelo também permite
a visualizacédo dos dados se forem fornecidos apenas dados de alguns meses do ano, por
exemplo.

Os valores de cada fonte de energia e de qualquer dado meteorolégico devem ser
fornecidos em valores escalares padréo. Por exemplo, se dados de consumo de energia
variarem de 0 a 100 watts, o valor 0 estara representando o menor consumo € o valor 100
indica o maior gasto energético. Da mesma forma, se forem carregados dados meteorolo-
gicos de temperatura de -5° a 40° graus, o modelo ir4 gerar as representacdes visuais de
acordo com essa faixa de valores. No entanto, para serem carregados no modelo, 0s va-
lores escalares no arquivo JSON nao precisam necessariamente estar entre 0 e 100 watts
para dados de energia e nem na faixa de -5° a 40° graus para dados meteorolégicos de
temperatura. Porém, precisam estar em um intervalo escalar. Isso ocorre porque 0 modelo
requer um intervalo escalar numérico para gerar a escala de cores de acordo com o valor
numérico.

4.4 Componentes do modelo e Técnicas de interacao

Para possibilitar uma analise visual interativa, foi definido um fluxo de atividades a
serem realizadas, conforme ilustra a Figura 4.3. A primeira atividade (Figura 4.3a) consiste
em selecionar obrigatoriamente um conjunto de dados de energia e 0 ano a ser analisado.
Apos isso, 0 modelo gera as visualizagbes correspondente as informagdes do conjunto de
dados de energia e executa a média geral do consumo ou geracao de energia, ou seja, re-
aliza a soma de todos valores de energia e divide pela quantidade de energias carregadas.
Dados meteorologicos sdo opcionais € somente serdo apresentados caso o0 ano do conjunto
de energia seja igual ao ano dos dados meteorologicos. O modelo proposto aceita qualquer
conjunto que contenha dados de séries temporais de energia no formato apresentado na
Secao 4.3. Portanto, é necessario ter campos de data e hora, associados a pelo menos um
dado de energia para cada registro. Esses dados correspondem a valores escalares nor-
malizados. Apéds a selecdo dos dados de energia, 0 modelo automaticamente identifica se
ha dados meteoroldgicos para o ano selecionado e disponibiliza os dados meteoroldgicos
gue podem ser visualizados.

Apoés carregar os dados, a segunda atividade (Figura 4.3b) corresponde a selecao
das fontes de energia para explorar, analisar, visualizar e comparar, com a possibilidade
de, posteriormente, associar uma representacao visual diferente para cada uma das fontes
de energias selecionadas. A ultima atividade (Figura 4.3c) corresponde as visualizacoes
interativas, considerando as selecdes realizadas anteriormente. O modelo é todo interativo,
ou seja, se o conjunto de dados (Figura 4.3a) ou a selecéo das fontes de energia (Figura
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4.3b) forem alteradas, ou se houver alguma alguma interacao nas visualizacoes, estas sao
automaticamente atualizadas (Figura 4.3c).

o
|

A) SELECAO DO DATASET B) SELECAO DAS ENERGIAS  C) VISUALIZAGAO INTERATIVA

Figura 4.3 — Fluxo de atividades da andlise visual interativa.

A Figura 4.4 apresenta os componentes presentes no modelo, considerando tam-
bém os seus posicionamentos. Dada a premissa que o modelo deve exibir dados em di-
ferentes granularidades de tempo, a selecéo e a exibicdo dos mesmos deve ser eficaz e
interativa. Por isso, as representagdes graficas sao exibidas simultaneamente, divididas em
varios blocos, cada um com uma representacéo diferente do mesmo conjunto de dados.

O trés primeiros blocos de cima para baixo correspondem as visualizacdes anuais
dos dados de energia e dados meteoroldgicos, e por isso ocupam uma area maior. Os blo-
cos abaixo apresentam, da esquerda para a direita, os dados semanais, diario e de hora em
hora. A interacao ocorre da seguinte maneira: sempre que € feita uma selecao nos graficos
anuais de energia, os respectivos dados semanais da sele¢ao feita sao exibidos, e sempre
que ¢é feita uma selec¢ado no grafico semanal, os respectivos dados do dia selecionado séo
exibidos, e de forma analoga, podem ser exibidos dados de hora em hora ao longo de um
dia selecionado. Na sequéncia tem dois blocos lado a lado, que representam o consumo
energético mensal, mas com focos distintos: o grafico do lado esquerdo apresenta os da-
dos totais de energia para cada més ao longo de um ano com a possibilidade de incluir
informacdes de predigdo. O grafico do lado direito apresenta o consumo total mensal da
energia selecionada. No ultimo bloco, sdo exibidas informacbées com os totais de energia
por més do ano selecionado. Assim, é possivel comecar a analise com uma visualizagao
de dados anual e diminuir gradualmente a granularidade das informagdes, passando por
meses, semanas, dias e chegando em horas, que é a menor granularidade fornecida pelo
modelo (suportando o requisito R2).

As técnicas de interacdo devem facilitar o uso do modelo, para que através de
poucos cliques seja possivel explorar os dados de diferentes maneiras. Por isso, foram pro-
jetadas diferentes formas de interacao, permitindo que um grande conjunto de dados seja
analisado e explorado em diferentes periodos ao longo do ano, possibilitando a utilizacao
de filtros com efeito de “zoom in/zoom out” [7] e fornecendo diferentes formas de comparar
dados.
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DE ENERGIA

GRAFICO PARA DADOS ANUAIS E MENSAIS

DE ENERGIA

GRAFICO PARA DADOS ANUAIS

DE METEOROLOGIA

GRAFICO PARA DADOS ANUAIS

i GRAFICO PARA | | GRAFICO PARA
GRAFICO PARA DADOS DADOS DADOS EM
SEMANAIS DE ENERGIA| | DIARIOS DE HORAS DE

ENERGIA ENERGIA

IGRAFICO DE PREDICOES| | GRAFICO PARA DADOS
MENSAIS DE ENERGIA || MENSAIS DE ENERGIA

DE TODAS ENERGIAS

GRAFICO PARA DADOS MENSAIS

Figura 4.4 — Componentes do modelo proposto.

Portanto, uma técnica de interacao suportada pelo modelo é Details on demand,
pois ela permite a sele¢ao interativa de dados a serem visualizados mais detalhadamente.
Algumas informacdes sobre essa técnica sdo apresentadas na Secao 2.5.3. Esta técnica
foi integrada com Coordinated Multiple Views (CMV) [92, 94, 10], ou multiplas visées co-
ordenadas, que é usada em diversas aplicagdes para dar suporte a uma exploracao inte-
rativa [17, 65, 111] (atendendo o requisito R3). Por fim, o modelo também suporta abrir
ilimitadas janelas com diferentes visualizagdes, uma abordagem interativa que facilita a
comparacao diferentes dados de energia e dados meteoroldgicos. Este sistema de jane-

leas foi baseado na proposta apresentada por Cava [25].
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Estas técnicas foram selecionadas para serem integradas ao modelo porque se
mostrarem adequadas para a analise visual de diferentes dados de energia. Como o mo-
delo foi projetado para ser bastante interativo, em qualquer bloco apresentado na figura 4.4
pode ser feita uma selecdo. Dessa forma, sempre que é feita uma selecdo em qualquer
visualizacao fornecida, todos os graficos associados sao atualizados para mostrar apenas
os dados relacionados a selecgéo.

4.5 Implementacao e Técnicas de Visualizagao

Nesta secdo € descrita a implementacao do modelo e as razdes que levaram a
utilizacédo de cada técnica de visualizagao e interagao. A Figura 4.5 mostra a interface com-
pleta do modelo. Cada técnica de visualizacdo que compde o modelo estd associada a
uma granularidade de tempo: anual, mensal, semanal, diaria e em horas. Para as visuali-
zagOes anuais, foram utilizadas as técnicas Calendar View e Dense Pixel Display. Para as
granularidades mensais, o préprio Calendar View auxilia nesta analise, mas também foram
disponibilizados gréaficos de linhas e boxplot. A granularidade semanal é representada pelo
Heatmap. Por fim, as granularidades didrias e em horas sdo apresentadas em graficos de
linhas, barras, plot e boxplot. Todas as figuras exibidas ao longo desta secéo foram geradas
usando o conjunto de dados A, descrito na Secao 5.2. A implementacao foi feita utilizando
as seguintes tecnologias: Javascript', jQuery?, Python3, PHP* e a biblioteca para geracéo
de gréficos Highcharts®.

4.5.1 Graficos para Dados Anuais

Calendar View € uma técnica de visualizagdo que agrupa dados diarios ao longo
do ano dividido por meses. Cada dia é colorido de acordo com uma escala de cores pre-
definida, visando representar diferentes faixas de valores. Isso facilita a localizagao de dias
com caracteristicas semelhantes e o reconhecimento de padrdes visuais [21]. E uma téc-
nica que permite aos usuarios explorar informacdes em diferentes escalas de tempo, como
ano, més, semana e dia [42] (suportando o requisito R2). Mais detalhes dessa técnica foram
apresentados na Secao 2.2.1.

O uso desta técnica no modelo permite ao usuario compreender comportamentos,
padrées, tendéncias e identificar outliers e anomalias em uma perspectiva anual dos dados.

'https://www.javascript.com/
2https://jquery.com/
3https://www.python.org/
4https://www.php.net/
Shttps://www.javascript.com/
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Figura 4.5 — Interface completa do modelo desenvolvido.
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A partir desta visualizacédo do conjunto de dados, é possivel refinar a granularidade da infor-
macao de interesse em um periodo especifico, partindo de uma visdo anual e avangcando
para outras granularidades de tempo, como periodos semanais, diarios e em horas(Um
exemplo de como ocorre este refinamento € demonstrado na Figura 4.18).

Na implementacdo do modelo, Calendar View mostra o consumo ou geragao de
energia diariamente, ou seja, a soma da energia em horas do dia. Para melhor exibicdo dos
dados, ele este dividido em dois semestres e é exibido o nome do dia da semana ao lado
esquerdo. Além disso, abaixo de cada més, é exibido o valor médio de consumo energético
semanal e o numero da semana do ano, conforme mostrado na Figura 4.6.

January February March April May June
wo. [ HHEEE N H |
w [HHHEE HENN H ENER
vo  [HHEE HENNE ]
Lo | || |
S | | | H

September October November December

Figura 4.6 — Exibicdo do Calendar View. Abaixo de cada més é exibido o valor de consumo
ou da geracao semanal e 0 numero da semana do ano.

Diferentemente de um calendario impresso que apresenta a passagem dos dias
ao longo do ano da esquerda para a direita, este calendario foi desenvolvimento para apre-
sentar os dias de cima para baixo. A justificativa para este padrdo € que isso facilita a
identificacdo da semana do ano no componente e também a exibicdo da média de con-
sumo semanal no rodapé de cada més, como mostra a Figura 4.7.

Dense Pixel Display, ou técnicas orientadas a pixels descritas na Secao 2.2.2, é
interessante para representar grandes conjuntos de dados porque permite que milhares de
valores sejam exibidos em uma Unica tela. Neste caso, cada valor controlara a cor de um
unico pixel. Assim, modificar a selecdo de dados nesse grafico pode revelar novos recursos
e padrbes de dados.
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Mon.

Wed.

Figura 4.7 — Exibicdo dos meses de janeiro e fevereiro no Calendar View, onde sdo apre-
sentados no rodapé de cada més a semana do ano e a média de consumo ou de geracao
de energia.

Assim como Calendar View, o Dense Pixel Display também permite compreender
comportamentos, padrdes, tendéncias e identificar outliers e anomalias em uma perspectiva
anual dos dados. Na implementagdo do modelo, essa técnica exibe os dados a partir da
selecao de uma fonte de energia e é responsavel por exibir informacdes de energia de
qualquer conjunto de dados coletado em um intervalo de tempo especifico ndo superior
a um ano. Por exemplo, 8.760 registros de um ano (8.784 registros para anos bissextos)
podem ser exibidos, representando o valor da energia de cada hora por dia durante um
ano. Devido ao numero de registros a serem visualizados e a quantidade maxima usada
em espago na tela, tornou-se necessario 0 uso dessa técnica para mostrar dados de energia
e dados meteorologicos. A Figura 4.8 como mostra um exemplo de dados de consumo de
energia.

Para interpretar esta visualizacdo, a seguinte analise deve ser feita: cada hora é
representada por uma célula, que exibe o valor dos dados de consumo de energia. Este va-
lor corresponde a uma escala de cores, que comega com uma cor azul forte representando
baixo consumo de energia e termina com uma cor vermelha escura representando os da-
dos de consumo de energia mais altos. Outras cores, como amarelo e laranja, representam
valores intermediarios entre baixo e alto consumo.

Outro recurso disponivel para este grafico é a selegcdo de um determinado periodo
e a possibilidade de filtrar dados por um valor especifico no conjunto de dados. Ao seleci-
onar um periodo, o efeito zoom in sera realizado, permitindo uma visao mais precisa dos
valores selecionados. As células no grafico aumentarao proporcionalmente ao tamanho da
area selecionada, ou seja, quanto maior a area selecionada, menor o tamanho da célula,
como mostra a figura 4.9. O efeito de zoom out ocorre somente quando houver a selecao
de todo conjunto.

Outra opcgéao fornecida pelo modelo é a exibicdo das informacdes a partir de um
valor especifico. Isto permite mostrar dados iguais ou superiores ao valor especificado,
como ilustrado na figura 4.10.
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Figura 4.8 — Representacdo dos dados de consumo de energia em um ano: as horas de

um dia sédo exibidas no eixo vertical, e 0s meses ao longo do ano sdo mostrados no eixo
horizontal.
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Figura 4.9 — Resultado de um zoom in, ap6s a sele¢cao de uma area no componente.



88

»

Annual / Monthly View - Energy selected: Average - Max consumption: 24597 ¢

oh — I |
1h

2h

3h

4h

Sh

6h

7h

: i i
210h

gllh

c12h

KA13h

1l
Jan'1l1 Mar '11 May '11

_ IH _”‘ m

Jul'11
0 10000 20000

Set '11 Nov '11

%
Values equal or grater than: 15000

Figura 4.10 — Exibicdo dos dados filtrados iguais ou superiores ao valor contido no range.

4.5.2 Graficos para Dados Mensais

Boxplot é uma técnica de visualizacdo que permite a analise exploratoria de dados
envolvendo o uso de técnicas estatisticas para identificar padrdes que podem estar ocultos
em um conjunto de dados numéricos. E usado para resumir visualmente e comparar grupos
de dados. O Boxplot usa a mediana, os quartis aproximados e os dados mais baixos e
mais altos para transmitir o nivel, a dispersao e a simetria de uma distribuicdo de valores de
dados [120]. Ele também pode ser usado para facilmente identificar outliers. Além disso,
tornou-se uma técnica padrao para apresentar cinco informagdes: valores minimo e maximo
do intervalo, os quartis superior e inferior e a mediana [86]. Mais detalhes dessa técnica
foram apresentados na Sec¢éo 2.2.4.

Considerando as caracteristicas oferecidas pelo Boxplot, ele foi aplicado no mo-
delo para visualizar dados em horas e em dias a partir de uma semana selecionada e
para visualizar o valor energético total mensal, como mostra a Figura 4.11. Inicialmente,
sao apresentados 0s consumos mensais ao longo do ano. O modelo oferece um filtro que
permite gerar a mesma visualizagdo para uma hora selecionada.
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Figura 4.11 — Boxplot exibindo o consumo energético mensal.

4.5.3 Graficos para Dados Semanais

Para mostrar os dados como uma granularidade semanal, foi escolhida a técnica
de visualizacdo Heatmap, ou mapa de calor, que é util para o desenvolvimento de ferra-
mentas de analise visual [27] (informacbes sobre esta técnica sdo apresentados na Se-
cao 2.2.3). A aplicacao desta técnica no modelo possibilita a exibicdo dos dados em um
periodo semanal, colaborando para atender o requisito R4. Ou seja, enquanto o Dense
Pixel Display mostra os dados de um ano, o Heatmap exibe os dados de uma semana,
possibilitando compreender os comportamentos mencionados anteriormente (padroes, ten-
déncias, outliers e anomalias) em um periodo semanal.

Neste componente, sdo exibidos 168 registros que representam o consumo hora
a hora, em uma semana, como mostra a figura 4.12. Neste caso, o eixo vertical contém as
horas ao longo do dia e os dias da semana s&o exibidos no eixo horizontal. Dado o numero
de registros a serem exibidos, 0 uso do mapa de calor tornou-se importante, pois oferece
vantagens sobre outras representacdes considerando 0 uso do espaco de exibicdo. Além
disso, também é possivel inserir marcadores no Heatmap, como mostram as Figuras 4.13
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e 4.14. Estes marcadores identificam os horarios de maior e menor de energia durante a
semana selecionada.

Weekly View - Week selected: 6 - Start: 07/02/2011 - End: 13/02/2011 ¢
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Figura 4.12 — Mapa de calor mostrando dados de energia de uma semana.

Os marcadores permitem realizar andlises comparativas € mostrar ao usuario
quais sao os horarios de maior consumo ou geragao de energia. A Figura 4.13 mostra os
marcadores posicionados nos horarios de maior e menor consumo durante uma semana.
Sao exibidos 48 marcadores no grafico, sendo 24 para os horarios de menor consumo
(independente do dia da semana) e 24 para os horarios de maior consumo. De maneira
andloga, na Figura 4.14 também s&o apresentados os horarios de maior e menor consumo
para cada dia de uma semana. Neste cenario, sdo apresentados 14 marcadores no grafico,
sendo 7 para as horas de menor valor € 7 para os picos de energia em cada dia da semana.

454  Graficos para Dados Diarios e em Horas

Outros graficos, como graficos de linha, pizza e barra, podem ser usados para
identificar padrées frequentes e anormais [43, 71]. Esses graficos foram incorporados ao
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Figura 4.13 — Mapa de calor exibindo os marcadores que identificam em quais horas de uma
semana houve o maior (triangulo vermelho) e o menor valor de energia (triangulo azul).
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Figura 4.14 — Mapa de calor com os marcadores que mostram o horario de maior (triangulo
vermelho) e menor valor de energia (triangulo azul) em cada dia de uma semana.
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modelo para permitir realizar uma analise na ultima granularidade que o modelo proposto
oferece, que é a visualizacao dos dados por dia e por hora. Seguindo o préposito de ofere-
cer diferentes estagios de granularidade dos dados ao longo do tempo, estas visualizagdes
sdo exibidas a partir da selecdo de um dia da semana no Heatmap, ou seja, parte de um
periodo semanal para uma visualizacao diaria e por hora. A Figura 4.15 ilustra 0s mesmos
valores de consumo em diferentes graficos, sendo no eixo horizontal o consumo ou geragao
de energia e no eixo vertical as escalas de valores.

Nestes graficos estao incluidas algumas funcdes estatisticas para auxiliar na ana-
lise e na compreensao dos padrdoes de consumo da semana selecionada. A Figura 4.16
apresenta a visualizacdo do consumo tanto para dias, como para horas, € 0s seguintes
valores estatisticos sdo mostrados:

* Mediana: Conforme relatam Bussab e Morettin [77, p 35], “A mediana é a realizacao
que ocupa a posicao central da série de observacoes, quando estdo ordenadas em
ordem crescente”.

 Variancia: Segundo Morettin [76, p 49], a variancia € “a medida de disper¢édo (ou de
concentracao) de probabilidade em torno da média”.

» Desvio padrao: Conforme Triola [111, p 38], “O desvio-padrao de um conjunto de
valores amostrais € uma medida da variacdo dos valores em relacdo a média”.

 Erro padrdo: Segundo descreve Montgomery [75, p 225], “O erro padrdao é uma es-
timativa do desvio padrdo. Se o erro padrao envolve parametros desconhecidos que
podem ser estimados, a substituicdo desses valores produz um erro padrao estimado”.

» Coeficiente de variacdo: Conforme afirma Brown [20, p 155] “O coeficiente de variacao
é atraente como ferramenta estatistica, porque aparentemente permite a comparagao
de variaveis livres de efeitos de escala”.

O uso destas medidas no modelo auxilia a identificar se os valores apresentados
em um conjunto de dados estao dispersos ou ndo, € 0 quao distantes eles podem estar
um do outro. A variancia, o desvio padréo, o erro padréao e o coeficiente de variagao foram
aplicados para andlise do consumo (suportando o requisito R6). Estas informacbes sao
exibidas quando é selecionado qualquer dado de consumo no grafico, conforme mostra a
Figura 4.16. Como estas informagdes foram aplicadas considerando o consumo de ener-
gia no periodo do conjunto de dados, independente do dado selecionado, elas serdo as
mesmas, nao fazendo nenhuma referéncia a hora do consumo.

A utilizagdo destas medidas no modelo foram aplicada da seguinte maneira:

» Para dias: Para exibir os valores da mediana, minimos, médios e maximos, o modelo
automaticamente busca todos os valores do més selecionado e faz os calculos, como
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Figura 4.15 — Exibicao dos graficos para visualizagdo de séries temporais, que sao: A)
Gréfico de barras, B) Grafico de linhas, C) Grafico polar (ou radar), D) Gréfico de plot, E)
Grafico de area.

€ mostrado na Figura 4.17-A. Em outras palavras, os dados s&o obtidos através do
més selecionado para depois calcular e exibir os valores de minimo, média, mediana
e maximo deste més;

» Para horas: Neste caso, o modelo automaticamente identifica os dias da semana do
més selecionado e realiza os calculos, conforme mostra a Figura 4.17-B. Em outras
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Figura 4.16 — Exibicdo dos graficos de dias e horas mostrando valores de consumo de
acordo com a selecéo feita, e varidncia, desvio padrao, erro padrao e coeficiente de variacao
do conjunto de dados.

palavras, o modelo busca os dados por dias da semana do més selecionado, calcula
todos valores separadamente por dia (Por exemplo: calcula o minimo, 0 maximo, a
média e a mediana para cada dia da semana) e exibe no graficos.

Para ser gerada esta visualizagdo no modelo é necessario selecionar diferentes
estagios de granularidades. A Figura 4.18 ilustra este avanco. A estrutura do modelo
comeca em uma granularidade anual de dados apresentados pelos componentes Calen-
dar View e Dense Pixel Display. Apo6s a sele¢cdo de uma célula de qualquer uma destas
técnicas, como mostra a Figura 4.18-A e 4.18-B, o Heatmap mostra os dados semanais
correpondentes a semana daquela célula. Dessa forma, o modelo avangou da perspectiva
anual e mensal atingindo a granularidade semanal. As etapas na Figura 4.18-C e 4.18-D
representam o avango do estagio de diferentes granularidades. Neste caso, saindo de uma
perspectiva semanal e indo para uma visualizagdo em dias e horas.

A figura 4.19 permite a andlise do consumo mensal de todos os conjuntos de da-
dos carregados. O modelo automaticamente resume todo o consumo mensal em diferentes
anos através da fonte de energia selecionada. Neste exemplo, seis anos do mesmo conjun-
tos de dados foram carregados e 0 modelo apresenta a soma mensal dos dados de energia
para cada ano. O ultimo bloco desenvolvido no modelo apresenta separadamente o con-
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Figura 4.17 — Exibigao dos graficos de dia e horas mostrando valores de consumo, minimos,
médios, medianas e maximos.

sumo anual de todas as energias contidas no conjunto de dados para o ano selecionado,
conforme exibe a figura 4.20.

4.5.5 Analises comparativas

Realizar comparagdes entre diferentes fontes de consumo ou geracdo de energia
possibilita realizar diversas analises. Para analisar estes dados ao longo do tempo, € inte-
ressante possibilitar uma facil interagéo entre diferentes visualizagées. No presente modelo,
esse recurso foi desenvolvido visando explorar conjuntos de dados distintos em diferentes
anos e em diversos periodos ao longo do ano (atendendo o requisito R5).

O recurso de comparacao de diferentes fontes de energia foi implementado no mo-
delo através de janelas pop-up moveis, com a possibilidade de customizar o seu tamanho
de acordo com a preferéncia do usuario e interagir com os dados de varias formas. Como
nao ha um limite para a criagao de janelas no modelo, inumeros pop-up de diferentes fontes
de energia podem ser criados. Porém, neste caso, para uma analise visual eficaz, é neces-
sario ter um monitor grande. Somente assim sera possivel criar e colocar lado a lado varias
janelas pop-up.

Para fazer uma comparacédo no modelo € necessério selecionar um dia ou horario
especifico no Calendar view ou no Dense Pixel Display e sera mostrado quais os periodos
que o usuario pode visualizar os dados. No Calendar view, as opg¢des de periodos disponi-
veis sdo mensal, semanal e diario, conforme ilustra a Figura 4.21. No Dense Pixel Display
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Figura 4.18 — Fluxo de exibi¢do para visualizagdo com diferentes granularidades de tempo:
A) Selecado de um dado a partir do Calendar View; B) Selecdo de um dado a partir do
Dense Pixel Display; Qualquer selecao de uma das etapas anteriores carregam os dados
semanais. A partir da selecdo de uma célula no Heatmap, as etapas C e D ocorrem,
exibindo os dados em dias e horas.

sao exibidas as mesmas opgdes com a adi¢cdo da opgao em horas, conforme ilustra a Figura
4.22.

Apbs a escolha do periodo desejado para visualizar os dados, uma nova janela
pop-up é exibida com os dados carregados. Nao ha limites para criar novas janelas pop-
up. Com isso, € possivel gerar visualizagées de diferentes periodos ao longo do ano, de
diversas fontes de energia e/ou dados meteorolégicos e de conjuntos de dados distintos.
Para exemplificar a analise comparativa do modelo, foram criadas duas tarefas através dos
conjuntos de dados deste estudo (ver subsecgéo 5.1).
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Figura 4.20 — Exibicdo dos energias do conjuntos de dados, neste caso ha apenas uma
fonte de energia.
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Figura 4.21 — Janela pop-up mostrando as opcodes disponiveis (mensal, semanal e diario)
para visualizar os dados a partir do Calendar View.

Select mode visualization

Figura 4.22 — Janela pop-up mostrando as op¢des disponiveis (mensal, semanal, diario e
horas) para visualizar os dados a partir do Dense Pixel Display

Para ambas tarefas foram geradas duas janelas pop-up. No lado esquerdo da Fi-
gura 4.23-A sao mostrados os dados de consumo de energia do més de dezembro do ano
de 2013 do conjunto de dados A. Do lado direito, exibe dados meteorolégicos de tempera-
tura do mesmo més e ano do conjunto de dados C. Ao analisar os dados, podemos afirmar
que a primeira quinzena deste més foi mais fria e consequentemente houve maior consumo
de energia no inverno americano, que é mostrado na janela a esquerda.

Na Figura 4.23-B foram utilizados dados do conjunto de dados B. Do lado esquerdo
s&o mostrados os dados da fonte de energia eletricidade do més de janeiro do ano de 2004.
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Do lado direito, exibe dados da fonte de energia aquecimento a gas. Ao analisar essas
janelas pop-up, podemos verificar que nao ha consumo de eletricidade e aquecimento a
gas no predio comercial entre 1 e 4 horas da manha. Além disso, verificamos que houve
um consumo constante de eletricidade em diferentes faixas de horarios, diferentemente do
aquecimento a gas, que na primeira quinzena apresentou um consumo maior.
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Figura 4.23 — Apresentacao das janelas pop-up em diferentes exemplos e mostrando dados
de diferentes conjuntos de dados.

4.5.6 Predicao de consumo

Para incluir os algoritmos de predicées no modelo, foi realizada uma andlise para
identificar em qual grafico seria mais adequado incorporar a funcionalidade de predicao.
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Apéds esta analise, foi identificado que a melhor abordagem seria inclui-los no grafico de
dados mensal, o qual apresenta a soma mensal de cada dado de energia, como mostra
a Figura 4.19-A. Foi adotada esta estratégia porque este grafico nao exibe uma grande
quantidade de dados, possibilitando um maior foco nos dados de predi¢cdo (suportando o
requisito R7).

Posteriormente, foi analisada qual seria a melhor forma de gerar as predi¢cdes
destes valores. Por exemplo, no caso do conjunto de dados A utilizado neste trabalho (ver
subsecao 5.1) que possui dados coletados de 2011 a 2017, deve ser feita a predicao dos
valores de consumo para o ano de 2018, além de descobrir a taxa de assertividade, o que
€ um desafio. Um importante item a ser destacado é que o modelo gera predigdes apenas
para 0 ano seguinte do conjunto de dados informado. Por exemplo, se fosse informado ao
modelo um conjunto com dados de 2010 a 2015, o modelo automaticamente idenfica que
deve ser gerado os valores de predigéo para o ano de 2016.

Apoés a realizacao de alguns testes, decidimos utilizar os dados de 2011 a 2016 e
deixar o ano de 2017 para validagdo. Assim, ao gerar a predi¢cdo para o ano de 2017, foi
possivel comparar os valores gerados com os dados reais existentes para o ano de 2017 e
calcular o valor de erro.

Antes de definir quais algoritmos de predi¢do poderiam ser utilizados no modelo, foi
realizada uma pesquisa para compreender os comportamentos dos mesmos com o tipo de
dado suportado (dados de séries temporais). Alguns algoritmos nao tiveram um resultado
satisfatério, como o algoritmo de predigcdo Arima, que ao ser testado gerou predigdes com
baixas taxas de assertividade. Devido a este critério, tanto o0 Arima, como outros modelos
de predicao, foram descartados para serem usados no modelo.

Os algoritmos que apresentaram maior taxa de assertividade e possibilitavam tra-
balhar com dados de séries temporais foram aplicados no modelo. Assim, foram selecio-
nados os seguintes algoritmos de predicao: Autoregressive, Holt-Winter, Sarima e Prophet.
Algumas informagbes sobre cada um destes algoritmos foram apresentadas nas subse-
cbes 2.6.1 a 2.6.4. Para explicar a adocao deste processo, foram incluidas diferentes figu-
ras, comecando pela Figura 4.24 e terminando na Figura 4.28. No rodapé de cada grafico
séo exibidos os anos dos conjuntos dos dados, bastando clicar em cada um para que o
modelo possa esconder ou mostrar um conjunto especifico, oferecendo diferentes formas
de visualizagdo. A Figura 4.24 exibe os dados do conjunto de dados A do ano de 2011 a
2016.

A Figura 4.25 exibe isoladamente os dados do conjunto de dados A do ano de
2017. A Figura 4.26 exibe os dados do conjunto de dados A do ano de 2017 junto com
dados dos trés algoritmos de predigdes. Nesta imagem, é possivel analisar os dados que
foram predicionados. Apesar da distancia dos valores de predigdo no més de fevereiro, nos
outros meses ha uma boa proximidade dos valores gerados em comparacao com os valores
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Figura 4.24 — Exibigao do grafico para andlise de consumo anual dos anos de 2011 a 2016.

reais, como os meses de maio, junho, agosto, setembro, outubro e novembro. A Figura 4.27
apresenta as predicdes geradas para o ano de 2018.
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Figura 4.25 — Exibicdo do grafico para andlise de consumo anual do ano de 2017.
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Figura 4.26 — Exibigao do grafico para analise de consumo anual do ano de 2017 juntamente
com os valores de predicdo gerada pelos quatro algoritmos.
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Figura 4.27 — Exibi¢do do grafico para andlise das predigdes geradas para o ano de 2018.

A Figura 4.28 exibe todos valores do conjunto, as métricas mencionadas e 0s
dados gerados pelas predi¢cdes para um més selecionado (no caso o0 més de maio). Estas



103

métricas sdo informadas para cada més neste grafico, bastando apenas selecionar o més
que se deseja analisar. Neste exemplo, é possivel notar que o algoritmo que teve melhor
taxa de assertividade para o més selecionado foi 0 algoritmo Prophet.

May
2011: 10.756.228
® 2012: 10.959.988
2013:10.360.991
2014: 10.068.737
2015:10.230.609

® 2016: 9.703.509
2017 9.747.081
#® 2017 Sarima Prediction: 9.956.682
Y @ Error Sarima Prediction: 2.15%
+« @ MAE: 209.601
¥ @ 2017 Holt Prediction: 10.050.925 v
#® Error Holt Prediction: 3.12% f
& MAE: 303.844

2017 AR Prediction: 9.587.398

Error AR Prediction: 1.64%

MAE: 159.683

2017 Prophet Prediction: 9.756.893 |

Error Prophet Prediction: 0.1%

MAE: 9.812 ’
® 2018 Sarima Prediction: 9.891.650

2018 Holt Prediction: 9.700.838

2018 AR Prediction: 10.214.671

2018 Prophet Prediction: 9.496.887

L

Figura 4.28 — Exibic&o dos valores dos conjuntos gerados com as estimativas de erros em
porcentagem para cada algoritmo preditivo.

Para obter uma melhor compreensédo dos dados gerados, foi criada uma tabela
para mostrar a taxa de aproximacao dos valores de predicdo em comparacao dos valores
reais. Na tabela 4.1 foram inseridos os valores do ano de 2017 e os valores de predicao
dos quatro algoritmos. Para exibir uma porcentagem de erros desses valores, foi utilizada a
seguinte férmula:

ValorAbsoluto ( ValorPrevisao - ValorReal ) / ValorReal,

na qual ValorPrevisao significa o valor de uma predi¢cao e o ValorReal consiste no valor
mensal de 2017.

Ao analisar os dados contidos na Tabela 4.1, notamos que os valores de predi-
cao que ficaram mais distantes dos valores reais foram para o més de fevereiro, sendo
que a pior predicao foi gerada pelo algoritmo Autoregressive, cujo valor da predi¢ao foi de
21.99%, uma taxa de erro considerada elevada. Em contraste a este valor, algumas predi-
cOes ficaram em torno da faixa de 1% de erro, que foram nos meses de junho, julho, outubro
e novembro para o algoritmo Sarima. Para o algoritmo Holt-Winters os meses de margo,
julho, outubro e novembro também ficaram nesta faixa. O modelo de predicdo Prophet



104

JAN FEV MAR ABR MAI JUN JUL AGO SET ouT NOV DEZ

Dados 2017 11581251 | 9855340 | 10827644 | 9279596 | 9747081 | 10600150 | 11649628 | 11190134 | 9945277 | 9921554 | 10305415 | 11974478

. 12126697 | 11026722 | 10489018 | 9718628 | 9956777 | 10727078 | 10727078 | 11756884 | 10454446 | 9788410 | 10119525 | 11322657
Predicao SAR 2017

e 12930052 | 11499776 | 10851868 | 9584311 | 10050906 | 10935913 | 11873585 | 11995158 | 10392502 | 9773306 | 10309716 | 11362265
Predicao HW 2017

o 12192809 | 12022755 | 10706595 | 9575184 | 9587398 | 11178104 | 12401992 | 12051466 | 10572099 | 9748854 | 9972855 | 11276042
Predicao AR 2017

12428834 | 10927523 | 11620031 7 7! 10604431 | 11434551 | 11124374 | 1013771 242 176 | 1067677
Predicio Prophet (PRO) 2017 883 0927523 620031 | 8998798 | 9756893 | 1060443 3455 3 0137715 | 9962428 | 9985176 | 10676775

Média final

4.00% 4.71% 11.89% 3.13% 4.73% 2.15% 1.20% 1.48% 5.06% 5.12% 1.34% 1.80% 5.44%
Percentual de erro SAR

4.87% 11.65% 16.69% 0.22% 3.28% 3.12% 3.17% 1.92% 7.19% 4.50% 1.49% 0.04% 511%
Percentual de erro HW

5.83% 5.28% 21.99% 1.12% 3.19% 1.64% 5.45% 6.46% 7.70% 6.30% 1.74% 3.23% 5.83%
Percentual de erro AR

3.95% 7.32% 10.88% 7.32% 3.03% 0.1% 0.04% 1.85% 0.59% 1.93% 0.41% 3.11% 10.84%
Percentual de erro PRO

Ly 7.24% 15.36% 2.94% 3.55% 1.75% 2.46% 2.92% 5.13% 4.46% 1.24% 2.04% 6.80%
Média de erro mensal

Tabela 4.1 — Exibicao dos valores gerados pelos algoritmos de predicao e as taxas de erros
de cada um deles em cada més do ano.

apresentou 6timos resultados para os meses de maio, junho, agosto e outubro, mostrando
taxas de erro abaixo de 1%, sendo respectivamente 0,1%, 0,04%, 0,59% e 0,41%. Por fim,
para o algoritmo Autoregressive os meses que ficaram com erro nesta faixa em torno de
1% foram os meses de margo, maio e outubro. Estes valores em questao sao considerados
muito bons, pois a assertividade dos valores gerados pelas predi¢des ficaram proximos de
99%.

Para calcular a média de erro de cada algoritmo e verificar qual foi o algoritmo
gue melhor gerou as predi¢coes, foram somados os valores de todos os meses e foram
divididos pelos 12 meses do ano. Dessa forma, os resultados foram de 5.83% para o
algoritmo AutoRegressive - algoritmo que, em média, teve a menor taxa de assertividade -,
4.87% para o algoritmo Holt-Winters, 4% para o algoritmo Sarima e 3,95% para o algoritmo
Prophet, algoritmo que, em média, teve a maior taxa de assertividade e dessa forma foi
considerado o melhor algoritmo aplicado neste estudo.

Na ultima linha da Tabela 4.1, foi inserida a média mensal de erro. A pior média foi
no més de fevereiro com valor de 15.36%. Porém, nos meses de margo, maio, junho, julho,
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outubro e novembro a média de erro ficou abaixo da faixa de 3% (valores que estao apre-
sentados em negrito). Acreditamos que as taxas de assertividade dos quatro algoritmos
foram melhorando durante o ano porque quanto maior a quantidade de dados que cada
algoritmo recebe, mais proximo o valor da predigao estara do valor real. Além disso, dife-
rentes conjuntos de dados podem ser carregados, € possivel que ocorram variacdes nas
taxas de assertividade dos algoritmos.
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5. RESULTADOS E AVALIACAO DO MODELO

Nesta secado, descrevemos em detalhes os conjuntos de dados usados em nos-
sos experimentos, mostrando os resultados obtidos com a analise feita através do nosso
modelo. Além disso, € apresentado o resultado de um estudo realizado com usuarios espe-
cialistas.

5.1 Conjuntos de dados

Como mencionado anteriormente na se¢ao 1, houve dificuldade em encontrar tra-
balhos relacionados que abordassem um modelo visual projetado para anéalise de dados
de consumo de energia de edificios e cidades inteligentes. Da mesma forma, foi dificil en-
contrar conjuntos de dados publicos que pudessem ser usados no nosso modelo. Apds
uma extensa pesquisa, encontramos dois conjuntos de dados de energia que puderam ser
usados no trabalho. Estes conjuntos de dados séo referenciados como “conjunto de dados
A” e “conjunto de dados B”. Além disso, também conseguimos dados sobre o clima, como
temperatura e pressao, referenciados aqui como “conjunto de dados C”.

O conjunto de dados A contém dados da PJM Interconnection LLC', que é uma
organizacao de transmissao regional nos Estados Unidos. Ela faz parte da rede de Interco-
nexdo Oriental que opera um sistema de transmissado elétrica que atende os estados ame-
ricanos de Delaware, lllinois, Indiana, Kentucky, Maryland, Michigan, Nova Jersey, Carolina
do Norte, Ohio, Pensilvania, Tennessee, Virginia, Virginia Ocidental e Distrito de Columbia.
Os dados de consumo de energia por hora vém do site da PJM, estdo em megawatts, foram
coletados de 2011 a 2017 e possuem apenas dados de uma Unica fonte, no caso, consumo
elétrico.

O conjunto de dados B contém arquivos diferentes com dados de hora em hora
para 16 tipos de prédios comerciais e prédios residenciais. Os dados estao disponiveis
para um ano meteoroldgico tipico em locais nos Estados Unidos 2. O tamanho total desse
conjunto de dados é de aproximadamente 4,8 GB compactado ou 19 GB ndo compactado.
Foram coletados dados do ano de 2004 de diferentes fontes de consumo de energia, tais
como aquecedor de agua, eletricidade, aquecimento de gas, entre outros.

O conjunto de dados C possui dados de alta resolugdo temporal (medi¢coes por
hora) de varios atributos climaticos, como temperatura, umidade, pressao do ar e velocidade
do vento. Esses dados estao disponiveis para 30 cidades dos EUA e do Canada, além de

'https://www.kaggle.com/robikscube/hourly-energy-consumption
2https://openei.org/datasets/dataset/commercial-and-residential-hourly-load-profiles-for-all-tmy3-locations-
in-the-united-states
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6 cidades israelenses®. Estes dados foram adquiridos usando a APl do tempo no site do
OpenWeatherMap e estéa disponivel sob a licenga ODbL*.

5.2 Resultados

Para demonstrar que o modelo suporta o uso de diferentes dados, os conjuntos de
dados A e B descritos na Secao 5.1 foram carregados, um de cada vez. Os resultados da
analise visual feita através do modelo usando o conjunto de dados A podem ser vistos nas
Figuras 4.6 a 4.28.

Os resultados da analise visual feita tendo como entrada o conjunto de dados B
sdo apresentados a seguir. A Figura 5.1 mostra o grafico Calendar view, no qual € pos-
sivel verificar um consumo médio elevado de energia nos meses de novembro a fevereiro.
Este fato possivelmente esta relacionado com o rigoroso inverno americano, que leva ao
intensivo uso de aquecedores e aparelhos de ar condicionado. Em contrapartida, os meses
de maio a setembro apresentaram um baixo consumo de energia. Isso esta possivelmente
relacionado temperaturas amenas da primavera e verao.

Ja no grafico Dense Pixel Display apresentado na Figura 5.2 é possivel notar uma
faixa azul continua, representando o consumo médio (Average) de todas as fontes de ener-
gia do conjunto de dados B. Isso mostra que ndo ha, ou ha um consumo muito baixo de
energia entre 1 e 4 horas da manh&a. Como sao dados de um edificio comercial, faz sentido
gue quase nao haja consumo nesta faixa de horario. Ainda, um deslocamento nesta faixa
azul nos meses de marco e novembro refletem, respectivamente, o inicio e o fim do horario
de verdo. Outra questdo que pode ser destacada € o alto consumo de energia entre as
5 horas da manha e a meia-noite de outubro a abril. Esse alto consumo de dados pos-
sivelmente esta relacionado ao inverno americano que ocorre durante este periodo, pois
as baixas temperaturas fazem com que aumente o consumo de energia. Nesse periodo,
também identificamos que ha alguns picos de consumo de energia mais altos por volta das
8, 12 e 17 horas. Isto pode estar relacionado ao alto uso de elevadores, respectivamente,
com o inicio da jornada de trabalho do prédio e a hora do almogo. De maio a outubro o
consumo de energia € menor, possivelmente devido ao clima, pois abrange as estacdes de
primavera e verao que dispensam o uso de aquecedores, além de pegar época de férias, 0
qgue pode fazer com que diminua o niumero de pessoas no prédio.

O grafico da Figura 5.3 exibe o consumo total por més de todas fontes de energia
do conjunto de dados B, sendo que as linhas na cor amarela e verde representam, respec-
tivamente, os dados de consumo de gas e de aquecimento a gas. Um insight interessante
que surgiu ao analisar este grafico, foi verificar que no periodo de inverno americano (entre

3https://www.kaggle.com/selfishgene/historical-hourly-weather-data
“https://opendatacommons.org/licenses/odbl/index.html
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Calendar View - Energy selected: Average - Max consumption: 951.6 ¢
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Figura 5.1 — Calendar view exibindo o consumo de energia ao longo de um ano.

dezembro e margo) ocorre um elevado consumo destas fontes de energia em comparagao
as outras, como refrigeracdo, iluminacéo e eletricidade. Nos meses do outono, a partir de
outubro, também se verifica o crescimento do consumo. O menor consumo pode ser obser-
vado entre os meses de abril a setembro. Por fim, também & possivel verificar neste gréfico
que quase nao ha alteragdes de consumo das outras fontes de energia ao longo do ano.

5.3 Entrevistas com especialistas

De acordo com Boyce e Neale [18], entrevistas com especialistas € uma técnica de
pesquisa qualitativa que envolve a realizacao de entrevistas individuais intensivas com um
pequeno numero de entrevistados para explorar suas perspectivas sobre uma determinada
ideia, programa ou situacao. Assim, para avaliar a eficacia do nosso modelo, realizamos en-
trevistas com quatro especialistas de dominio da area de eficiéncia energética. Eles foram
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Annual / Monthly View - Energy selected: Average - Max consumption: 52 ¢
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Figura 5.2 — Dense Pixel Display para analise do conjunto de dados B.

selecionados por causa de sua experiéncia em eficiéncia energética. Utilizamos entrevis-
tas semiestruturadas com um conjunto de questdes objetivas, permitindo espaco suficiente
para a abertura de depoimentos detalhados do entrevistado [20]. Trés participantes parti-
ciparam das entrevistas de forma online e remota, e um participante realizou a entrevista
presencialmente. Porém, nenhum participantes manipulou diretamente a implementacao
do modelo.

O perfil dos participantes, referenciados aqui como P1, P2, P3 e P4, é apresentado
na Tabela 5.1. Esta tabela contém informacdes detalhadas sobre os entrevistados, como
idade, formagao académica, cargo que ocupa e ferramentas que utilizam em suas ativida-
des. Os quatro participantes atuam em instituicées privadas, possuem diferentes cargos e
tém como principal ferramenta de analise visual de dados o Excel.

A entrevista foi realizada em trés etapas que ocorreu da seguinte maneira. Na
primeira etapa, apresentamos o formulario de consentimento que estd Apéndice A e des-
crevemos como seria conduzida a entrevista. Em seguida, iniciamos a entrevista que foi
guiada por um questionario semiestruturado em 3 partes, com 27 questdes sobre suas
experiéncias profissionais e conhecimento em eficiéncia energética. Este questionario, de-
finido com base no trabalho de Milani [74], pode ser visto no Apéndice B. Depois disso,
eles tiveram entre 1 e 2 minutos para realizar as duas tarefas contidas na se¢édo 3 questi-
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All energy sources - Year selected: 2004 ¢
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Figura 5.3 — Exibicdo dos dados de todas as fontes de consumo de energia do conjunto de
dados B.

onario, visando manipular o modelo proposto e conhecer suas funcionalidades. Por fim, o
especialista respondeu perguntas diretamente relacionadas ao modelo.

A participante P1 é uma analista de eficiéncia energética com mestrado em enge-
nharia mecéanica e que possui cerca de 3 anos e meio de experiéncia em eficiéncia energé-
tica. Ela relatou que entre suas atividades profissionais estd a andlise de dados de energia
gerados por fontes limpas e dados de consumo de energia de prédios. Esses dados sao
extraidos através de medidores de poténcia, equipamento de sensores, horimetro, alicate
de medicao, batimetro e medidor de vazao de chuveiro. Ela ndo soube estimar a quantidade
de dados que utiliza, mas disse que séo fornecidos nos formatos XLS, CSV e TXT.

P1 relata que ao receber os dados sua primeira atividade € verificar se a medicao
obtida esta correta e se ha anormalidade, dados faltantes ou outliers, além de analisar a
média de consumo. Ela afirma que o insight mais importante em um primeiro momento é
verificar se ha algum comportamento anormal, fora da curva de consumo ou algum desvio.
Para verificar isso, sdo usados varios sistemas fornecidos pelos proprios fabricantes dos
medidores, que auxiliam na analise visual. Além disso, por trabalhar em varios projetos
simultaneamente, ela relata algumas dificuldades, como usar uma ferramenta que consiga
visualizar um projeto como um todo e explorar dados de energia de diferentes projetos ao
mesmo tempo em Dashboards interativos, os quais ela prefere utilizar.
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Apos a execucgao das duas tarefas contidas no Apéndice A, P1 destacou a facili-
dade e eficiéncia que o modelo proporciona em visualizar 0 menor e o maior consumo de
energia, e o refinamento sequencial ao longo do tempo. Adicionalmente elogiou a interativi-
dade do modelo e 0 modo de selecdo e comparacao dos dados de energia. Ela conseguiu
identificar, sem dificuldade, as tendéncias de consumo ao longo do ano e os padrdes de
consumo nas quatro diferentes estacées. Reconheceu a importancia do uso de algoritmos
de predi¢do, o que seria interessante para suas atividades diarias, principalmente pela taxa
de erros, pois ajuda a prever tanto consumos futuros, como a compra e venda de energia.
Destacou positivamente a aplicacdo de funcdes estatisticas no modelo, pois € algo que
ela costuma utilizar diariamente. P1 ressaltou dificuldade no entendimento da visualizacao
Boxplot, pois ndo tem muita familiaridade do uso dessa técnica, e sugeriu a exibi¢ao de qual
algoritmo gerou as melhores predigdes.

O participante P2 € um especialista em sistema de distribuicdo que possui mes-
trado em engenharia elétrica e atua por cerca de 25 anos na area de eficiéncia energética.
Ele informou que entre suas tarefas diarias profissionais esta a analise de dados elétricos,
dados de temperatura e dados pluviométricos. Esses dados sao coletados de subestacdes
publicas e geradores privados, sao recebidos em arquivos nos formatos XLS, CSV e TXT e
podem chegar a um total de 25 Gigabytes.

P2 relatou que enfrenta diariamente problema com dados faltantes por diversos
motivos, tais como problemas no medidor, demora na coleta de informacdes e falhas de
comunicacao. Devido a este fatores, afirma que ter dados para trabalhar é de fundamental
importancia. Entre as ferramentas que utiliza para realizar estas andlises, esta o Excel e
sistemas proprios fornecidos pelos fabricantes de medidores. Relata que estas ferramentas
sdo ricas em informacgdes, eficazes e de facil usabilidade, contemplando suas necessidades
diarias.

Depois de executar as tarefas propostas, P2 elogiou a estrutura do modelo por ser
de facil entendimento e uso, além de afirmar que nao houve dificuldade para visualizar os
maiores e menores consumo de energia ao longo do ano. Sentiu facilidade para visualizar
0 consumo de energia e 0os dados meteoroldgicos ao longo do ano, o que considerou im-
portante para uma possivel tomada de decisdo. Ao analisar o grafico com as predicoes,
informou que ele teria aplicacdo na sua empresa, pois possibilitaria estimar os custos ope-
racionais de compra e venda de energia. P2 acredita que o modelo esta bem estruturado,
que todas as visualizacbes sao eficazes e estdo bem empregadas. Ele sugeriu que seria
de grande valor se 0 modelo pudesse suportar algoritmos de detecgcédo de algum consumo
fora do padrdo e que fosse indicado qual é o melhor algoritmo de predigéo, algo que foi
destacado pela P1.

O participante P3 € um coordenador de servigos de recuperacao de energia com
mestrado em gestdo educacional e que possui especializacbes em gestdo empresarial e
gestao de pessoas. Trabalha ha 25 anos na empresa, mas atua somente ha 2 anos dire-
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tamente com eficiéncia energética. Entre as suas demandas profissionais esta a analise
de consumo de eletricidade. Os dados sao recebidos através de sistemas proprietarios
dos fabricantes de sensores em arquivos Excel com o volume de megabytes. P3 considera
importante visualizar a curva de carga e a curva de consumo de energia, bem como a va-
ridncia e a tendéncia de ambos. Inicialmente, ele mostrou interesse em trabalhar com um
Dashboard interativo, pois auxiliaria na compreensao dos dados de consumo de energia e
seus comportamentos diarios, tanto para ele, quanto para os clientes e consumidores.

Apbs a execucao das atividades propostas usando o modelo, P3 relatou que ele
atendeu todas as suas expectativas, principalmente pelo Dashboard interativo, pelos re-
cursos de comparacao que o modelo oferece e pela granularidade de tempo em que 0s
dados podem ser analisados. Relata ainda que o modelo desenvolvido supre todas suas
necessidades de analises visuais. P3 afirmou nao ter dificuldade para visualizar os picos de
energia e identificou quais seriam os melhores algoritmos de predi¢cao por més. Ele disse
ter dificuldade para compreender a visualizacdo Dense Pixel Display, pois hdo o conhecia
e a quantidade de informagdes que ele contém é muito grande. Por fim, sugeriu que o
modelo poderia fornecer uma associa¢cao de consumo de energia com dados sobre custos
financeiros.

O participante P4 possui mestrado em engenharia elétrica e meio ambiente e co-
ordena um laboratério de eficiéncia energética. Estd ha 22 no cargo atual e possui mais
de 25 anos de experiéncia em eficiéncia energética. Ele trabalha com dados de diversas
empresas privadas e 6rgaos publicos e governamentais. Estes dados sdo provenientes de
sensores e geradores de energia, e correspondem a poténcia ativa, reativa, tensao elétrica,
eletricidade, entre outros. Normalmente sao recebidos no formato XLS e CSV, e nao pos-
suem um tamanho muito grande, abaixo de 1 megabyte. Esses dados sao carregados e
explorados em planilhas eletrdnicas e sistemas proprietarios dos fabricantes de sensores e
geradores de energia.

Sua principal atividade ao realizar uma analise de dados de energia € verificar a
curva de carga, juntamente com a tendéncia de consumo. Ele afirma que gosta de tra-
balhar exclusivamente com planilhas eletronicas, pois elas fornecem fungdes estatisticas
importantes e de facil manipulacao, recurso que, em sua opiniao, é faltante nas ferramentas
que ja trabalhou.

Apbs a execucao das duas tarefas propostas, ele afirmou que o modelo é com-
pleto. A visualizacdo ao longo do tempo é didatica, pois as interacdes e possibilidades de
visualizagdo em diferentes granularidades de tempo facilitam o refinamento e a identifica-
cao do consumo de energia. P4 nao teve dificuldade para visualizar o maior e o menor
consumo de energia, 0s picos semanais e quais seriam os melhores valores gerados pelos
algoritmos de predicao. Considerou positivo o fato do modelo disponibilizar a comparacéo
de varias informacdes em diferentes conjuntos de dados e, principalmente, oferecer algu-
mas funcdes estatisticas que as planilhas eletrdnicas fornecem. P2 sugeriu que o modelo
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poderia utilizar os dados meteorolégicos para gerar predi¢cées futuras, visto que diversas
empresas necessitam destes dados para gerar lucros financeiros.

Apos a realizacdo das quatro entrevistas, o modelo mostrou-se aplicavél em di-
ferentes contextos de uso. Todos partipantes ficaram interessados em usar o modelo em
suas atividades diarias e, de certa forma, surpresos com 0s recursos disponibilizados, prin-
cipalmente pela refinamento sequencial do longo do tempo, interatividade, possibilidade de
comparar diferentes tipos de dados e algoritmos de predi¢ao utilizados. Dessa forma, o
modelo desenvolvido mostrou-se adequado e eficiente para visualizar dados de energia e
meteoroldgicos.

X

5.4 Experimentos e limitagoes

Conforme descrito na secao 4.4, o modelo possui um recurso para obter a média
geral de todas fontes de energia contidas no conjunto de dados. A média é gerada pela
soma de todas as fontes de energia dividida pela quantidade de fontes informadas. Através
deste recurso, foi feito um experimento para determinar a quantidade de dados de entrada
gue o modelo suporta gerenciar.

Para isso, foi criado um algoritmo para a simulacéo de dados, que gerou um con-
juntos de dados. Este arquivo continha 1140 fontes de consumo de energia, informando
aleatoriamente os valores de consumo para cada hora ao longo do ano. Somandos os va-
lores de data, hora para as 1140 fontes de consumo de energia, o total de dados gerado
foi 10.003,920 (dez milhdes e trés mil e novecentos e vinte) para cada conjunto criado, que
neste caso foram 5 conjuntos, totalizando 50.019.600 (cinquenta milhdes e dezenove mil e
seiscentos) dados.

O experimento foi realizado em um notebook Macbook pro de 2.2GHz, com pro-
cessador 17 e meméria de 16GB, e o tempo de resposta do modelo foi de aproximadamente
30 segundos. Foram feitas algumas tentativas para aumentar esta quantidade de dados,
buscando conhecer a capacidade total do modelo. Mas, ao aumentar este volume de dados
o modelo apresentou uma demora excessiva e algumas funcionalidades nao responderam
de maneira adequada. Sendo assim, € possivel afirmar que a capacidade de dados que o
modelo suporta é de aproximadamente 50 milhdes, o que equivale a 40 megabytes.
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Participantes P1 | P2 | P3 | P4
Perfil

Género Q o4 o4 o
Idade 26 | 50 | 41 50

Formacao académica - Escolaridade
Graduacao
Engenharia de Energia v
Engenharia Elétrica v 4
Contabilidade v
Mestrado v v v v

Cargo - Experiéncia em eficiéncia energética
Analista de eficiéncia energética v
Especialista e sistema de distribuicao v
Coordenador dos servicos de recuperacao de energia v
Professor universitario v
Anos de experiéncia eficiéncia energética 35| 25 | 2 | 25
Ferramentas utilizadas
Excel v v v v
Energy Plus 4
Formato dos dados

XLS/XLSX/CSV
TXT

Tabela 5.1 — Perfil dos participantes, incluindo ferramentas usadas e formatos dos dados
utilizados.
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6. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho teve como obijetivo a criagdo de um modelo de andlise visual de da-
dos de consumo energético e dados meteoroldgicos para edificios e cidades inteligentes. O
desenvolvimento deste trabalho visou elaborar um estudo para auxiliar a tomada de decisao
de dados de energia.

Através de uma revisdo da literatura foi possivel obter uma maior compreensao
sobre o tema e identificar quais técnicas de visualizagdo seriam mais adequadas para in-
corporar no modelo. A partir da andlise destes trabalhos, foi possivel obter uma maior
compreensao sobre técnicas de analise visual usadas com dados de energia.

Para facilitar a andlise e a tomada de decisdo, o modelo desenvolvido apresenta
os dados em diferentes niveis de granularidades ao longo do tempo utilizando diferentes
representacoes visuais e formas de interacéo, além de disponibilizar quatro diferentes algo-
ritmos de analise preditiva. O modelo foi testado com trés conjuntos de dados: um gerado
por uma distribuidora de energia, outro que contém o consumo de energia de um edificio
comercial e um terceiro que contém dados meteorologicos de diversas cidades. Além disso,
foi feita uma avalicdo preliminar por especialistas da area de eficiéncia energética.

As principais contribuicbes deste trabalho sdo: Anadlise e comparacao de dados
meteoroldgicos e dados de energia ao longo do tempo e com diferentes granularidades;
Técnicas de interacao que suportam a analise visual; Disponibilidade de algoritmos de pre-
dicdo; Avaliacdo com especialistas comprova as vantagens do uso do modelo. Outras con-
tribuigcdes incluem a abordagem interativa baseada em detalhes sob demanda integrada
com CMV, a possibilidade de fazer uma analise preditiva e os resultados positivos de uma
avaliacao preliminar com usuarios. Através do modelo proposto € possivel identificar ano-
malias, tendéncias e padrées de comportamentos. Além disso, auxilia na predicao de con-
sumo, na identificacdo de consumos médios mensais por diferentes fontes de consumo de
energia, e na visualizacdo do consumo anual de todas fontes de consumo de energia.

Como trabalhos futuros, pretendemos implementar no modelo as sugestdes da-
das pelos participantes desta pesquisa e incluir no modelo outros algoritmos de predicao
para este tipo especifico de dado, como o0 modelo de previsdo de séries temporais de tem-
peratura interna usando redes neurais profundas pré-treinadas [95]. Além disso, podem
ser realizados testes de usabilidade e entrevistas com outros usuarios especialistas para
verificar a possibilidade de adicionar novos recursos e fungdes estatisticas ao modelo. Ou-
tra melhoria a ser realizada ¢ a insergéo de frameworks, tal como o Elastic Search ' para
possibilitar o recebimento de dados em tempo real.

'https://www.elastic.co
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APENDICE A - ENTREVISTA PARA COLETA DE DADOS JUNTO A
ESPECIALISTAS



Anexo 1 — Instrumentos para coleta de dados: Entrevistas

Instrumento

Roteiro semi-estruturado — Questionario

Formato

Roteiro semiestruturado para entrevista presencial ou via videoconferéncia.
Este questionario estd dividido em 3 etapas:
o Etapa 1: Levantamento de perfil;
o Etapa 2: Levantamento de Praticas e Necessidades dos especialistas;
o Etapa 3: Avaliagdo do Modelo Proposto
Com duracao prevista entre 1h e 1h e 30 minutos, incluindo a leitura do TCLE e
introduc¢do do estudo que esta sendo realizado.

Objetivo

Identificar as praticas e necessidade dos especialistas e as técnicas de visualizacdo
de dados adequadas para andlise de consumo ou producdo de energia.

Avaliar o modelo proposto, verificando a adequagdo das visualizagdes e
interagdes propostas.

Participantes

Serdo recrutados de 2 a 5 voluntdrios para participarem das entrevistas.

Critério de inclusdo: profissionais de tecnologia da informacgao (TI) com
experiéncia em sistemas computacionais que envolvam andlise de dados de
eficiéncia energética. Minimo de 1 ano de experiéncia dedicado na fungao de
analista de dados ou que possa ser relacionado como cientista de dados, analista
de B, etc.

Critério de exclusdo: menores de idade ou que necessitem de algum tipo de
amparo (fisico ou cognitivo), e profissionais sem experiéncia prévia de
manipulac¢do e transformacado de dados.

Questoes

Questionario - Parte 1 - Levantamento de Perfil

1. Género;

2. Idade;

3. Escolaridade (nivel mais alto e area);

4. Local de Trabalho (por ex. se Academia/Pesquisa ou Industrial/Empresa) ;

5. Qual o cargo que ocupa;

6. Quanto tempo de experiéncia com andlise de dados de eficiéncia energética.

Questionario - Parte 2 - Levantamento de Praticas e Necessidades dos especialistas

Considerando a analise de dados de energia que realiza, por favor responda:

7. Como os dados sdo adquiridos? (ex. dados abertos do governo, sistema
proprietdrio da empresa onde trabalha, etc.)

8. Quais sdo os tipos de dados usados para analise? (ex. dados de energia
gerados por fontes de energia limpa, dados de consumo de energia de um
prédio, etc.)

9. Qual é o formato dos dados? (ex. csv, json, tabelas, etc.)

10. Qual é o volume dos dados usados para analise? (ex. MB, GB, TB, etc.)




11. Quais sdo as principais atividades/tarefas desempenhadas no processo de
andlise destes dados?

12. O que é importante entender/visualizar para identificar um problema ou
obter insights dos dados?

13. Qual(is) sistema(s) é(sdo) usado(s) para analise destes dados?

14. Este sistema disponibiliza alguma técnica de visualiza¢do para auxiliar na
anadlise e interpretacdo dos dados?
[SIM] Quais (por exemplo, um grafico de barras)? Entre as técnicas
disponibilizadas, quais vocé mais utiliza? Por qué?

15. Na sua opinido, quais tipos de andlises deveriam ser suportadas por
representacoes visuais?

16. Ha alguma forma de visualizagdo que vocé acha que poderia facilitar o
processo de andlise destes dados?

Questionario - Parte 3 - Avaliagdo do Modelo Proposto

Execute as tarefas a seguir para analisar dois conjunto de dados no modelo,
explorando suas possibilidades de visualizagdo e interagao, e responda as respectivas
guestodes.

Tarefa 1: Analise o conjunto de dados carregado no modelo referente ao consumo de
energia de uma concessiondria de energia elétrica americana. O mesmo possui dados
de consumo de energia de um periodo de 6 anos (De 2011 a 2016). Explore as
funcionalidades do modelo para:

> Visualizar os dados de forma anual, através das técnicas de visualizagdo

anuais aplicadas no modelo;

> |dentificar o més com o maior e o menor consumo mensal;

> Comparar o consumo entre dois meses;

> Comparar o consumo entre duas semanas;

> Analisar as predi¢Oes geradas.

Responda as perguntas a seguir.

17. Avisualizacdo dos dados facilitou a identificagdo do maior e o menor
consumo mensal deste conjunto de dados?

18. Alterando os anos do dataset, é possivel identificar quais foram os periodos
com 0 maior e menor consumo?

19. Houve dificuldade para identificar o maior e o menor consumo de energia em
uma semana? Qual a importancia deste recurso?

20. Vocé identificou alguma tendéncia, padrao ou outlier de consumo de
energia?

21. Sobre as predicdes geradas, qual algoritmo apresentou melhor resultado?
Quais as vantagens dessa funcionalidade?

Tarefa 2: Analise o conjunto de dados carregado no modelo referente ao consumo de
energia de um edificio nos Estados Unidos. O mesmo possui dados do ano de 2004
com 10 fontes de energias diferentes. Explore as funcionalidades do modelo para:




>
>

Visualizar os dados de forma anual, através das técnicas de visualizacdo
anuais aplicadas no modelo;

Comparar o consumo entre duas fontes de energia no mesmo periodo;
Identificar os maiores e menores consumos em uma determinada semana do
ano para duas fontes de energias.

Responda as perguntas a seguir.

22.

23.

Alterando as fontes de energia do dataset, é possivel identificar quais foram
os periodos com o maior e menor consumo de uma determinada energia?
Vocé acha importante comparar diferentes fontes de energia? Vocé
considera que esta funcionalidade é um diferencial do modelo?

Responda as questdes finais (Apds executar e responder as perguntas relativas as
tarefas 1 e 2):

24,

25.

26.

27.

A forma como sdo apresentadas as técnicas de visualizacdo no modelo auxilia
a analise e consumo de energia ao longo do tempo?

Quais técnicas de visualizacdo vocé considera util e quais vocé considera que
ndo esta agregando conhecimento?

Vocé considera que as fungdes estatisticas disponiveis no modelo auxiliam na
anadlise de dados?

Existe alguma informacgédo adicional ndo mencionada que vocé gostaria de
comentar relacionada a este assunto? Teria alguma sugestdao de melhoria ou
funcionalidade que poderia ser acrescentada no modelo proposto?
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APENDICE B - TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO
(TCLE)



TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)

N6s, Anderson Pinto Alves (aluno de mestrado) e Isabel Harb Manssour (professora orientadora),
responsaveis pela pesquisa denominada de um modelo de analise visual de dados de energia para edificios
e cidades inteligentes, estamos fazendo um convite para vocé participar como voluntario neste estudo
visando entender e analisar conjuntos de dados.

Esta pesquisa visa identificar as necessidades de usuarios que trabalham com a exploracdo e analise de
dados relacionados a eficiéncia energética, buscando desenvolver um modelo de visualizagdo de dados
para auxiliar na sua exploragao e analise visual, a fim de encontrar padrdes. Para isso, precisamos mapear
atividades e recursos de visualizacdo de dados utilizados durante esse processo e avaliar o modelo
proposto. Nao ha beneficios a curto prazo para os participantes dessa pesquisa. Porém, ao término desse
estudo sao esperadas duas contribuigdes principais: proposta de um modelo que propicie a visualizacéo e a
analise de dados em diferentes periodos ao longo do tempo e de diferentes fontes de energia, além de
validar as técnicas de analise visual propostas.

Para a coleta dos dados poderao ser utilizadas diferentes técnicas, tais como: entrevista seguindo roteiro
semi estruturado e observagdo do desenvolvimento das atividades pré-estabelecidas no sistema sob
analise. Entendemos que ha riscos minimos durante essas atividades como: divulgacdo de dados
confidenciais (quebra de sigilo) e desconforto ou constrangimento durante gravagdes de audio e/ou video.
Lembrando que o objetivo deste estudo ndo é avaliar o participante, mas, sim, avaliar os processos de
trabalho e o sistema computacional que o participante estara usando durante o teste. O uso que se faz dos
registros efetuados durante o teste & estritamente limitado a atividades académicas e buscaremos garantir
o anonimato e confidencialidade dos participantes.

Outras informagdes importantes:

e Durante todo o periodo da pesquisa vocé tem o direito de esclarecer qualquer duvida ou pedir
qualquer outro esclarecimento, bastando para isso entrar em contato com o pesquisador Anderson
através do telefone (51) 99299-8095.

e Vocé tem garantido o seu direito de nao aceitar participar ou de retirar sua permisséo, a qualquer
momento, sem nenhum tipo de prejuizo ou retaliagao, pela sua decisao.

e As informacbes desta pesquisa serdo confidencias e serdo divulgadas apenas em eventos ou
publicagcdes cientificas, ndo havendo identificagdo dos participantes, a ndo ser entre os
responsaveis pelo estudo, sendo assegurado o sigilo sobre sua participagao.

e Ao assinar este termo de consentimento, vocé ndo abre mao de nenhum direito legal que teria de
outra forma.

e Nao assine este termo de consentimento a menos que tenha tido a oportunidade de fazer
perguntas e tenha recebido respostas satisfatorias para suas duvidas.

e Se vocé concordar em participar deste estudo, vocé rubricara todas as paginas e assinara e datara
duas vias originais deste termo de consentimento. Vocé recebera uma das vias para seus registros
e a outra sera arquivada pelo responsavel pelo estudo.

Rubrica do participante Rubrica dos pesquisadores responsaveis



Eu, , apos a leitura deste
documento e de ter tido a oportunidade de conversar com o pesquisador responsavel, para esclarecer
todas as minhas duvidas, acredito estar suficientemente informado, ficando claro para mim que minha
participagéo € voluntaria e que posso retirar este consentimento a qualquer momento sem penalidades ou
perda de qualquer beneficio. Estou ciente também dos objetivos da pesquisa, dos procedimentos aos quais
serei submetido, dos possiveis danos ou riscos deles provenientes e da garantia de confidencialidade e
esclarecimentos sempre que desejar.

Diante do exposto expresso minha concordancia de espontanea vontade em participar deste estudo.

Assinatura do participante da pesquisa

Assinatura de uma testemunha

DECLARAGAO DO PROFISSIONAL QUE OBTEVE O CONSENTIMENTO

Expliquei integralmente este estudo ao participante. Na minha opinido e na opinido do participante, houve
acesso suficiente as informagdes, incluindo riscos e beneficios, para que uma decisdo consciente seja
tomada.

Data:
Anderson Pinto Alves Isabel Harb Manssour
Aluno de Mestrado em Ciéncia da Computagao Professora do PPGCC — Escola Politécnica

PPGCC - Escola Politécnica



marista  PUCRS

Pontificia Universidade Catdlica do Rio Grande do Sul
Pré-Reitoria de Graduagao
Av. Ipiranga, 6681 - Prédio 1 - 32. andar
Porto Alegre - RS - Brasil
Fone: (51) 3320-3500 - Fax: (51) 3339-1564
E-mail: prograd@pucrs.br
Site: www.pucrs.br




	Introdução
	Fundamentação teórica
	Visualização de dados
	Visualização de dados de séries temporais

	Análise Visual (Visual Analytics)
	Calendar View
	Dense Pixel Displays
	Heatmap
	Boxplot

	Cidades e Edifícios Inteligentes
	Dashboard
	Modelos de interação
	Brushing and Linking
	Coordinate multiple views
	Details on demand

	Algoritmos de análise preditiva
	Autoregressive
	Holt-Winters
	Sarima
	Prophet


	Trabalhos Relacionados
	Metodologia de pesquisa
	Edifícios inteligentes
	Detecção de anomalias
	Eficiência energética
	Redes Inteligentes
	Residências Inteligentes
	Ferramentas
	Análise dos artigos relacionados

	Descrição do modelo
	Metodologia
	Levantamento de Requisitos
	Entrada de dados
	Componentes do modelo e Técnicas de interação
	Implementação e Técnicas de Visualização
	Gráficos para Dados Anuais
	Gráficos para Dados Mensais
	Gráficos para Dados Semanais
	Gráficos para Dados Diários e em Horas
	Análises comparativas
	Predição de consumo


	Resultados e Avaliação do Modelo
	Conjuntos de dados
	Resultados
	Entrevistas com especialistas
	Experimentos e limitações

	Conclusões e Trabalhos futuros
	Referências
	Apêndice A – ENTREVISTA PARA COLETA DE DADOS JUNTO A ESPECIALISTAS
	Apêndice B – TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO (TCLE)

