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palavras-chave

resumo

Algoritmos inteligentes, microcontrolador de 8 bits, domoética, sistema
doméstico de aquecimento de 4gua elétrico, simulacéo, eficiéncia energética.

A domdética € uma area com grande interesse e margem de exploracdo, que
pretende alcancar a gestdo automética e autbnoma de recursos habitacionais,
proporcionando um maior conforto aos utilizadores. Para além disso, cada vez
mais se procuram incluir beneficios econdmicos e ambientais neste conceito,
por forma a garantir um futuro sustentével.

O aquecimento de agua (por meios elétricos) € um dos fatores que mais
contribui para o consumo de energia total de uma residéncia.

Neste enquadramento surge o tema “algoritmos inteligentes de baixa
complexidade”, com origem numa parceria entre o Departamento de
Eletronica, Telecomunicagdes e Informatica (DETI) da Universidade de Aveiro
e a Bosch Termotecnologia SA, que visa o desenvolvimento de algoritmos
ditos “inteligentes”, isto é, com alguma capacidade de aprendizagem e
funcionamento auténomo.

Os algoritmos devem ser adaptados a unidades de processamento de 8 bits
para equipar pequenos aparelhos domeésticos, mais propriamente tanques de
aguecimento elétrico de agua. Uma por¢cdo do desafio estd, por isso,
relacionada com as restricbes computacionais de microcontroladores de 8 bits.

No caso especifico deste trabalho, foi determinada a existéncia de sensores de
temperatura da dgua no tanque como a Unica fonte de informac&o externa aos
algoritmos, juntamente com parametros pré-definidos pelo utilizador que
estabelecem os limiares de temperatura maxima e minima da agua.

Partindo deste principio, os algoritmos desenvolvidos baseiam-se no perfil de
consumo de agua quente, observado ao longo de cada semana, para tentar
prever futuras tiragens de agua e, consequentemente, agir de forma
adequada, adiantando ou adiando o aquecimento da agua do tanque. O
objetivo é alcancar uma gestdo vantajosa entre a economia de energia e 0
conforto do utilizador (dgua quente), isto sem que exista necessidade de
intervencao direta por parte do utilizador final.

A solucdo prevista inclui também o desenvolvimento de um simulador que
permite observar, avaliar e comparar o desempenho dos algoritmos
desenvolvidos.
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Home automation is an area of great interest and growth margin, which aims to
achieve autonomous control of housing resources, providing greater comfort to
the users. In addition, this concept is increasingly covering economic and
environmental concerns, in order to ensure a sustainable future.

Water heating (using electric resources) is one of the factors that contribute the
most to the total energy consumption of a residence.

In this context arises the subject “intelligent algorithms with low complexity”,
originated in a partnership between the Department of Electronics,
Telecommunications and Informatics (DETI) of the University of Aveiro and
Bosch Thermotechnology SA, which targets the development of algorithms
entitled "intelligent”, in other words, with some capability for learning and
autonomous functioning.

The algorithms must be adapted to 8-bit processing units in order to equip
small appliances, more precisely domestic electric water heaters. A portion of
the challenge is therefore related to the computational constraints of 8-bit
microcontrollers.

In the specific case of this work, it was determined the existence of temperature
sensors in the water tank as the only source of information external to the
algorithms, along with pre-set user-defined thresholds which establish the
maximum and minimum water temperature values.

On this basis, in order to predict future drawings of water and thus take
appropriate action, anticipating or delaying the heating of the tank’s water, the
developed algorithms use information from the hot water consumption profile,
observed throughout each week. The goal is to achieve an advantageous
management between energy savings and user comfort (hot water), with no
need for direct intervention by the end user.

The solution conceived also includes the development of a simulator that
allows us to observe, evaluate and compare the performance of the algorithms
created.
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Capitulo 1

Introducao

Esta dissertacao, com origem numa parceria entre o Departamento de Eletronica, Teleco-
municacoes e Informatica (DETI) da Universidade de Aveiro e a Bosch Termotecnologia SA,
visa o desenvolvimento de algoritmos ditos “inteligentes”, isto é, com alguma capacidade de
aprendizagem e funcionamento auténomo. Os algoritmos devem ser adaptados a unidades
de processamento de 8 bits para equipar pequenos aparelhos domésticos, mais propriamente
tanques de aquecimento elétrico de agua. Uma porcao do desafio estd, por isso, relacionada
com as restricoes computacionais de microcontroladores de 8 bits. No ambito deste trabalho,
foi designada a plataforma Arduino Mega 2560 como referéncia ao tipo de processadores alvo.

1.1 Motivagao e Objetivos

Algoritmos de aprendizagem automética sdo um tema recorrente no campo da inteligéncia
artificial, existindo varios métodos para extrair modelos ou detetar padroes, que muitas vezes
nem sao aparentes para um ser humano, através do relacionamento de informacao proveniente
de um aglomerado de dados. Isto permite que, programaticamente, algoritmos sejam capazes
de ajustar e aperfeicoar o seu comportamento para melhor desempenhar a funcao a que
se destinam. Conseguir o mesmo efeito através de algoritmos com complexidade reduzida,
aplicados em hardware com recursos minimalistas, é desde logo um desafio interessante.

Ter em conta que estes algoritmos podem ser postos ao servigo do progresso da automacao
juntamente com a consciencializacao da necessidade de economizar energia, nao sb por razoes
econdémicas mas também por razoes ambientais, contribui para o futuro nesta drea de desen-
volvimento. Este tema mostra-se assim relevante sob o ponto de vista da domética, com a
potencialidade para integragao em casas inteligentes, e também para aplicacdo em sistemas
domésticos comuns, uma vez que envolve o melhoramento de sistemas de aquecimento de
agua ja existentes, mas com a finalidade de oferecer um melhor compromisso entre o conforto
e a economia de energia.

O principal objetivo proposto prevé entao o desenvolvimento de algoritmos que sejam
capazes de tomar a iniciativa de ligar ou desligar a resisténcia de aquecimento da agua do
tanque, sem que seja necessaria uma intervencao direta do utilizador final, com vista a uma
gestdo vantajosa entre a poupanga de energia e o conforto do utilizador (dgua quente). A
tomada de decisao dos algoritmos pode ter em conta varias fontes de informacao, tais como
a tarifa energética, a estacdo do ano, a previsao meteorolégica e o perfil de consumo de agua



quente. No caso especifico do trabalho desenvolvido, foi determinada a existéncia de sensores
de temperatura da agua no tanque como a unica fonte de informagao externa aos algorit-
mos, juntamente com parametros pré-definidos pelo utilizador que estabelecem os limiares de
temperatura maxima e minima da agua.

Contudo, para a concretizacao deste objetivo primaério, estd pressuposta a criagao de
ferramentas de auxilio ao desenvolvimento e teste dos algoritmos. O plano de trabalho foi
entao dividido no seguinte conjunto de tarefas:

e Estudo de um modelo mateméatico que represente a temperatura da agua num tanque
de aquecimento elétrico, ao longo do tempo, tendo em conta as suas perdas térmicas e
o consumo de dgua;

e Criacao de uma figura de mérito para avaliacao dos algoritmos;

e Desenvolvimento de uma ferramenta visual para simulagdo, que incorpore a imple-
mentacao do modelo e a figura de mérito;

e Desenvolvimento de algoritmos “inteligentes”:

— Algoritmos de decisao (ligar/desligar a resisténcia de aquecimento);

— Algoritmos de dete¢ao de consumo de dgua;

e Migragao para a plataforma Arduino.

1.2 Sistemas de Aquecimento de Agua

Quando se aborda o aquecimento de dgua ao nivel doméstico, existe uma grande vari-
edade de equipamentos com caracteristicas distintas. Por um lado, existem os sistemas de
aquecimento de dgua instantaneos, isto é, sem tanque/repositério de dgua, em que o fluxo de
agua é aquecido no momento de tiragem. Em geral, este tipo de sistemas usa combustiveis
fosseis para aquecer a agua, tal como acontece com os sistemas a gas natural comuns. Por
outro lado, temos os sistemas equipados com um tanque onde é armazenada e aquecida a
4dgua antes de ser usada. E a esta categoria que pertencem os sistemas de aquecimento solar
e a maioria dos sistemas de aquecimento elétrico [1] [2].

O sistema ideal depende das necessidades e caracteristicas de utilizacao de cada residéncia.
Com um uso esporadico e reduzido de dgua quente, os sistemas a gis tendem a ser a opgao
mais econdémica, enquanto que quando se trata de um consumo mais intensivo de 4gua quente,
os sistemas elétricos passam a ser opgoes vidveis [2]. No ambito desta dissertagao, o alvo de
interesse sao os sistemas elétricos (com tanque).

Uma questao importante que nao pode ser ignorada nos sistemas providos de tanque esta
relacionada com poténcias riscos para a saide humana. Estudos revelam que, em certas cir-
cunstancias, a dgua destes tanques estd sujeita a problemas de contaminacao bacterial, sendo
a bactéria mais comum neste tipo de contaminacao a Legionella pneumophila. Agua estag-
nada e certos materiais podem promover o seu desenvolvimento, mas o fator mais relevante
para a sobrevivéncia da bactéria advém da temperatura da agua [3].

O intervalo de temperatura mais favoravel a proliferacao desta bactéria varia entre os 25°C'
e 0s 47°C', sendo o auge do seu crescimento a 37°C. Uma das razoes que leva a que os tanques



tenham um limiar minimo de temperatura, normalmente superior a 50°C', deve-se ao facto de
a partir dessa temperatura a bactéria ndo conseguir sobreviver, eliminando/reduzindo assim
os potenciais problemas de contaminagao bacterial [3].

1.2.1 Sistemas Tradicionais vs. Sistemas Inteligentes

Os sistemas considerados tradicionais sao caracterizados por ter um comportamento binario
de ligar ou desligar a resisténcia, recorrendo simplesmente a um termostato para manter a
temperatura da agua num dado intervalo de temperatura. O procedimento é por isso pura-
mente reativo, consistindo em ligar a resisténcia se a temperatura atingir o limite minimo
estabelecido e desligar a mesma se a temperatura alcancar o valor maximo do intervalo esta-
belecido.

O mesmo efeito é facilmente reproduzido com recurso a sensores de temperatura e uma
unidade de controlo programéavel que implemente a logica de decisao. Esta alternativa torna-
se bastante interessante devido ao baixo custo do hardware e a potencialidade de inovacgao
que oferece.

Mesmo com o crescimento da adocao de energias renovaveis, o impacto ambiental devido
ao consumo de energia ainda é bastante significativo. Foi estimado que, nas residéncias
equipadas com estes sistemas elétricos, o consumo resultante do aquecimento de agua pode
chegar aos 30% do total de energia consumida numa residéncia [4]. O efeito negativo torna-
se ainda mais evidente se for tido em conta que a distribuicdo do consumo de energia nao
é uniforme ao longo do dia, originando picos de consumo durante determinadas horas. A
contribuicao por parte dos tanques elétricos para estes picos de consumo manifesta-se com
mais intensidade nas estagoes frias do ano [4] [5].

Existem varios estudos nesta area que visam minimizar este problema, através de es-
tratégias de Demand-Side Management (DSM) denominadas peak clipping/shaving e valley
filling [6]. Estas estratégias baseiam-se na capacidade dos tanques armazenarem energia na
forma de calor (com perdas lentas), para assim desviar temporalmente os consumos de eletri-
cidade destes, dos instantes onde se observam maiores picos de consumo, para os intervalos
menos concorridos [4] [5] [6]. Os sistemas ditos inteligentes sdo caracterizados por implemen-
tar algoritmos desta natureza.

Para um algoritmo ser considerado “inteligente” tem que possuir capacidade auténoma
para recolha de informagao, aprendizagem e tomada de decisao, deixando esta tltima de ser
meramente reativa. A finalidade dos algoritmos é providenciar conforto, ou seja, dgua quente,
e a0 mesmo tempo realizar uma gestao economizadora de energia.

As estratégias a explorar nesta situagdo nao se limitam apenas a DSM. Enquanto estas
implicam o conhecimento sobre a tarifa energética ou o consumo energético total da residéncia
(ou da populagao em geral), o uso de informacao de outras origens pode ser também relevante,
nomeadamente o conhecimento sobre o dia do ano, a temperatura do ar exterior e da agua
do tanque, o perfil de consumo habitual de dgua quente, a previsdo meteorolégica, etc. No
contexto da domdtica, pode ainda haver a contribuicao de informacao relevante por parte de
outros aparelhos inteligentes (e.g., consumos agendados) [7] [8].

Nesta dissertacao, a abordagem ao desenvolvimento dos algoritmos “inteligentes” é focada
na limitacao da existéncia apenas de sensores de temperatura, decorrendo dai que a observagao



e aprendizagem do perfil de consumo de dgua e consequentes decisoes autéonomas sobre o
controlo da resisténcia resultam da variacdo da temperatura da dgua do tanque (e dos limites
de temperatura pré-estabelecidos).

1.3 Estrutura do Documento

Este primeiro capitulo destina-se ao enquadramento do tema desta dissertacao, onde é
justificada a motivagdo que levou a sua execucao e onde sao apresentados os objetivos pro-
postos no contexto da mesma. E ainda realizada uma breve andlise aos sistemas domésticos
de aquecimento elétrico de dgua tradicionais e é exposto o interesse e a potencialidade de
sistemas equivalentes que, neste ambito, possam ser considerados “inteligentes”.

No segundo capitulo é apresentado o modelo matematico usado para descrever a evolucao
da temperatura da dgua num tanque de dgua com aquecimento elétrico. Adicionalmente, é
explicada a figura de mérito desenvolvida para ajudar na avaliacao e comparagao da eficdcia
dos varios algoritmos criados.

Os detalhes sobre a implementagao e funcionamento dos algoritmos desenvolvidos no con-
texto deste trabalho sdo apresentados no Capitulo 3, onde sao abordados algoritmos de de-
cisao, responsaveis por deliberar quando aquecer a dgua, e o algoritmo de detecao de utilizagao
de dgua quente, concebido como componente dos algoritmos de decisao.

O Capitulo 4 é dedicado & implementacao do simulador do tanque de aquecimento elétrico
de agua e todas as suas funcionalidades, inclusive a integracao da figura de mérito. E igual-
mente apresentada a interface grafica do simulador, é exposta a formatacao dos varios ficheiros
(perfis) necesséarios ao programa de simulacdo, e é explicado o funcionamento em modo “ser-
vidor” e o respetivo protocolo de comunicacao.

As particularidades envolvidas na implementacio dos algoritmos na plataforma de desen-
volvimento sao explanadas no Capitulo 5, onde sdo também apresentadas as limitagoes do
hardware em questao, seguindo-se os detalhes relativos a migracao do cédigo dos algoritmos
desenvolvidos.

No ultimo capitulo, é demonstrada a validade dos algoritmos criados e sao revelados
os resultados ao nivel de desempenho e consumo de energia destes, para varias situagoes
simuladas. Para finalizar, sao expostas as conclusoes do trabalho desenvolvido, abordando
os seus pontos fortes assim como as suas lacunas, deixando ainda apontamentos para futuros
progressos nesta area.



Capitulo 2

Desenvolvimento de Métodos de
Teste e Avaliacao

Inicialmente, foi necessario conceber uma estrutura de suporte ao desenvolvimento dos
algoritmos “inteligentes” que permita tirar conclusoes sobre a sua eficdcia. Neste capitulo sao
apresentados os métodos utilizados para a modelagao dos sistemas em causa e para avaliagao
dos algoritmos implementados. Estes métodos serao posteriormente aplicados na construgao
da ferramenta da simulacgao.

2.1 Modelo do Tanque Elétrico de Aquecimento de Agua

Devido a importancia de testar, validar e comparar os possiveis algoritmos em tempo 1til,
é essencial a construcao de um simulador de um sistema de aquecimento de dgua elétrico, que
permita prever a evolucao da temperatura da dgua num tanque.

Surge entao a necessidade de encontrar um modelo coerente e realista que tome em con-
sideragao as caracteristicas do tanque (e.g. volume), a perda de energia (calor) ao longo do
tempo, a entrada de dgua fria, e o perfil de utilizagdo de dgua (ditado pela saida de dgua
quente do tanque).

O que se pretende obter do modelo é a representacao, por meio de equagoes matematicas,
da temperatura da agua no tanque ao longo do tempo, para posteriormente realizar progra-
maticamente simulagoes dos varios algoritmos face as mais variadas situagoes.

2.1.1 Modelo Estudado - Domestic Electric Water Heater

O sistema doméstico de aquecimento de agua elétrico, referido na literatura como Domes-
tic Electric Water Heater (DEWH), caracteriza com precisao o tipo de sistema alvo desta
dissertacao. Observando a Figura 2.1, pode ver-se que este sistema contempla a entrada de
agua fria e a saida de agua quente, respetivamente pela parte inferior e superior do contentor
de agua, e o aquecimento da agua por via elétrica com resisténcias de aquecimento. E ainda
assinalada a transferéncia de energia que ocorre entre a dgua quente presente no tanque e a
agua fria que entra no tanque [B(T —Tj,)], e a dissipacao de calor para o exterior [G(T' —T5y¢)]
9)[10] [11].
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Figura 2.1: Esquema do fluxo de agua e de energia num Domestic Electric Water Heater
(figura adaptada de [9]).

O modelo em si é baseado na andlise do fluxo de energia e permite prever a temperatura da
dgua ao longo do tempo, descrevendo as caracteristicas de transferéncia de calor num tanque
DEWH [10] [11].

A restricdo mais destacada do modelo é que este assume que a temperatura da agua é
uniforme em todo o tanque, significando isto que a transferéncia de calor na 4dgua é tida como
instantanea [9]. Tomando como exemplo a situacao de entrada de dgua fria no tanque, por
interpretacao do modelo, a descida de temperatura da dgua seria imediatamente sentida em
todo o tanque quando na realidade, devido as caracteristicas da transferéncia de calor entre
a agua, este seria um processo gradual.

2.1.2 Caracterizagao do Modelo Matematico

Recorrendo & mesma notagao apresentada na referéncia bibliografica, sendo ¢ uma varidvel
representativa do tempo, tem-se que T'(t) é a temperatura da dgua (°C), T}, é a temperatura
da dgua de entrada, Ty, ¢ a temperatura do ambiente exterior, Q(t) é a taxa de entrada de
energia (W) e Wp(t) representa a utilizacio de dgua (m?3/s). Relativamente as constantes
que caracterizam o tanque, tem-se que A é a drea da sua superficie (m?), V é o seu volume
(m3) e R é a resisténcia térmica intrinseca (m?°C/W). Por fim, p é a densidade da dgua
(kg/m3) e ¢, é o calor especifico da dgua (J/°C kg) [9].

E de notar que, embora na especificacao do modelo as varidveis T;, e T,,: sejam tidas
como constantes, na implementacao do modelo no simulador estas podem ser consideradas
varidveis com um periodo diario, para assim oferecer maior controlo sobre as situagoes simu-
ladas.

A equagao que descreve a temperatura da agua no tanque ao longo do tempo é



CT(t) = Q) + G(Tou — T(t)) + HWp(t)(Tin — T(t)) -
C =pc,V,H = pc,, G =A/R 21

Assumindo Q(t) = Q e Wp(t) = Wp constantes no intervalo de tempo t € [tg,tf], a
solugao de (2.1) é dada por [9]

T(t) = T(to)e*(t*to)/T + K(1 - e*(t*to)/T)

C K GTout + HWpTip +Q - (2.2)

T GTHW, G+ HW,

Quando a resisténcia de aquecimento do tanque se considera ligada, a variavel @) deve
tomar o valor da poténcia nominal do tanque, e quando se considera desligada, ) deve ser 0.
Sempre que houver mudangas nos valores de () ou Wp, o intervalo definido por g e ty deve
ser atualizado [9].

A solugao (2.2) inclui todos os parametros relevantes, mencionados ao longo da descrigao
do modelo, e por isso sera o recurso base usado para a implementacao do simulador do tanque,
assunto que sera abordado no capitulo dedicado a essa tematica.

2.1.3 Exemplo de Aplicacao

Em condi¢bes normais, em que a temperatura da agua de entrada é consideravelmente
inferior a temperatura da dgua no tanque, e na situagdo em que nao existe consumo de
agua quente (Wp(t) = 0), o modelo prevé uma subida exponencial da temperatura quando
a resisténcia estd ligada e um decaimento lento da temperatura quando a resisténcia esta
desligada. Este comportamento pode ser observado na Figura 2.2, onde estd representada a
temperatura da dgua, dada pelo modelo, ao longo de 7 dias.
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Figura 2.2: Temperatura da dgua no tanque com consumo de dgua inexistente (imagem obtida
a partir do simulador desenvolvido).
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Para este exemplo, foram usados os seguintes valores:
Tin = 10°C, Ty = 14°C,Wp(t) = 0m3/s, A = 4.49m? R = 1m?°C/W,
p=985kg/m3 c, = 4184 J/°Ckg,V = 0.2m?

3000 se T(t) < 50
Q)= oW se T'(t) > 60

Q(t — At) nos restantes casos

A resisténcia de aquecimento é ligada quando a temperatura ¢ inferior a 50°C' e é desligada
quando a temperatura ultrapassa os 60°C. A notacao Q(t — At) denota o valor de Q(¢)
anterior.

2.2 Figura de Mérito

Para ajudar na avaliacao e comparacao da eficdcia dos algoritmos desenvolvidos, foi idea-
lizada uma figura de mérito que toma em consideragao as duas componentes relevantes para
avaliar os algoritmos: o conforto e o consumo de energia. Contudo, estas duas componentes
sao incompativeis uma com a outra, isto porque o conforto é dado pela temperatura da agua,
que implica existéncia de consumo de energia para a aquecer. A preferéncia do utilizador
para dar prioridade ao conforto ou & poupanca de energia também deve ser contabilizada.

Por estes motivos, a criacao de uma figura de mérito nao é uma tarefa trivial, j4 que
considerar um algoritmo melhor que outro, em sentido lato, nem sempre é possivel. A solugao
pensada tem em consideracao os pontos-chave mencionados:

e fc(t): mede o conforto em fungao da temperatura da dgua 7'(t);
e fp(t): avalia a poupanga de energia através do consumo de energia Q(t);

e fp(t): representa o peso atribuido a cada componente, tendo em conta a utilizacao de
agua Wp(t).

Seja M (t) a figura de mérito em ordem ao tempo, definida por:

M(t) = fp(t) x fe(t) + (1 - fp(t)) x fo(t) .

Como esta fungao tem o intuito de ser aplicada em cada instante de tempo simulado, para
realizar a comparacao entre varios algoritmos deve ser usada a média da pontuacao obtida ao
longo do tempo (nos instantes discretos simulados). Ha que ter em atengao que a comparagao
destes valores sé é valida quando os algoritmos sob avaliagao estao sujeitos & mesma situagao
de teste.

Na Figura 2.3 estd exposto um exemplo do resultado da fungdao de mérito ao longo de um
dia, para uma situacao em que nao existe consumo de dgua. A fungao a vermelho corresponde
a figura de mérito M (t), enquanto que a funcao a azul representa a média do mérito ao longo
do tempo. Neste exemplo foi dado mais peso a componente da poupanca de energia e por
isso pode identificar-se facilmente no gréafico os intervalos de tempo onde a resisténcia esta
ligada, ja que o mérito atribuido nesses intervalos vai ser muito baixo (inferior a 0.25).
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Figura 2.3: Exemplo da fungao da figura de mérito e da respetiva média (imagem retirada do
simulador).

Ambas as fungoes de conforto e poupanca de energia, assim como o elemento de peso,
tomam valores entre 0 e 1. Tendo em conta a expressao da funcao de mérito, isto significa
que a pontuacao final por ela dada em cada instante varia também entre 0 e 1, respetivamente
a pontuacdo minima e méxima. A configuracdo dos parametros relativos a funcéao de mérito
idealizada podera ser feita na interface de utilizador do simulador.

2.2.1 Funcao de Peso das Componentes

O parametro mais importante da funcao de mérito tem a ver com a prioridade que é
atribuida a cada uma das componentes, visto que isto se trata de um tradeoff que depende
da preferéncia do utilizador final. E entdo preciso decidir qual a componente que merece mais
valorizacao na funcao de mérito, através de um elemento de peso.

Este elemento de peso foi pensado de modo a poder ser variavel ao longo do tempo
conforme exista ou nao utilizagdo de dgua quente [Wp(t)], para que se possa valorizar mais
o conforto quando realmente importa, ou seja, quando ha consumo de dgua. Denominando
de ay e ay os pesos escolhidos, a funcao que traduz o elemento de peso, fp(t), é definida da
seguinte forma:

Wp(t) >0
fp(t) = a1, se Wp(t) com ay,ay € [0,1] .
ag, se Wp(t)=0

2.2.2 Funcao de Poupancga de Energia

A fungao que caracteriza a poupanga de energia, fg(t), é uma fungao bindria dada pelo
consumo de energia, Q(t). Se a resisténcia estiver ligada, a fungao de poupanga de energia
tem o valor 0, caso contrario tem o valor 1, ou seja,

)0, seQ(t) >0
fe () = {1, se Q(t) =0

2.2.3 Funcao de Conforto

A funcao de conforto, fco(t), estd diretamente ligada a temperatura da dgua T'(t), sendo
que quanto maior a temperatura, maior é o conforto. Esta correspondéncia ¢ feita entre dois



intervalos de temperatura continuos e exclusivos, nos quais a relagdo entre a temperatura e o
conforto é linear.

Desta forma pode ser criada a aproximagao de uma curva através de dois segmentos de
reta, para que a relacao nao seja totalmente linear. Esta caracteristica permite descrever 3
tipos de funcao, apresentados na Figura 2.4.

TempConfort TempConfort TempConfort
1,00 { . 1,00 ,00 EE—— ‘
T 0,75 /n = 0,75 = 075 = ‘
s s 0
E 0,50 { / 0,50 E 0,50 ‘
< 0,25 / S s B S o.25 ‘
0,00 1% - - . 0,00 |Ee=—=—"" 0,00 152 .
40 45 50 55 60 40 45 50 55 60 “0 45 50 55 60
temp temp temp
Tipo 1 Tipo 2 Tipo 3

Figura 2.4: Exemplo dos 3 tipos de fungao de conforto (imagem retirada do simulador). O

eixo da ordenada Confort corresponde a pontuacao atribuida a temperatura correspondente
no eixo das abscissas temp.

e Tipo 1: Relagao completamente linear, usando a mesma equacao da reta para os dois
intervalos.

e Tipo 2: Crescimento lento do conforto no primeiro intervalo de temperatura e um
crescimento acentuado no segundo intervalo.

e Tipo 3: Situagao contraria a do tipo 2. Crescimento rapido seguido de um crescimento
lento.

Seja T'(t) a temperatura da dgua no instante ¢, Tj,.,; a temperatura necesséria para
ter o maximo de conforto, T}, a temperatura que corresponde a pontuacao minima da
funcao de conforto e T;g.q; a temperatura necessaria para um conforto aceitdvel. Os dois
intervalos de temperatura mencionados anteriormente vao ser definidos por [Tiin, Tideal] €
1Tideats Trmaz). Considerando ainda que Cjgeq toma um valor entre |0, 1[ para representar a

pontuacgao atribuida a temperatura T;geq;, tem-se que a representacao matematica da funcao
de conforto é a seguinte:

0, se T(t) < Tiin
fe () 1, se T(t) > Thaax
C =
Cideal/(T’ideal - Tmln) X [T(t) - Tideal] + Cideab s€ Tmm < T(t) < Tideal

(1 - Cideal)/(Tmax - T%deal) X [T(t) - Tideal] + Cideah se ,I%deal < T(t) < Tma:(:
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Figura 2.5: Representacao dos parametros na fungao de conforto (imagem retirada do simu-
lador).

Para a avaliagdo dos algoritmos, chegou-se & conclusao que uma funcao de conforto do
tipo 3 é mais adequada, isto porque com temperaturas entre T;geq; € Taz, O impacto no
conforto do utilizador serd sempre positivo sem que se sinta grande diferenca na realidade.
Por oposicao, quando a temperatura da agua disponibilizada vai diminuindo e transpoe T;geal,
o conforto do utilizador desce acentuadamente. Por estes motivos, Tiuaz € Tmin devem ser
estrategicamente escolhidos com base nos setpoints maximo e minimo.

Conclui-se assim desta forma a abordagem ao modelo DEWH e a figura de mérito ide-

alizada. Os detalhes relativos a implementacdao do modelo como base para o simulador e a
incorporacao da figura de mérito na mesma ferramenta, serdao abordados no Capitulo 4.
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Capitulo 3

Desenvolvimento de Algoritmos
Inteligentes

Nesta seccao serao apresentados os algoritmos desenvolvidos no ambito desta dissertacao.
Estes algoritmos deverao compreender alguma forma de decisao “inteligente”, através da
recolha da pouca informacao disponivel do exterior (mais propriamente a temperatura da dgua
do tanque através de sensores de temperatura). Em primeiro lugar, serd abordado o algoritmo
de decisao, que é o algoritmo com a responsabilidade de gerir o estado da resisténcia (ligada
ou desligada). Seguidamente, serd apresentado um algoritmo que visa detetar ocorréncias de
tiragem de dgua que, a falta de um sensor de fluxo, estima esta variavel através da variagao
da temperatura da agua no tanque. Este ultimo algoritmo vai ser usado pelo algoritmo de
decisao “inteligente” para alcancgar o objetivo pretendido.

3.1 Algoritmos “Inteligentes” de Decisao

Os algoritmos responséveis pela decisao de ligar/desligar a resisténcia, tendo em conta a
temperatura da dgua no tanque, sao o objetivo final deste trabalho. Os algoritmos “inteligen-
tes” desenvolvidos devem prever a utilizacao de dgua através do seu historial de utilizagao,
para assim tentar otimizar o compromisso entre o conforto do utilizador e o consumo de
energia.

3.1.1 Algoritmo Tipico Baseado nos Setpoints

O primeiro algoritmo desenvolvido equivale ao sistema tradicional dos DEWH nao inte-
ligentes. A relevancia da implementacao deste sistema na forma de um algoritmo prende-se
com a necessidade de ter um ponto de referéncia para comparacao com o algoritmo inteligente
idealizado.

Este sistema baseia-se apenas nos setpoints e utiliza uma légica de decisao muito simples.
O algoritmo limita-se a desligar a resisténcia quando a temperatura da agua ultrapassa o
setpoint maximo (Spmaz) € a ligar a resisténcia quando a temperatura da dgua passa abaixo
do setpoint (Spin). Com uma temperatura entre Spin € Spmaz, @ resisténcia mantém-se no
estado em que estava anteriormente. Este comportamento é representado pela maquina de
estados da Figura 3.1.

13
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Figura 3.1: Diagrama de estados do algoritmo baseado nos setpoints.

Denominando de T'(t) a temperatura da dgua ao longo do tempo, o resultado produzido
pelo algoritmo é descrito pela fun¢ao de consumo de energia Q(t):

3000w se T(t—1) < Spin
Qt)=<0 se T(t—1) > Spmaz
Q(t —1) nos restantes casos
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Figura 3.2: Representacao grafica da temperatura face ao perfil de utilizacao de dgua.
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Figura 3.3: Representagao gréifica da temperatura face ao consumo de energia para o algoritmo
tradicional.

Pode ver-se nas Figuras 3.2 e 3.3, retiradas do simulador, o funcionamento deste algoritmo
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numa simulacgao de 6 dias. O perfil de utilizagao de dgua juntamente com a temperatura da
agua, sao visiveis no grifico da Figura 3.2. O grafico da Figura 3.3 demonstra o resultado
produzido pelo algoritmo em simultaneo com a variacao temperatura da agua.

Este algoritmo foi designado de “Basic Setpoint Based Algorithm”, na ferramenta de
simulacao.

3.1.2 Algoritmo “Inteligente” com Histérico Semanal

O algoritmo inteligente idealizado é caracterizado por manter um histérico de utilizagao
de dgua com periodo semanal e tentar pré-aquecer a agua do tanque nos momentos de grandes
tiragens de dgua quente. O objetivo é conseguir ter dgua quente quanto realmente interessa
e poupar energia nas situacoes oportunas.

A tnica informagao do exterior a que o algoritmo tem acesso compreende o valor dos
setpoints (input) e a temperatura da dgua do tanque (através de sensores de temperatura).
Para além disso, o algoritmo possui a informacao inerente sobre o estado da resisténcia e o
conhecimento que vai formando ao longo do tempo a partir da informagao disponivel.

Funcionalmente, o algoritmo pode ser dividido em duas fases. Na primeira fase, a fase de
decisdo, pode tomar a decisdo de ligar, desligar ou manter o estado da resisténcia. A segunda
fase, denominada fase de detegao, resume-se a detecdo do consumo de dgua quente e a cons-
trucao do respetivo histérico de consumo. Estas duas fases sao executadas sequencialmente
em cada iteracao do algoritmo. De notar que cada iteragao corresponde a um instante de
amostragem.

Durante a primeira semana de execucao, o algoritmo ainda nao tem qualquer informacao
sobre a rotina de consumo de agua quente por parte dos utilizadores. Por essa razao, na
primeira semana, o algoritmo (na fase de decis@ao) tem um comportamento idéntico ao algo-
ritmo anterior (Figura 3.1), desligando a resisténcia quando a temperatura atinge o setpoint
mAaximo (Spqz) € ligando quando alcanca o setpoint minimo (Spn ).

Relativamente a fase de detecao, o comportamento do algoritmo é sempre o mesmo in-
dependentemente de se tratar da primeira semana ou nao. Nesta fase vao ser usados inter-
namente dois detetores de consumo de dgua independentes, um para quando a resisténcia
estd ligada e outro para a situagao oposta, que implementam um algoritmo especifico para a
detecao de consumo de agua quente a partir da variacao da temperatura da agua. Detalhes
sobre o funcionamento do algoritmo de detecao e a motivagao para o seu desenvolvimento
serao apresentados na Seccao 3.2.

Na sequéncia da detegao, é registado no histérico semanal se no instante atual houve ou
nao consumo de agua. No diagrama da Figura 3.4 esta representado o fluxo de uma iteracao
durante a fase de detecao.
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Figura 3.4: Diagrama de atividade da fase de detecao.

No fim da execucao das duas fases da iteragao, o algoritmo vai ainda atualizar constante-
mente uma variavel que vai indicar a taxa de aquecimento da agua quando a resisténcia esta
ligada e nao existe consumo de agua. Este valor serd importante para estimar o tempo que
demora a aquecer a agua desde a temperatura Sy, até a temperatura Sy,q., € assim saber
quanta antecedéncia é necessario prever o consumo de dgua para oferecer o maior conforto
possivel ao utilizador.

Em relacao ao histérico semanal, a sua estrutura permite armazenar informacao do con-
sumo de dgua didrio relativo a uma semana inteira. Isto traduz-se em 7 perfis de utilizagao de
dgua independentes, um para cada dia da semana, podendo assim diferenciar-se a utilizagao
de dgua em cada um deles.

J& a pensar nas restrigdoes de memoria impostas pelo Arduino, os registos foram organiza-
dos de forma a compactar a informacdo o mais possivel. O esquema sobre a organizacao de
memdria esta disposto na Figura 3.5. Cada registo corresponde a um instante de amostragem
didrio, ou seja, o indice dos registos esta diretamente relacionado com o instante temporal
didrio. Cada registo armazena a informagao sobre existéncia de consumo de dgua para cada
um dos dias da semana nesse instante de tempo.

A sinalizacdo de existéncia de consumo é feita apenas com um bit (bit flag) para cada
dia da semana, significando isto que cada registo ocupa apenas um byte. O ntimero total de
registos depende exclusivamente do intervalo de amostragem definido.

Indice

0 Registo 1 Bit flags

1 Registo 2 NA | Seg | Ter | Qua | Qui | Sex | Sab | Dom
2 Registo 3 7 6 5 4 3 2 1 0
n-1 Registon

Figura 3.5: Representacao da estrutura dos registos do historio semanal.

Retomando a fase de decisdao, depois da primeira semana, o algoritmo ja adquiriu in-
formagao sobre o consumo de adgua quente durante a semana passada. A decisdo tomada na
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semana atual estd sempre dependente do consumo detetado da semana imediatamente ante-
rior. A decis@o em si, descrita pelo diagrama de estados da Figura 3.6, depende de 3 fatores
essenciais:

e Temperatura atual vs. setpoints: Conjunto de condigoes que forcam que a tempera-
tura da agua se mantenha sensivelmente dentro dos limites estabelecidos pelos setpoints
dando prioridade a poupanca de energia, ou seja, mantendo sempre que possivel a re-
sisténcia desligada;

e Previsao de consumo no futuro préximo: A previsao da existéncia ou inexisténcia
de consumo no futuro préximo, dada pela observacgao do historial da semana anterior, é
o ponto-chave deste algoritmo. O registo analisado na operagao de previsao corresponde
a um instante futuro, calculado a partir da estimativa do tempo que demora a aquecer
a agua desde o setpoint minimo até ao maximo.

A previsao de consumo implica uma tentativa de aquecimento da dgua até ao maximo
permitido, antes da possivel tiragem de dgua se efetivar. Para além disso, € inicializada
uma contagem decrescente através do contador CD, que contabiliza quanto tempo falta
até a ocorréncia prevista de tiragem de agua quente;

e Valor do contador CD: Na sequéncia da previsao de consumo de agua, o contador
CD ¢ inicializado com o tempo estimado até & tiragem prevista (offset). O contador,
que é decrementado em cada iteracao do algoritmo, vai influenciar que a resisténcia se
mantenha ligada até este atingir o valor 0.

/CD=0; T > Setpoint Maximo

Futuro consumo
de &gua previsto
/ CD = offset -1;

Resisténcia
Desligada

Casos Restantes / --CD; Resisténcia Ligada | Casos Restantes /--CD;

Futuro consumo
de agua previsto

/--CD;

T < Setpoint Minimo l

AN

[Consumo nao previsto]—»-

[Consumo previsto] / CD = offset;

Figura 3.6: Diagrama de estados do algoritmo com histérico semanal.
Nas Figuras 3.7 e 3.8, recolhidas com recurso ao simulador, pode observar-se o comporta-

mento do algoritmo ao longo de duas semanas. A evolucdo da temperatura face ao consumo
de dgua durante a primeira semana (Figura 3.7) mantém um comportamento semelhante ao
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algoritmo “nao inteligente” apresentado anteriormente. Na segunda semana (Figura 3.8), com
um perfil de utilizagao idéntico ao da primeira semana, pode constatar-se o pré-aquecimento
da agua nas grandes tiragens de dgua quente. De notar que, nesta situagao, as tiragens de
agua curtas e pouco intensivas podem considerar-se desprezaveis, pois quase nao se refletem
na variacao da temperatura e como tal nao foram detetadas pelos detetores de consumo.

T(t) vs WD(t)

60

50

40 0,00010 3
g-) 30 ooty ‘.s

20

10 LI LI I I I

26-Aug 27-Aug 28-Aug 29-Aug 30-Aug 31-Aug 1-Sep

t
|— water Temp — wo(t)]

Figura 3.7: Representacao grafica da temperatura face ao perfil de utilizagao de dgua, durante
a primeira semana.

T(t) vs WD(t)

60
0,00015
50
9 A0 0,00010 5;
30 w

|— water Temp — wot)]

Figura 3.8: Representagao grafica da temperatura face ao perfil de utilizagao de dgua, durante
a segunda semana.

Este algoritmo estd presente no simulador com o nome “History Based Algorithm v27,
juntamente com a versao anterior “History Based Algorithm v1” que néo faz uso do algoritmo
de detecao de utilizacdo de dgua e os registos estao organizados de forma menos compacta
para o caso em que surgisse a necessidade de armazenar mais informagao.

3.2 Algoritmo de Detecao de Consumo de Agua

O algoritmo de detecao do consumo de dgua quente é apenas uma pequena parte do al-
goritmo principal de decisao, porém, é de grande importancia. Ter informagcao sobre a saida
de dgua quente do tanque é essencial para conseguir tracar o perfil de consumo de agua dos
utilizadores ao longo dos dias, para assim otimizar a eficicia do algoritmo principal.

A informacao adquirida do exterior estd dependente dos sensores, que neste caso sdo ape-
nas os sensores de temperatura da agua que estd no tanque, nao existindo no ambito deste
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trabalho qualquer sensor que permita diretamente detetar quando existe um fluxo de saida
de dgua. Esta detecao tem que ser entao prevista através das variacoes da temperatura da
agua do tanque, ao longo do tempo.

Existem dois comportamentos distintos a contemplar na variagao da temperatura, conso-
ante se estd ou nao a usar agua. Daqui em diante, a situacdao em que existe utilizacao de agua
serd referida como a situagao de consumo (C) e por oposigao, a situacao da nao utilizacao de
agua serd referida como a situagdo de nao consumo (NC). Estes sao portanto os dois casos
que este algoritmo pretende classificar.

Em condigoes normais de utilizacao, a dgua do tanque devera estar com uma temperatura
superior a adgua que entra no tanque e a temperatura do ar exterior. E de prever também
que, quando existe um consumo de dgua, a dgua do tanque tende a arrefecer, devido a saida
de agua quente e respetiva entrada de agua fria.

Perante o caso de a resisténcia estar ligada ou desligada, o comportamento da variacao
da temperatura é relativamente diferente. Na situacao NC, quando a resisténcia esta ligada,
espera-se que a adgua aquecga com o passar do tempo, enquanto que com a resisténcia desli-
gada, a dgua ird arrefecer lentamente.

Resisténcia Ligada Resisténcia Desligada

A NC C NC C NC

Temperatura

L 2

Tempo

Figura 3.9: Possivel representacao da variagao da temperatura da agua no tanque ao longo
do tempo.

Quando ha consumo de dgua (C) é intuitivo que, no caso de a resisténcia estar desligada,
a dgua tende a arrefecer mais rapidamente. No caso de a resisténcia estar ligada, o compor-
tamento pode ser mais imprevisivel. Conforme o fluxo de saida de d4gua quente seja maior ou
menor, a dgua do tanque pode, respetivamente, ir arrefecendo (como representado na Figura
3.9) ou até continuar a aquecer (mas muito lentamente).

Seja a temperatura da dgua no instante nT, dada por T'(n) = T'(nT,), onde T, representa
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o periodo de amostragem. A variagao da temperatura entre dois instantes consecutivos sera
denotada por

AT(n)=T(n)—-T(n-1) .

E de prever que o valor de AT'(n) seja tendencialmente menor nas situagdes de consumo
relativamente as situacoes de nao consumo.

3.2.1 Abordagem Inicial

O algoritmo tem como objetivo classificar a situagao, para cada amostragem da tempera-
tura da agua, como sendo C ou NC, apenas com recurso a AT (n).

Numa primeira andlise, assumindo que o modelo de aquecimento do tanque implementado
é realista e o intervalo de amostragem ¢ invariavel, pode-se estimar empiricamente uma cons-
tante que separe os valores de AT'(n) que correspondem a consumo dos que correspondem a
nao consumo. Com as restri¢cbes expostas, esta solugao simplista permite descriminar corre-
tamente entre as duas situagoes, comparando apenas se para um dado AT (n) este é maior ou
menor que a constante. Contudo, se for tido em conta um intervalo de amostragem diferente,
tanques com caracteristicas diferentes (e.g., volume total, drea, etc.), ou ainda varia¢oes muito
grandes da temperatura do ar exterior e da dgua que entra no tanque (e.g., nas mudangas
de estagoes), o valor da constante teria que ser ajustado, ou seja, passar a ser uma varidvel
dependente de todos os parametros mencionados.

Modelar esta varidvel iria ser uma tarefa complicada e a sua eficacia dificil de validar num
ambiente real, para todos os casos.

3.2.2 Detecao

O algoritmo de detecao ¢é feito com recurso a dois pontos unidimensionais em que cada
ponto representa o centro de um cluster. Os clusters sao designados por * = {C,CN}, onde
C representa consumo e NC representa ndo consumo. Cada cluster é entdao caracterizado
pelas seguintes varidveis:

e Centro do cluster [M™)]: representa a localizacio do cluster e esté diretamente relaci-

onado com os valores de AT'(n);

(%)

e Limite inferior [Lg*)] e superior [Ly’]: valores que delimitam o alcance do cluster e
servem apenas para ajustar o centro deste;

e Peso do limite inferior [Pl(*)] e superior [PQ(*)]: quantidades que permitem calcular o
ponto de equilibrio para reposicionar o centro do cluster;

e Contador de classificagoes “ganhas” [W(*)]: conta o numero de vezes que o cluster
“ganhou” na classificacao do AT'(n).
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A detegao em si é dada apenas pelo centro dos clusters, isto é, para cada valor de AT (n)
¢é atribuida a classificacao conforme o centro do cluster que esta mais préximo. Isto significa
que, caso AT (n) tenha como vizinho mais préximo o centro do cluster C' [M(©)], o algoritmo
reporta a existéncia de consumo. Analogamente, para a situagao contraria, caso AT (n) tenha
N C)], o algoritmo diz estar perante
©) sers

como vizinho mais préximo o centro do cluster NC [M(
um caso NC. De notar que, pelo que ja foi referido anteriormente, sabe-se que M
sempre menor que MV,

Os limites e o seu peso tém como fungao ajustar o detetor, ja que é com essa informagao
que o centro dos clusters é recalculado em cada iteragdo. Os contadores sao valores cruci-
ais para a detecao de mau posicionamento dos clusters que dao origem a classificagoes erradas.

3.2.3 Detalhes da Implementagao do Algoritmo

O algoritmo ¢ inicializado com dois pardmetros que representam os valores iniciais dos cen-
tros dos clusters, M(©) e M®VE) sendo que o valor de M(©) tem que ser inferior ao de MVC),

Todos os pesos e contadores sao inicializados com o valor “1” e ambos os limites de cada
cluster sao colocados no centro do seu respetivo cluster, ou seja, sao inicializados com o valor

. C C . . . .

do centro do cluster a que correspondem. Sejam Lg ) e Lé ) 08 limites inferior e superior do
NC NC C . . -

cluster de consumo e Lg ) e Lg ) 0s limites inferior e superior do cluster de nao consumo,

Temos entao

LENC) _ LgNC) _ M(Nc)

Em cada iteracdo (instante n), o algoritmo recebe o valor de AT (n) e verifica qual dos
centros dos clusters é o vizinho mais préximo deste, classificando assim como havendo con-
sumo no caso de estar mais préoximo do cluster do consumo e como nao havendo consumo
caso contrario, isto é

argmin |[M®) — AT (n)|
+={C,NC}

O passo seguinte passa por atualizar os parametros do cluster que prevaleceu na classi-
ficacio (cluster com centro mais préximo do valor de AT (n)). O contador desse cluster [W )]
é incrementado uma unidade.

Os limites do cluster que prevaleceu na classificacdo também sao alvos da atualizagao.

. . * * . . . . .
Denominando respetivamente por Lg ) e Lg ) 0 seu limite inferior e superior, temos

Lg*mw) = max(AT (n), Lg*))

LS = min(AT(n), L)

De notar que apenas uma das equagoes anteriores pode produzir uma mudanca no valor
dos limites, isto porque Lg*) <M® < Lg*).
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No seguimento desta atualizagdo, os pesos dos limites também estdao sujeitos a sofrer

~ * . * s e .
alteragoes. O peso de Lg ), denominado de P1( ), serd incrementado em uma unidade no caso

de AT (n) ser menor que M *). Por outro lado, o peso de Lg*), denominado de PQ(*), sera,

incrementado em uma unidade no caso de AT (n) ser maior que M®):

Pl(*) = Pl(*) +1 se Lg*new) # Lg*)

P2(*) = P2(*) +1 se Lgmew) # Lé*)
J4 com os limites e pesos atualizados, M®*) ¢ agora recalculado da seguinte forma:
(*new) (*) (*new) (*)
Ly P+ Ly Py
(%) (%)
P+ P,
Como medida de prevencao de erros provocados por overflow, é verificado se algum dos
contadores atingiu o limiar estabelecido de 2'6 — 1 1. Se isso acontecer, todos os pardmetros
dos clusters sao reinicializados com excecao dos centros, ou seja, os contadores de ambos os

clusters e os seus limites sao repostos a “1”, e os limites em si tomam o valor do centro do
seu cluster, ou seja,

M) —

L9 = = y©

LgNC) _ Lch) — MNO)

3.2.4 Tratamento de Situacoes Excecionais

Opcionalmente, pode ser efetuado um ultimo passo extra na iteracao, que permite detetar
situacoes em que os centros dos clusters foram mal posicionados, resultando em classificagoes
erradas. Esta situacio pode acontecer quando os valores iniciais de M(©) e MNC) sio pouco
realistas e proporcionam que os valores de AT'(n), quando hd ou nao ha consumo, estejam
sempre mais préximos do mesmo cluster, dando origem a permanentes falsos positivos ou falsos
negativos. Quando assim é, o contador do cluster que esta a prevalecer erradamente em todas
as classificagOes vai continuar a ser incrementado, provocando um balanco extremamente
irregular nos contadores dos clusters. Com este passo é possivel detetar esta situacao através
de um valor de entrada que indica um limiar T H, para a razao R entre os contadores dos

dois clusters dada por,
max (W () W NC))
~ min(W(©), WNO))
Se R for maior que T H, entao é dado inicio a uma rotina de rebalanceamento e reajuste

dos centros que consiste em reposicionar o centro do cluster cujo contador é menor, ou seja,

MWNO = L se WO > wNO)

M© = [V 5e WO < w¥O)

Para concluir este procedimento, os contadores dos clusters e os pesos de todos os limites
sao reinicializados com o valor “1”, e os limites de cada cluster sao colocados no centro do
seu respetivo cluster, tal como acontece no inicio do algoritmo e na situacao de prevencao de
overflow.

Valor méximo de uma varidvel de 16-bits sem sinal.
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3.2.5 Exemplos

No algoritmo principal vao existir duas instancias do algoritmo de classificacao, uma para
a situacao em que a resisténcia esta ligada e outra para quando esta desligada, denominadas
respetivamente de instancia ON e instancia OF F'. Significa isto que vao existir efetivamente
quatro clusters em simultaneo, cada um representando um caso da Figura 3.9. Porém, sé
uma dessas instancias é usada em cada instante conforme a informacdo (inerente ao pro-
grama principal) de a resisténcia estar ligada ou desligada nesse momento.

Os passos importantes do algoritmo de classificagdo s@o exibidos com recurso a um eixo
horizontal que representa a gama de valores de AT (n), onde sdo dispostos os clusters (o seu
centro e os limites respetivos) apenas de uma das instancias, como ilustrado na Figura 3.10.
Nos exemplos que sao expostos nesta seccao, todos os valores representados por nimeros reais
foram truncados a 3 casas decimais.

Ll(c) M© LE(C) Ll(NC) MNC) LE(NCJ

l 1,
| | | L L
-2 -1 0 1 2

Figura 3.10: Exemplo da representacao dos parametros dos clusters de uma instancia.

3.2.6 Exemplo A - Pardmetros de Entrada Adequados

Neste exemplo foi testado o progresso do algoritmo para a instancia ON, simulando um
periodo de 30 dias com um intervalo de amostragem de 1 minuto, com os seguintes valores
de entrada:

e M©) =_0.1
o MWNC) =01

No estado inicial, os limites tomam o valor do centro do respetivo cluster (Figura 3.11).

| | 49 | |

-2 -1 0 1 2

Figura 3.11: Estado inicial do algoritmo no exemplo A. M(©) = —0.1; M(N®) = 0.1; Lgc) =
—0.1; P9 = 1; 159 = —0.1; P = 1; LV = 0.1; PN = 1; LV = 0.1; PPN = 1
W@ =1, wNO) = 1,

Na primeira iteragao, AT (n) = 0.219 (corresponde a uma situagao de nao consumo). Por
este valor estar mais préximo de MO g situacao é corretamente classificada pelo algo-
ritmo, resultando na atualizacao dos parametros LéNC), PQ(NC), W e MO como mostra
a Figura 3.12.
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Figura 3.12: Estado do algoritmo no exemplo A depois da primeira iteracao. M © = —0.1;
MWO) = o.179; L\ = —0.1; P = 1; 1S = —0.1; P19 = 1; LIV = 0.1; PN = 1

LN = 0.219; PV = 2, (@) = 1, wNO) = 2,

Todas as 237 iteracoes que se seguiram resultaram em situacoes de nao consumo classifi-
cadas corretamente, com AT'(n) a tomar valores entre 0.2 e 0.219. Isto implica que o cluster
C continua com os seus parametros inalterados, assim como os limites do cluster NC. As
lUnicas alteracoes decorrem da atualizacao do contador, dos pesos e do centro do cluster NC'.

(NC) )

Pode ver-se na Figura 3.13 que M se aproximou mais de Lch

maior (ver Figura 3.13).

por este ter um peso

Figura 3.13: Estado do algoritmo no exemplo A apds 238 iteracoes. M(©) = —0.1; MWNC) =

0.203; L\ = —0.1; P = 1; LY = —0.1; P = 1; LIV = 0.1; PND) = 32; LIV =
0.219; PN = 208; W(©) = 1; WWVC) = 239.

Na iteragao imediatamente a seguir é recebido um AT(n) = —1.924 que representa uma
situacao de consumo que é corretamente classificada. Neste caso, o cluster NC mantém os

seus valores e o cluster C' tem Lgc), Pl(c) , W) e M(©) atualizados de acordo com a Figura

3.14.

Figura 3.14: Estado do algoritmo no exemplo A apés a primeira situacio de consumo. M) =
—1.316; MWV = 0.203; L\Y = —1.924; P19 = 2, LD = —0.1; P9 = 1; LIV9 = 0.1,
PN =32, LIV = 0.219; PV = 208; W(©) = 2; WINC) = 239

Com o decorrer do tempo, o centro de cada cluster tende a convergir para um valor
préximo dos AT'(n) que correspondem a situacao de cada um. No final da simulagao o estado
do algoritmo por ser visto na Figura 3.15.
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-2 -1 0 1 2
Figura 3.15: Estado do algoritmo no exemplo A no final da simulacdo. M) = —1.639;
M®O = 0.203; 189 = —2.072; P\ = 160; LY = —0.1; ¥ = 45, LV = 0.1,

(NC)
2

PN =973, LIVY) = 0.219; PO = 6388; W(C) = 204; WNO) = 7360.

De notar que neste exemplo o algoritmo nao produziu qualquer classificagdo errada, isto
porque os parametros iniciais foram favoraveis ao ajuste natural dos clusters a sua posicao
ideal.

3.2.7 Exemplo B - Detecao de Cluster Mal Posicionado

Neste exemplo, o objetivo é demonstrar a utilidade da detecao de mau posicionamento dos
clusters e o funcionamento da rotina de rebalanceamento. Foi testado o progresso do algoritmo
para a instancia OFF, simulando um periodo de 30 dias com um intervalo de amostragem
de 1 minuto, com os seguintes valores de entrada intencionalmente desadequados:

o M) =_2
o MWNC) =9

No estado inicial, os limites tomam o valor do centro do respetivo cluster (Figura 3.16).

4 | l [ x

Y | i ! Y

-2 -1 0 1 2
Figura 3.16: Estado inicial do algoritmo no exemplo B. M(©) = —2: M(NC) = 9 LSC) = —2;
PO —1; 1§D = —2; P9 = 1; LV = 2, PN — 1, LV = 9, PINO) — 1, WO = 1

WWe) — 1.

Ao fim de vérias iteragoes, foram sendo recebidos valores de AT(n) a rondar —0.015
(quando nao houve consumo) e por vezes a atingir valores na ordem dos —2.4 (quando houve
consumo). E facil de compreender que que ambas as situagoes M (©) vai estar sempre mais
préximo destes valores de AT(n), originando constantes classificacoes de consumo mesmo
quando esse nao é o caso. Na iteracdo ntmero 249, o algoritmo encontra-se no estado ilus-
trado na Figura 3.17 (antes do rebalanceamento).
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o =0

Figura 3.17: Estado do algoritmo no exemplo B no decorrer da iteragiao n® 249 (pré balancea-
mento). M(©) = —0.101; MWV = 2; L8 = —2.442; P{9 = 9, L\ = —0.014; P}V = 242,
LN = 9, pNO) _ 4, L( 9 9. P2( & _ 1, We = 250, W(NC) —1.

Utilizando um limiar T'H = 250, o algoritmo quando atinge a situacao da Figura 3.16 vai
perceber que o racio das classificagoes ganhas (R = @) alcancou T'H, dando assim inicio
a rotina de rebalanceamento. No fim da iteragao, ja com o rebalanceamento executado, os

parametros do algoritmo ficam como é mostrado na Figura 3.18.

ci—¢-l

Figura 3.18: Estado do algoritmo no exemplo B no fim da iteragao n® 249 (pds balance-
amento). M(©) = —0.101; MV = —o.014; L9 = —0.101; P9 = 1; L9 = —0.101;
P9 =1, LV = —0.014; PN = 1, LIV = _0.014; PINY = 1, WO = 1, wINO) = 1.

Como se pode observar, os pesos e os contadores foram reinicializados, M(©) ficou intacto,
. C
MWE) moveu-se para onde se situava Lg )

sobre o seu centro.

, € ambos os limites de cada cluster colapsaram

A partir deste momento, valores de AT'(n) que nao correspondem a consumo (aproxi-
madamente —0.015) e valores de AT(n) que correspondem a consumo (inferiores a —2) sao
classificados devidamente, levando a que os centros dos clusters afluam para a posicao apro-
priada, como se pode ver na Figura 3.19.

= -

Figura 3.19: Estado final do algoritmo no exemplo B. M(©) = —1.622; MWVC) = —0.014;
L = —2382; P19 = 2, 11 = —0.101; P9 = 1; LIV = —0.015; PV = 12; LV =

—0.014; P(NC) 33; W) = =2 WWNC) — 44

De notar que, perante situagoes improvaveis em que o T'H é alcancado quando os clusters
estao bem posicionados (provocando rebalanceamentos quando nao era suposto), nao havera
grande impacto na assertividade das detecoes ja que o centro de um dos clusters vai manter-se
numa posicao correta e o outro, mesmo que se afaste da sua posicao ideal, vai estar sempre
mais perto desta que o cluster oposto.
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3.2.8 Resultado Final

Como foi referido anteriormente, vao existir duas instancias do algoritmo de detecao em
simultaneo (instancia ON e instancia OF F') no programa principal. O exemplo A foi demons-
trado com recurso a instancia ON e o exemplo B com recurso a instancia OF F'. Porém, ambos
os exemplos pertencem a mesma execugao. O que acontece é que o resultado das detegoes
e consequentes ajustes nos valores dos clusters sao independentes entre as duas instancias,
sendo assim possivel separar os exemplos. Isto implica também que a detecao de consumo ao
longo do tempo é dada pelo conjunto de resultados das duas instancias.

Pode ver-se no gréafico da Figura 3.20 o resultado dado pelas duas instancias, confrontado
com o consumo de agua “real”, durante a simulagao do primeiro dia. A azul e verde estao
representados os resultados das instancias ON e OFF respetivamente. Exibido a vermelho
estd o consumo de agua efectivo.

Water Usage (WD) vs Detected
':]:000150 e x x x 1,00
0,000125
0,000100 g
o e
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< 0,000075 050 &
g 050 @
0,000050 B
0,25
0,000025 -
0,000000 =Ilgoo
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Figura 3.20: Consumo de dgua efectivo versus consumo detectado. 1 - “consumo” detetado;
0 - “nao consumo” detetado.

Tal como explicado no exemplo A e pode ser observado na Figura 3.20, todas as situacoes
foram corretamente detetadas no caso da instancia ON. Por oposi¢ao, no exemplo B, no
caso da instancia OF'F, todas as detegoOes iniciais indicam situacoes de consumo quando na
realidade a maioria sao falsos positivos. No entanto, apds o rebalanceamento dos clusters
(perto das 10 horas), o algoritmo passa a ter detegoes acertadas até ao fim da simulagao.
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Capitulo 4

Implementacao do Simulador

Embora o simulador em si nao seja o objetivo desta dissertacao, este mereceu um grande
foco de atencao devido a sua importancia para o estudo e validacao do trabalho realizado. Este
é essencial para conseguir obter feedback, em tempo 1til, sobre o desempenho dos algoritmos
que foram implementados.

O objetivo principal do simulador é retratar a evolucao da temperatura da agua do interior
do tanque ao longo do tempo, com recurso ao modelo especificado anteriormente. Mas como
serd abordado de seguida, aplicacao de simulacao vai para além da implementacdao do modelo
do tanque. Esta permite a parametrizacao das constantes do modelo do tanque, oferece uma
representacgao intuitiva dos resultados importantes em formato grafico, fornece funcionalidades
de exportagao de resultados e ainda algumas ferramentas para comparacao do desempenho dos
algoritmos. O simulador inclui também a implementacao do sistema de pontuagao idealizado
para o desempenho dos algoritmos, referido como figura de mérito.

4.1 Solucao Implementada

O programa de simulagao foi desenvolvido em Java (JDK 7), recorrendo a componentes
Swing para criacao da interface de utilizador. Foram também utilizadas algumas bibliotecas
de terceiros, nomeadamente a JFreeChart 1.0.1/ para a manipulagdo e representacdo da
informacao por via de graficos 2D, a RXTX 2.2 (64-bit) para a comunicacdo USB com a
plataforma de desenvolvimento Arduino, e a OpenCSV 2.3 para manipulacao de ficheiros
CSV (comma-separated values). Como referéncia foi usada a documentacao disponivel online
([12][13][14][15]) assim como o manual técnico da API JFreeChart ([16]).

Como nota prévia para esta seccao, quando utilizados os termos “classe’”, “objeto”,
“método”, “heranga” e “interface”, estes devem ser interpretados no contexto da Programagao
Orientada a Objetos ([17]).

Na Figura 4.1 é apresentada uma panoramica da estrutura do simulador. Os pormenores
relativos as entradas, saidas e componentes do simulador, assim como o seu funcionamento
base, serao mencionados de seguida. Relativamente ao “Modo Normal” e “Modo Servidor”
referidos no diagrama, estes referem-se a capacidade de o simulador correr o algoritmo de
decisao localmente ou remotamente. Informagao mais detalhada sobre o servidor serd exposta
na seccao devida.
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Figura 4.1: Diagrama da estrutura do simulador.

Tendo em conta que o modelo esta dependente de uma variedade de parametros relaciona-
dos com as caracteristicas inerentes ao mesmo, o simulador recebe como valores de entrada o
volume e a area da superficie do tanque, a resisténcia térmica do tanque, a densidade e o calor
especifico da dgua, e também os perfis de temperatura do ar exterior e da dgua de entrada no
tanque. Para além dos parametros relacionados com o modelo, é ainda necessario estabelecer
qual a temperatura inicial da 4gua no tanque, o nimero total de dias que se pretende simular,
o intervalo de amostragem (time step), o setpoint méximo e minimo, e o perfil te utilizagao
de agua.

O intervalo de amostragem é usado para definir quanto tempo (simulado), em segundos,
passa entre cada calculo de temperatura, resultando na aplicacao discreta no tempo da funcao
do modelo, algo que pode também ser interpretado como a resolugao temporal do simulador.
Na implementacao real do sistema, este valor corresponde fundamentalmente ao intervalo de
tempo definido entre cada iteracao do algoritmo, onde se efetua a amostragem da temperatura
da agua do tanque e se toma a decisao de ligar ou desligar a resisténcia.

Os setpoints maximo e minimo sao valores que indicam os limites absolutos para a tempe-
ratura maxima e minima da agua do tanque e que tém que ser incondicionalmente respeitados
pelos algoritmos. Isto significa que um qualquer algoritmo nao pode tomar a decisdo de man-
ter a resisténcia ligada quando a temperatura do setpoint maximo ¢é alcancada, e é obrigado
a ligar a resisténcia quando a temperatura é inferior ao setpoint minimo. Estes deverao ser
dois valores configurdveis pelo utilizador final (do tanque de dgua quente).

Relativamente aos resultados produzidos pelo simulador, este retém a evolucao da tempe-
ratura da dgua no tanque ao longo do tempo, a respetiva representagao do perfil resultante
do consumo de energia, e o valor de mérito em cada instante da simulacao.
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Os parametros de entrada vao possibilitar criar um objeto do tipo TankModel, que imple-
menta o modelo do tanque e permite manipular e armazenar os resultados. Para além disso,
fornece o método caleNewValue(), necessirio para calcular a temperatura da dgua ao longo
do tempo.

O método calcNewValue() calcula e retorna o valor de temperatura para o instante se-
guinte da simulacado, por isso este é invocado repetidamente em ciclo, até ser atingida a
totalidade de dias da simulacao. Este método recebe como parametro de entrada a indicacao
do estado da resisténcia (ligada/desligada).

Como foi referido no capitulo dedicado aos algoritmos implementados, cada algoritmo,
valendo-se da légica adicional que lhe é caracteristica, dos possiveis valores armazenados, da
potencial previsao de consumo ou nao consumo de dgua, e da informagdo de temperatura
da dgua no instante atual, é que toma a decisdo de ligar ou desligar a resisténcia. Assim
sendo, esta decisao é fundamentada na altura da invocacao do método calcNewValue(), ja
que o parametro de entrada deste é precisamente a indicacdo de a resisténcia estar ligada
ou desligada. Estas afirmacgoes implicam que é sobre os algoritmos de decisao que recai a
responsabilidade de manter a instancia do TankModel e controlar o ciclo de invocacao do
método calcNewValue().

No fluxo de execucao do método calcNewValue(), em primeiro lugar, o valor de entrada
(estado da resisténcia) é imediatamente adicionado a devida estrutura, com a finalidade de ir
construindo o perfil de consumo de energia.

No passo seguinte é aplicada a expressao do modelo para calcular a temperatura da dgua
no instante atual. O valor da temperatura vai sendo armazenado na respetiva estrutura de
dados para que no fim se possa reconstituir a evolugao da temperatura ao longo de todo o
tempo de simulagao. E porém tido em atencao que este passo sé é efetivado apods assegurar
que os valores de consumo de dgua e de energia estdo em conformidade com as restricoes do
modelo. Como referido na apresentagao do modelo, a expressao da solugao do modelo do
tanque é valida apenas para intervalos de tempo onde os valores de consumo de dgua (Wp) e
de energia () sao constantes. Portanto, quando um destes valores varia, o instante inicial do
intervalo é atualizado com o valor mais recente, antes de proceder a aplicacdo da expressao
do modelo.

Por conseguinte, no iltimo passo, ja com o valor da temperatura da agua e a indicacao
do estado da resisténcia para o instante da iteragdo em curso, juntamente com o perfil de
utilizagao de agua, a pontuagao atribuida pela funcao de mérito e a sua média é determinada
e armazenada pelo simulador para o instante em questao. No fim da simulagao, estes dados
oferecem a informagao sobre o mérito do algoritmo ao longo do tempo de simulagao.

E importante referir que, de cada vez que o método calcNewValue() é invocado, a da-
ta/relégio da simulagao é automaticamente incrementada(o) pela quantidade estabelecida no
parametro time step (intervalo de amostragem).

Terminada a simulacao, ou seja, apds calcular a temperatura da dgua para todo o tempo
especificado, o programa utiliza os resultados armazenados em meméria para os representar
graficamente na interface de utilizador. O programa calcula ainda algumas estatisticas como
o total de vezes em que a resisténcia foi ligada, valor que permite perceber o desempenho do
algoritmo relativamente a energia consumida, e o valor de mérito final dado pela média da
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pontuagao de mérito ao longo de toda a simulacao.

Devido a necessidade de comparacao do desempenho entre os véarios algoritmos implemen-
tados é importante que o simulador ofereca a capacidade de alternar facilmente entre eles, sem
intervengoes no cédigo fonte. Para esse efeito, os algoritmos de decisao foram desenvolvidos
com uma estrutura modular em mente. Todos eles partilham uma interface comum (através
de heranga da classe abstrata “Algorithm”). Para adicionar um novo algoritmo ao simulador,
basta entdo expandir (estender) a classe “Algorithm” e implementar o método requerido,
onde é exposta toda a logica do algoritmo e a construcao dos resultados. Para finalizar, é
necessario referenciar e acrescentar a instanciacao do novo algoritmo na classe principal.

4.1.1 Formato dos Perfis

Os perfis sao ficheiros de texto em que consta informacao relativa a um determinado perfil
de temperatura ou utilizacao de dgua. O texto dos ficheiros apresenta uma estrutura tabular
(formato CSV) em que cada linha representa um registo. Estes registos tém que ser dispostos
por ordem crescente do tempo. Os campos (colunas) variam conforme se trate de um perfil
de temperatura ou um perfil de consumo de agua.

Um perfil de consumo de dgua é composto por trés campos por registo. Cada registo
contém a informagao relativa a um consumo expressa pelos seguintes campos (ordenada-
mente):

e Dia e Hora: O instante da semana onde teve inicio o consumo de agua, no formato
“DDD:HH:mm:ss”. Neste caso especifico, o campo do dia [DDD] apenas deve tomar
valores entre [000] e [006], sendo que o primeiro correspondente a segunda-feira seguindo-
se depois os outros dias da semana pela ordem natural,

e Duracao: Tempo total durante o qual foi utilizada a dgua, no formato “HH:mm:ss”;

. Agua consumida por segundo: Quantidade de dgua quente consumida (dgua que
sai do tanque) em m3/s

E importante referir que este perfil tem cariz semanal, isto é, o mesmo perfil de consumo
de agua serd usado repetidamente para todas as semana da simulacao.

Os perfis de utilizacao de dgua criados para as simulacoes foram adaptados da tabela
“Tapping Cycle M” que dita os ciclos de tiragem de agua ao longo de um dia. Esta foi
extraida da norma europeia “EN 50440”, que define requisitos e testes para classificacao de
unidades DEWH. A versao disponibilizada desta tabela encontra-se no Apéndice A.

O fluxo de dgua considerado nas tiragens foi de 51/min para tiragens do tipo“Small” e de
10//min para os restantes tipos. Assim sendo, tomando como exemplo a primeira tiragem do
tipo “Small” da tabela, que ocorre as 7:00 horas e gasta 1.81 de 4gua a uma taxa de 51/min,
a sua transposicao para o formato do perfil descrito, terd o seguinte aspeto: “000:07:00:00,
00:00:22, 0.000083333334” em que

L8 ooy] Z 99 (s
[5<z/mm> 60(ﬂ 22(s)
5 (1/min) ~ 0.000083333334 (m?/s)
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Desta forma foram construidos varios perfis com algumas variagoes entre eles, que permi-
tem simular multiplas situagoes relevantes para a avaliacao dos resultados dos algoritmos.

Quanto aos perfis de temperatura, estes permitem representar a variacao da temperatura
ao longo de um dia. Neste caso serao utilizados para caracterizar a temperatura do ar exterior
e a temperatura da dgua que da entrada no tanque. Cada registo representa a temperatura
num dado instante do dia através dos seguintes campos (ordenadamente):

e Hora do dia: O instante do dia representado no formato “HH:mm:ss”;

e Temperatura: A temperatura em graus Celsius para o respetivo instante.

Nos intervalos de tempo entre dois registos, a temperatura em cada um desses instantes
é dada por interpolacao linear, para suavizar as mudancas de temperatura e assim tornar o
perfil mais realista.

Cada perfil de temperatura tem que ter obrigatoriamente pelo menos uma linha que deve
corresponder a temperatura no instante inicial. Se esse for o unico registo que consta no
perfil, entao a temperatura serd considerada como constante durante todo o dia. Da mesma
forma, se nao for especificada a temperatura para o instante final do dia, a temperatura do
ultimo registo sera usada até a conclusao do dia.

De notar que este tipo de perfil é apenas didrio, significando isto que o mesmo perfil sera
usado repetidamente para todos os dias da simulagao. Contudo estes ja conferem alguma
flexibilidade ao modelo implementado para prover mais realismo em situacoes em que a dife-
renga entre temperaturas maxima e minima (didrias) seja significativamente grande para que
possa causar impacto visivel nos resultados dos algoritmos.

Os perfis de temperatura devem ser construidos com base numa aproximacao realista
do que serd a temperatura ambiente diaria, observada durante uma época do ano especifica
(adequada a situacao simulada).

4.1.2 Servidor e Protocolo de Comunicagao

O simulador foi dotado de uma funcionalidade que permite que sejam utilizados na si-
mulacao algoritmos implementados fora da aplicagdo, como alternativa aos implementados
no ambiente Java. Esta caracteristica foi pensada especialmente para ser possivel testar os
algoritmos depois de estes serem portados para a plataforma de desenvolvimento Arduino.

Esta funcionalidade baseia-se no modelo cliente-servidor em que o servidor aguarda co-
mandos do cliente e atua adequadamente. Nesta situacao, o simulador interpreta o papel de
servidor, e a plataforma de desenvolvimento comporta-se como cliente.

O servidor, no ponto de vista da simulacao, vai substituir funcionalmente a tarefa dos
algoritmos de decisdo incorporados no simulador. A decisao passa entdo a ser tomada pelo
cliente, que devera correr um algoritmo de decisao andlogo aos implementados, tendo em
conta as suas restricoes de hardware.

O servidor vai manipular uma instancia do TankModel para fazer a “ponte” entre esta
e o algoritmo executado no cliente. Como meio de comunicacao ¢é utilizada a interface USB
(Universal Serial Bus) com recurso a um protocolo simples (apresentado de seguida) mas que
permite realizar todas as operacoes necessarias para realizar a simulagao.

Convém deixar clarificado que a velocidade real da simulagao, no modo servidor, é ditada
pela frequéncia a que o cliente realiza os pedidos, e para além disso estd restringida pelos
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atrasos impostos pelo meio de comunicacao. E de antever que seja mais lento que a simulagao
com recurso aos algoritmos locais.

O servidor, assim que ¢ iniciado, fica a aguardar que o cliente envie pedidos na forma de
pacotes de 2 bytes, onde é indicado o nimero de sequéncia e o(s) comando(s) a executar.

Pedido Mensagem de debug

n
v
N
v

Comandos String ASCII

Numero de Sequéncia Terminador de String

Figura 4.2: Representacao da estrutura de um pedido, no protocolo implementado.

Bit 7 6 5 4 3 2 1 0
dgb | (n/a) | det | off | on | ghs | gwu | gwt

A
v

Byte de comandos

Figura 4.3: Representacao detalhada do byte de comandos.

O primeiro byte contém o niimero de sequéncia e tem como funcao indicar o niimero da
amostra que é pedida ao servidor. Este ntimero é circular, isto é, quando o nimero chega
ao seu maximo (255) o proximo niimero da sequéncia é 0. Podem no entanto ser envidas
mensagens consecutivas com o mesmo nimero de sequéncia, para efectuar diferentes pedidos
e operacoes no mesmo instante de simulagao.

Quando se pretende avancar para o instante seguinte (do lado do servidor), o nimero de
sequéncia deve ser incrementado em 1 de forma a sinalizar o servidor para calcular o préximo
valor. Pedidos em que o niimero de sequéncia avancou mais do que uma unidade indicam ao
servidor para calcular todos os valores até ao niimero de sequéncia atual, descartando os que
ficaram para tras e nao foram usados. Sendo este campo de um byte, esta particularidade
permite avangar 255 valores de uma sé vez em cada pedido. Por este motivo, o ntimero de
sequéncia do pedido inicial deve ser sempre 0.
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No segundo byte, detalhado na Figura 4.3, vao indicados os comandos a realizar em cada
pedido. Esses comandos vao mapeados em bit flags (l6gica positiva), em que cada bit indica
um determinado comando.Os comandos podem ser divididos em 3 categorias:

e Request (pedido de valores)

— gwt (get water temperature): pedido da temperatura da dgua do tanque;

— gwu (get water usage): pedido de informagao sobre o consumo de dgua (usado
apenas para debug);

— ghs (get heater status): pedido de informagao sobre o estado da resisténcia
(usado apenas para debug).

e Set (definir estado da resisténcia)

— on: Liga a resisténcia;

— off: Desliga a resisténcia.
e Debug

— det: Indica que foi detetado consumo de dgua no intervalo anterior. Este parametro
nao afeta o funcionamento do algoritmo pois serve apenas para construir e visua-
lizar no simulador o perfil de consumo de dgua detetado pelo algoritmo;

— dgb: Indica ao servidor que foi acoplada uma mensagem de debug (textual) no fim
do pacote.

Em cada pedido s6 pode ser executado um comando de cada categoria, ou seja, o servidor
processa até 3 comandos por pedido, desde que seja um de cada categoria diferente. No caso
de serem estabelecidos multiplos comandos da mesma categoria no mesmo pedido, o servidor
apenas executa um deles conforme a ordem de atendimento estabelecida no servidor.

Os comandos para ligar (on) ou desligar (off) a resisténcia, assim como o comando para
indicar detecao de consumo de dgua (det), s sdo processados para um novo niumero de
sequéncia, sendo estes ignorados em todos os pedidos consecutivos com o mesmo niimero de
sequéncia.

Quando o bit de debug é assinalado, o servidor interpreta todos os bytes posteriores ao
pedido como caracteres ASCII, parando quando encontrar o terminador ‘\n’.

Relativamente a resposta do servidor ao pedido de um determinado valor, este é adaptado
e enviado num pacote de 2 bytes. Como disposto na Figura 4.4, o primeiro byte contém os 8
bits mais significativos e o segundo byte os 8 bits menos significativos.

O valor da temperatura da dgua é codificado no servidor em virgula flutuante, mas para
facilitar o envio, ele é multiplicado por 100 e convertido para um inteiro de 16 bits. Desta
forma é possivel representar uma temperatura positiva até aos 655 graus, com uma resolucao
fixa de duas casas decimais e num formato adequado & plataforma Arduino.

Os valores de consumo de dgua e do estado da resisténcia estao representados por variaveis
booleanas. E enviado 0 quando a varidvel em causa for “false” ou enviado 1 quando for
“true”. KEstes valores deverao ser usados apenas na comparacao com a informagao ditada
pelos algoritmos para facilitar as tarefas de debug, nao podendo ser usados diretamente nas
tomadas de decisao dos algoritmos.

35



Resposta

Bytes 0 1

( MsB X LSB )

L.

|—> Byte menos significativo

Byte mais significativo

Figura 4.4: Representagao da estrutura de uma resposta, no protocolo implementado.

4.2 Interface Grafica

Para facilitar a utilizacao do simulador, a definicao dos seus parametros e também fornecer
meios para uma visualizacao intuitiva dos resultados em forma de graficos, o simulador foi
desenvolvido juntamente com uma interface grafica interativa. A janela principal do simulador

aparece representada na Figura 4.5.

Seguidamente, serao abordadas as varias funcionalidades que sao suportadas pela interface

do utilizador e o respetivo método de utilizagao.

| 2| Water Heater Tank - Model Simulator [ESREE
Tools Help
_Tank Model Parameters Simulation Parameters _[ Merit Params I Algorithms l Load Profiles rRandomness I Save Results ]
A (tank surface area) 449 (m?) Max Setpoint 60 1 (*C)
Tmax 60 B
R (thermal resistance ofthe tank) 1 (m*°CW) Min Setpoint 55 *C)
Tmin 45 B
Rho (mass density of water) 985 (kg I m?) Initial Water Temp 10 (*C)
Tsplit E
Cp (specific heat of water) 4184 (J/°CKg) Time Step 10 (sec)
. g : : Tsplitval T.E'B Merit= weight*Energy + (1-weight)*Confort
V(volume of the tank) 0.2 (m?) Simulation Period 7 (days)
‘weight{water on) 05 @ weight(wateroff) 08 Preview
Q0 (nominal power rating) | 2000 w)

[ Start i Jl Open Server

J

[ water Temperature) T) | (water Usage] WD) [ [Energy Input Rate] at) | Temperatures] Tin, Tout | Tt)vs at) | T0)vs WO | Merity | statistics |

O grupo “Tank Model Parameters” contém as caixas de texto onde se estabelecem as
constantes do modelo em conformidade com as unidades indicadas. Estas constantes englo-
bam as caracteristicas do tanque (drea da superficie, resisténcia térmica, volume e poténcia
nominal) e aproximagoes de algumas propriedades da dgua necessérias ao modelo (densidade

e calor especifico).

Figura 4.5: Imagem da janela do simulador.
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O grupo denominado “Simulation Parameters” contém as caixas de onde sao definidos os
parametros da simulacao: os setpoints maximo e minimo, a temperatura inicial da dgua, o
time step (ou intervalo de amostragem) e duragao da simulacao.

A aplicagao encarrega-se de povoar automaticamente todos estes campos com valores pré-
definidos, no arranque.

O separador “Merit Params” mostrado na Figura 4.6 permite definir os valores parame-
trizéveis da fungéo de mérito. O botao “Preview” exibe o grafico que representa a “funcao
de conforto” caracterizada pelos parametros estabelecidos.

J Merit Params T Algorithms T Load Profiles T Randomness T Save Resulis W

Tmax 60 | TempConfort
1,00 O

0,75 /

0,50 S

Tsplit 7@ 0.25 _,_,_7-——)""’
05 |+

Tmin

Confort

a-ee 45-\—07 47,5 sS0,0 52,5 550 57,5 60,0
Tsplitval E B temp
weight(wateron) 0,5 B weight(water off) 0,8 B‘ Preview

Figura 4.6: Imagem do separador “Merit Params”.

e “Tmazx”: Valor da temperatura maxima, a partir do qual a funcao de conforto atribui
a pontuacao 1.

e “Tmin”: Por contraste com o anterior, este valor estabelece o valor da temperatura
minima aceitavel, indicando o limite inferior para a pontuacao 0.

o “Tsplit” e “Tsplit val”: Estes dois valores juntos formam um ponto de intercegao
na funcgao de conforto que permite dividir a funcao em duas retas, sendo assim possivel
ajustar a evolucao da pontuacdo em funcao da temperatura para que esta nao seja
completamente linear.

e “Weight (water on)”: Valor que representa a contribui¢ao (peso) da funcao de pou-
panca de energia na funcao de mérito, quando existe consumo de agua.

e “Weight (water off)”: Analogamente, este valor representa o peso da funcao de
poupanca de energia na funcao de mérito, mas agora para quando nao existe consumo
de agua.

O separador “Algorithms” visivel na Figura 4.7, é o local que permite escolher um al-
goritmo dos vérios que foram implementados, para ser usado na simulagao. E ao algoritmo
selecionado que cabe a decisao de ligar ou desligar a resisténcia em cada instante da simulagao.

Da lista de algoritmos disponiveis constam:

e “Basic Setpoint Based Algorithm”: Implementacao do algoritmo de decisao tipico
que usa apenas os setpoints na tomada de decisao (Secgao 3.1.1);

e “Reactive (Water Usage Detection) Algorithm”: Algoritmo usado para testar e
observar o funcionamento do algoritmo de detegao de consumo de dgua (Secgao 3.2).
A tomada de decisao é semelhante ao algoritmo anterior, com a particularidade de este
ligar também a resisténcia nos instantes onde é detetado consumo de agua;
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s “History Based Algorithm v2”: Versao final do algoritmo de decisao com historico
semanal, tal como apresentado na Secgao 3.1.2;

e “History Based Algorithm v1”: Visao inicial do algoritmo de decisao com histdrico
semanal. Esta versao nao utiliza o algoritmo detetor de consumo de dgua (usa apenas
um valor de limiar para realizar a dete¢do) e para além disso utiliza uma estrutura
de dados, para armazenamento do histérico, nao otimizada. Esta versao foi mantida e
disponibilizada apenas para demonstrar a evolucao do algoritmo comparativamente a
versao final.

WMerit Params NgorithmsI Load Profiles ] Randomness [ Save Results

Select Algorithm:

[ Basic Setpoint Based Algarithm v

Figura 4.7: Imagem do separador “Algorithms”.

Para além dos parametros do modelo do tanque e da simulagao, é necessario ainda definir
os perfis para o consumo de dgua (“Water Usage”), temperatura da dgua que entra no tanque
(“Inlet Water Temp”) e a temperatura do ar exterior (“Exterior Air Temp”). O carregamento
destes perfis é efetuado através do separador “Load Profiles” como apresentado pela Figura
4.8.

Merit Params | Algerithms | Load Proﬁles] Randomness [ Save Results ]

Water Usage:

Inlet Water Temp:
Exterior Air Temp:

Figura 4.8: Imagem do separador “Load Profiles”.

No separador “Randomness” é oferecida a possibilidade de impor alguma aleatoriedade ao
perfil de consumo de agua escolhido. Ativando esta funcionalidade, faz com que se sucedam
desvios temporais aleatérios em cada ocorréncia de utilizacao de agua presente no perfil de
consumo. A aleatoriedade depende da distribuigao selecionada, uniforme ou Gaussiana. Na
distribuicao uniforme (Figura 4.9) é necesséario definir o intervalo relativo para a geracao do
novo instante aleatorio.

No caso da distribuigao Gaussiana ou normal (Figura 4.10), é necessario estabelecer o
desvio padrao e o intervalo de cutoff relativo. O intervalo de cutoff serve para forcar limites
aos valores gerados, ou no caso de ser selecionada a opgao “Remove Occurrences Outside
Cutoff Limits”, as ocorréncias de consumo de dgua cujo novo instante aleatério calhe fora do
intervalo serao removidas do perfil (nessa semana).
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[ weritParams | Algorithms | Load Profiles | Randomness | Save Results

(] WD Occurrence Time Deviation || Remove Occurrences Outside Cutoff Limits

Distribution: @ Uniform () Guassian

Relative Left Limit -1 B‘ (minutes) Guassian Dis
Relative Right Limit 1 B‘ (minutes)

Figura 4.9: Imagem do separador “Randomness” - distribuicao uniforme.

| werit Params | Algerithms | Load Profiles [ Randomness | Save Results

@ ‘WD Occurrence Time Deviation || Remove Occurrences Quiside Cutoff Limits

Distribution: () Uniform @ Guassian

Standard Deviation (minutes) Uniform Dis

s
Relative Left Cutoff Limit 5 B (minutes) e
—E5 3

Relative Right Cutoff Limit (minutes)

Figura 4.10: Imagem do separador “Randomness” - distribuicdo Gaussiana.

No separador “Save Results” existem vérias opgoes para exportar os resultados mais
importantes para serem usados como referéncia futura. Todos os dados sao guardados num
formato CSV para poderem ser facilmente interpretados por ferramentas externas e assim
permitir analises mais detalhadas. Neles sao representados os instantes de tempo de toda a

simulagao (em segundos) e os respetivos resultados em questao. As estatisticas sdo guardadas
em formato HTML.

[ Merit Params I Algarithms I Load Profiles I Randomness T Save Results

[ Save Water Temp J [ Save Merit j

l Save Energy Input Rate Jl Save Accumulated Merit J

Save Water Usage

| Save Al Simulation Results | | Save Statistics J

Figura 4.11: Imagem do separador “Save Results”.

e “Save Water Temp”: Guarda o registo da temperatura da dgua para cada instante
da simulacao.

s “Save Energy Input Rate”: Guarda o registo da energia consumida ao longo do
tempo.

s “Save Water Usage”: Guarda o registo de dgua consumida em funcao do tempo
(formato alternativo ao perfil de consumo de dgua).

e “Save Merit”: Guarda o valor de mérito (instantaneo) ao longo da simulagao.
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e “Save Accumulated Merit”: Guarda a média do valor de mérito adquirido até cada
um dos instantes da simulacao.

e “Save All Simulation Results”: Guarda todos os resultados mencionados até agora,
num tunico ficheiro.

e “Save Statistics”: Guarda as estatisticas resultantes da simulacao.

Relativamente ao conjunto de separadores na regiao inferior da janela do simulador (Fi-
gura 4.12), estes estao reservados para a visualizacao dos resultados da simulagao, dos perfis
carregados e também para expor algumas estatisticas resultantes da simulacao. As estatisticas
sao apresentadas em formato textual enquanto os que restantes resultados e perfis, sao repre-
sentados por forma de graficos em ordem ao tempo.

Nos graficos existem funcionalidades de zoom que podem ser executadas acedendo ao
menu de contexto, utilizando o botao de scroll do rato ou ainda selecionando uma zona do
grafico para ampliar.

JMa‘erTsmpsvmurs]TM [Water Usage] WD(ty \ [Energy Input Rate] Q(t) \ [Temperatures] Tin, Tout \ T(t) vs Qft) | T(t) vs WD(t) \ Merit (t) \ Statistics |

Water Temperature (T)

/WWMM\WWW/VM{\/\NWW

°C

26-Aug 27-Aug 28-Aug 29-Aug 30-Aug 31-Aug
t

Figura 4.12: Exemplo de um grafico do separador “Water Temperature”.

e T(t): Grafico da temperatura da dgua no tanque ao longo do tempo;

e WD(t): Gréfico do perfil de consumo de dgua efetivo e o respetivo resultado dado pelo
algoritmo de detecao de consumo de dgua (quando aplicavel);

e Q(t): Gréfico da energia consumida ao longo do tempo;

e Tin e Tout: Graficos dos perfis de temperatura da dgua de entrada no tanque e de
temperatura do ar exterior, respetivamente;

e Merit(t): Gréficos relativos a fungao de mérito.

H& que ter em conta que, por questoes de facilidade da utilizacao da API JFreeChart, o
eixo temporal dos graficos é representado com uma data do calendario a comegar sempre no
inicio da semana da data da execucao da simulagao. Esta informacao de calendério nao tem
no entanto qualquer impacto no desempenho dos algoritmos e serve essencialmente para a
visualizagao grafica, nao sendo sequer exportada ao guardar os resultados.

Apos todos os parametros estarem definidos e os perfis selecionados, pode dar-se inicio &

simulagao através do botao “Run Simulation”. O progresso da simulagao até a sua conclusao
serd indicado na barra de progresso disposta no centro da janela principal (ver Figura 4.5).
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A funcionalidade de servidor que foi apresentada previamente esta disponivel através do
botao “Open Server”. A janela correspondente a esta funcionalidade estd visivel na Figura
4.13. Nela pode ser selecionado o porto onde estd ligado o dispositivo cliente e configurar a
respetiva taxa de bits (“Serial Data Rate”).

Na érea de texto de “Log” sao registados os eventos entre o cliente e o servidor, mensagens
de estado e outros elementos relevantes para debug. O texto no “Log” pode ser limpo através
do botao “Clear Log”.

Server
Serial Port Serial DataRate (9500 %) (ops) Start Server
- Clear Log

Status: Stopped

Figura 4.13: Imagem da janela do servidor.

O botao ”Start Server”inicializa o servidor, sendo que a simulagao pode ser interrompida
a qualquer momento, mesmo antes do tempo total de simulagao estabelecido ser alcancado,
parando o servidor ou fechando a janela. No canto inferior esquerdo da janela é apresentado
o progresso no decorrer da simulagao.

Apés o fecho desta, os resultados da simulacao produzidos pelo servidor até ao momento
sao mostrados na janela principal tal como acontece com a simulacao normal.

A ferramenta de célculo de energia é acessivel através da barra de menus, pelo menu
“Tools” e selecionando a opcao “Energy Calculator”. Esta ferramenta permite calcular o
total de energia gasta (mais propriamente o nimero de vezes que a resisténcia se encontra
ligada) num dado intervalo de tempo especificado na interface de utilizador (Figura 4.14).

L Energy Consmed Tool SN ===

Calculate Energy Consumed

From 25/05/2013 at 00:00:00 | to 27/05/2013 at 00:00:00
(dd/mm/yyyy) (HH:mm:ss) (dd/mm/yyyy) (HH:mm:ss)

Result Calculate

From 25/05/2@13 ee:ee:ee to 27/05/2013
©0:00:00

Average Energy Units
Comsumed: ©.859722222222222225

Total Energy Units Comsumed: 1832
Total Time Heater Was On (seconds): 10320

Figura 4.14: Imagem da janela da ferramenta de célculo de energia.
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Desta forma dé-se por terminada a apresentagdo da interface grafica do simulador e o
seu modo de utilizagado. Conclui-se assim também este capitulo dedicado ao simulador, onde
foi mostrada a sua importancia e detalhado o seu processo de funcionamento, assim como
todas as suas funcionalidades. Foi também abordada a capacidade de executar a simulagao,
correndo algoritmos numa plataforma de desenvolvimento ligada por USB, com recurso ao
modo servidor, o seu protocolo de comunicagao simples, e a sintaxe dos ficheiros dos perfis.
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Capitulo 5

Implementacao dos Algoritmos
Inteligentes

Com os algoritmos ja desenvolvidos e testados no ambiente de simulagao com os recursos
computacionais de um computador pessoal, foi entao necesséario avaliar a eficdcia dos mesmos
numa plataforma de desenvolvimento com restricoes de recursos.

Como o alvo dos algoritmos serdo microcontroladores de 8-bits, no &mbito deste trabalho
foi disponibilizada uma plataforma de desenvolvimento Arduino (Mega 2560), dotada de um
microcontrolador ATmega2560 da linha de microcontroladores de 8-bits de baixo consumo da
Atmel©, com uma arquitetura RISC (Reduced Instruction Set Computing).

Nesta secgao serao apresentadas as caracteristicas e limitagoes do hardware em questao,
assim como os detalhes tidos em conta na adaptacgao do cédigo dos algoritmos de Java para
C++, linguagem suportada pelos compiladores do Arduino. Para finalizar, serd validado
o correto comportamento dos algoritmos através do simulador e da sua funcionalidade de
servidor previamente apresentada.

5.1 Restricoes do Hardware

Para analisar os recursos e as possiveis restricoes impostas pelo hardware alvo, foi tida
como referéncia as necessidades do algoritmo “History Based Algorithm v2”. O microcontro-
lador ATmega2560 trabalha a uma frequéncia maxima de 16 MHz, mas oferece varios modos
de poupanca de energia, denominados “Sleep Modes”, para ser possivel economizar energia
nos momentos livres (entre cada instante de amostragem). Estao ainda disponiveis varios
timers /contadores para gerir a passagem do tempo e gerar as interrupgoes necessarias para
proceder & execugao do algoritmo nos instantes de amostragem [18].

Em termos de memdria, este microcontrolador tem varios modos de armazenamento,
cada um com a sua fungdo. Relativamente a memoria flash reprogramavel, estao disponiveis
256 KB, dos quais 8 KB estao reservados para o bootloader. Esta meméria vai servir de
armazenamento para o cédigo dos programas carregados no microcontrolador [18].

A quantidade disponibilizada é mais que suficiente para os algoritmos desenvolvidos, visto
que apds a compilagao do programa com o algoritmo mais complexo (“History Based Algo-
rithm v2”), o ficheiro binario apresenta aproximadamente 10500 bytes, isto ja com a inclusao
da biblioteca base do Arduino e das bibliotecas de acesso & EEPROM e comunicagao série,
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usando apenas 4% da memoria disponivel.

Como memoria persistente, este microcontrolador disponibiliza 4 KB de EEPROM [18].
Esta vai ser o principal recurso para armazenamento do conhecimento adquirido pelo algo-
ritmo, ou seja, o histérico semanal. Sabe-se que cada registo do histérico ocupa 1 byte e
que o nimero de registos necessarios (para abranger todos os instantes didrios) depende do
intervalo de amostragem. Na Tabela 5.1 estao apresentados os requisitos de memoéria para
varios intervalos de amostragem. Pode comprovar-se que mesmo com um intervalo pequeno
de 1 minuto, apenas sao necesséarios 1440 bytes, deixando ainda mais de metade da EEPROM
livre.

Intervalo de amostragem (minutos) Espaco necessédrio (bytes)

15 96
10 144
) 288
2 720
1 1440

Tabela 5.1: Memoria necesséaria para varios intervalos de amostragem.

A memoria SRAM, também conhecida como memoria principal ou de trabalho, tem capa-
cidade de 8 KB e é usada para manter as variaveis e estruturas de dados durante a execucgao
do programa [18].

No algoritmo, o maior foco de ocupagao de meméria prende-se com a estrutura de arma-
zenamento do histérico de consumo de dgua semanal. Essa estrutura, como referido anterior-
mente, foi pensada de forma a ser armazenada na memoria persistente do microcontrolador,
libertando assim a SRAM desse encargo. Sendo que esta memoria tem o dobro da capacidade
da EEPROM, isto permite manter cépias do histérico semanal com valores temporarios ou
até estruturas maiores e mais complexas. Embora os algoritmos desenvolvidos nao tirem pro-
veito deste facto, esta informagao abre possibilidades a futuros melhoramentos nos algoritmos.

Retomando o tépico da memoria persistente (EEPROM) e abordando as velocidades de
acesso da mesma, o fabricante especifica que o tempo de acesso tipico a uma posicao de
memoria (1 byte) é de 3.3ms. Como em cada iteracao do algoritmo vai existir apenas uma
leitura e uma escrita (no pior caso), os tempos de acesso podem ser considerados desprezdveis.

Outra caracteristica a ter em conta é o nimero total de escritas que esta memoria su-
porta, sem perda da sua integridade. Nas especificagoes do microcontrolador é garantida
uma duragao minima de 100,000 ciclos de escrita [18]. Isto significa que para alcangar esse
numero de escritas, sabendo que cada registo sé serd escrito no maximo uma vez por dia, era
necessario correr o algoritmo durante mais de 200 anos.

Para finalizar, a limitacao 6bvia dos microcontroladores de 8-bits é o facto do barramento
de dados ser de 8-bits. Esta limitagao implica que operagdes com variaveis de 16 ou 32-bits
sao divididas pelo compilador num conjunto de operacoes equivalentes. Esta particularidade
¢é tida em conta na adaptacao dos algoritmos para esta plataforma, reduzindo ao méaximo o
tamanho das varidveis usadas e o recurso a operagoes de virgula flutuante.
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5.2 Migracao para a Plataforma de Desenvolvimento

Continuando o raciocinio anterior, a maior parte das alteragoes feitas nos algoritmos
prende-se com a adaptacao das variaveis a tamanhos o mais compactos possivel. Como j4 foi
referido na Seccao 4.1.2, dedicada ao protocolo de comunicacao do simulador, a temperatura
da 4dgua antes de ser transmitida ao cliente é multiplicada por 100 e codificada num inteiro de 2
bytes. Para manter o rigor, as varidveis da temperatura e todas as varidveis relacionadas (e.g.,
diferenca de temperatura, centro e limites dos clusters) foram alteradas em conformidade.

Sempre que é possivel sao usadas variaveis de 8-bits, como é o caso de valores booleanos
e pequenos contadores. O unico local onde foi necessario recorrer a operacoes de 32-bits foi
na funcao de cédlculo do centro dos clusters do algoritmo de detecao.

Outra modificacao relevante que merece destaque foi a necessidade de adaptar a gestao
do tempo que no Jawva era feita com recurso a classe Calendar e agora, no cédigo produzido
para o Arduino, foi simplificada por forma a manter apenas a informacao relevante. Por essa
razao, sao usadas apenas duas varidveis para o efeito, uma para armazenar o instante tempo-
ral diario e outra para guardar o dia da semana. De notar que nao é necessario concordancia
entre a informagao temporal do programa e o tempo real, no sentido de que nao é relevante
que o algoritmo nao saiba qual a hora real ou o dia correto, sendo apenas importante que a
passagem do tempo seja auténtica.

Relativamente a traducao de Java para C++, em termos de sintaxe as duas sao bastante
idénticas e visto tratarem-se de linguagens com metodologia de programacgao orientada a
objetos, apenas é necessario adaptar as classes Java a estrutura equivalente do C++, com
um ficheiro de interface ou header (.h) e um ficheiro de implementagao (.cpp).

O desenvolvimento do cédigo nesta fase foi feito com recurso ao IDE “MariaMole”, um
ambiente para programacao e gestao de projetos que oferece mais flexibilidade do que o
software base do Arduino, mantendo a comodidade e facilidade de utilizacao deste 1ltimo.

O projeto foi dividido nos seguintes ficheiros de cédigo:

e “simplealgorithm.*”: contém o cédigo relativo ao algoritmo “Basic Setpoint Based
Algorithm”;

e “intelalgorithm.*”: versao adaptada do algoritmo “History Based Algorithm v2”;
e “waterusagedetector.*: adaptacao do algoritmo de detecao de consumo de dgua;

e “weightedlimit.*”: classe auxiliar do algoritmo de detecao de consumo de dgua, para
armazenar os valores dos limites dos clusters;

e “histstorage.*”: classe construida para a gestao da estrutura do histérico semanal e a
interacao com a memoéria EEPROM;

e “simulclient.*”: implementacao do cliente para comunicacao série com o simulador,
com recurso ao protocolo explanado anteriormente. E essencial para pedir as tempe-
raturas ao simulador e é também usado para transmitir ao servidor as decisoes dos
algoritmos;

e “main.*”: ficheiros do programa principal onde sao inicializados os varios componentes
do programa e é implementada a rotina de amostragem da temperatura. Esta rotina
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resume-se a leitura da temperatura da dgua no tanque, aplicacao do algoritmo e tomada
de decisao (ligar/desligar a resisténcia). De notar que, antes de carregar o cédigo para
a placa, é necessario estabelecer neste conjunto de ficheiros o intervalo de amostragem,
tal como definido no simulador, e selecionar qual o algoritmo a executar.

No programa principal existem duas funcoes fundamentais que sao interpretadas de forma
especial pelo Arduino: as fungoes “setup()” e “loop()”. A fungao de setup é executada sempre
que a placa é (re)inicializada. A rotina loop é invocada posteriormente a conclusao da rotina
de setup, e como o préprio nome indica, é executada em ciclo infinito dai em diante.

Neste projeto, em vez de programar uma rotina de servigo a interrupcao que seria cha-
mada em intervalos de tempo constantes (dado pelo intervalo de amostragem), optou-se por
colocar esse cddigo diretamente na fungao “loop()” e simular a passagem do tempo através
de varidveis de contagem (para o instante didrio e o dia da semana) para assim maximizar a
frequéncia de execucgao das iteracoes e concluir a simulacdo o mais rapido possivel.

Para comprovar se a adaptacao foi efetuada corretamente, foi testado o algoritmo com
historico semanal numa simulacdo de 14 dias, através do modo servidor do simulador, com
um intervalo de amostragem de 5 minutos e um perfil de utilizacdo de dgua idéntico nas duas
semanas. A duragdo real da simulagao foi de aproximadamente de 10 minutos e o resultado
observado foi o esperado. Como tinha sido demonstrado anteriormente na secgao relativa
ao algoritmo com histérico semanal, a decisdo do algoritmo durante a primeira semana é
apenas baseada nos valores dos setpoints, enquanto que na segunda semana, ja com um
historial construido, o algoritmo prevé corretamente os instantes de maior consumo de agua
e pré-aquece a agua em concordancia. Tal comportamento pode ser observado na Figura 5.1
retirada do simulador.

T(t) vs WD(t)
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t

|— water Temp — wD(t)]

Figura 5.1: Representacao da temperatura face ao perfil de utilizacao de dgua, ao longo de
duas semanas, executando o algoritmo pelo Arduino.

Termina assim o capitulo dedicado a implementacao dos algoritmos na plataforma de
desenvolvimento onde foram esclarecidas as limitacoes do hardware e o impacto que estas
tiveram na adaptagao do cédigo. Concluiu-se que as limitag¢oes ainda deixam uma margem
de manobra significativa para o desenvolvimento de estruturas de dados mais complexas e
algoritmos mais preponderantes.
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Capitulo 6

Resultados e Conclusoes

Neste ultimo capitulo apresenta-se uma breve discussao sobre a implementacao dos algo-
ritmos, seguida da comparacao dos seus resultados, finalizando com notas sobre os objetivos
cumpridos e desenvolvimentos futuros.

6.1 Discussao da Implementacao

O desenvolvimento do algoritmo “inteligente” tem origem na tentativa de melhorar a
resposta do algoritmo tradicional em situagoes em que é possivel prever o consumo de agua
antes de este acontecer.

Relembrando, o algoritmo tradicional apenas se propunha a cumprir o requisito basico de
manter a temperatura da dgua dentro do intervalo de temperatura estabelecido pelo utilizador.
Contudo, mesmo assim, nao é garantido que a temperatura nao desca abaixo do limiar inferior
em casos limite. Por exemplo, se ocorrer uma tiragem intensa de agua quente quando a
temperatura desta ja esta proxima do limiar inferior e a taxa de aquecimento do tanque nao é
suficientemente alta para conseguir acompanhar o consumo de dgua, é de esperar que a agua
atinja temperaturas inferiores ao limite minimo de conforto desejado.

Outra grande desvantagem Obvia deste algoritmo, dada pelo facto de a dgua ser cons-
tantemente e incondicionalmente aquecida até ao limar méaximo, resulta na perda de energia
(desperdicio do calor armazenado) nas horas em que nao ha qualquer consumo de dgua quente.

O algoritmo “inteligente” surgiu entao com a potencialidade de colmatar as falhas do
algoritmo tradicional. Este algoritmo observa o perfil de consumo de dgua ao longo da semana,
constrdi o respetivo historico, e posteriormente usa-o como base para antecipar a utilizagao
de 4gua da semana seguinte.

Devido & forma como o histérico é gerido, o algoritmo s6 armazena a informacao rela-
tiva a semana transata. Isto implica que, se o perfil de consumo de agua quente semanal
do utilizador for semelhante de semana para semana, as desvantagens do algoritmo anterior
sao minoradas. Em contrapartida, perante um consumo semanal diferente todas as semanas,
isto é, com poucos ou nenhuns intervalos de tiragem de dgua quente préximos ou sobrepostos
entre semanas consecutivas, leva a que o algoritmo produza os seus piores resultados.

Relativamente ao desempenho dos algoritmos executados no simulador (implementagao
Java) comparativamente aos algoritmos executados no Arduino, tal como foi mencionado no
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Capitulo 5, apresenta resultados semelhantes. As pequenas discrepancias que podem existir
entre os dois resultados decorrem apenas da perda de precisao dos valores da temperatura,
quando estes sao transmitidos ao Arduino.

Outra diferenca percetivel prende-se com a velocidade da simulagao entre os dois métodos.
A execucgao dos algoritmos no modo servidor é evidentemente mais lenta que a execucao dos
algoritmos implementados em Java. Na Tabela 6.1 pode observar-se o tempo decorrido na
execucao dos algoritmos nas duas plataformas diferentes (Java e Arduino). Os valores apre-
sentados resultam da média de 5 execucoes consecutivas do algoritmo tradicional com um
intervalo de amostragem de 5 minutos num periodo de simulagéo de 7 dias. A taxa de trans-
missdo de bits usada no modo servidor foi de 9600 bps.

Plataforma Tempo decorrido (ms)

Java 135
Arduino 79626

Tabela 6.1: Exemplo do tempo de execugao do algoritmo tradicional nas diferentes platafor-
mas.

Por estes motivos, a simulagdo com recurso ao Arduino foi usada exclusivamente para
a validagao e teste da adaptagdo dos algoritmos a esta plataforma. Para a comparacao da
eficacia dos diferentes algoritmos foram usadas as implementagoes em Java incorporados no
simulador.

6.2 Resultados e Comparacgoes

De seguida sao apresentados os resultados do desempenho dos algoritmos, perante si-
tuacoes de teste com caricter realista e também algumas situacoes especialmente escolhidas
para acentuar as caracteristicas de cada algoritmo. Consequentemente, é apresentada uma
analise comparativa com o intuito de revelar em que situacoes é que o algoritmo “inteligente”
é uma mais-valia. Os gréaficos presentes nesta secgdo foram obtidos a partir do simulador
desenvolvido.

Todas as simulagoes apresentadas nos exemplos seguintes tém em comum os seguintes
valores dos parametros do modelo do tanque:

e A (4rea da superficie do tanque) = 4.49 (m?);

R (resisténcia térmica do tanque) = 1 (m?°C/W);

p (densidade da dgua) = 985 (kg/m?);

e ¢, (calor especifico da dgua) = 4184 (J/°C kg);

V (volume do tanque) = 0.2 (m?);

Qo (poténcia nominal) = 3000 (W).
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Para os varios testes foram usados dois perfis diferentes de consumo semanal de 4gua,
num ambiente doméstico, mas ambos foram inspirados na tabela disponibilizada no Apéndice
A, referente & norma europeia “EN 50440”. O primeiro perfil (Figura 6.1) tem como objetivo
caracterizar uma situagao habitual de consumo de dgua durante uma estacao quente. Por
oposigao, o segundo perfil (Figura 6.2) descreve o consumo de dgua durante uma estagao fria,
que diverge do primeiro perfil na medida em que apresenta tiragens de dgua quente mais
frequentes e intensas. De notar que, nestes perfis, apenas sao tidas em conta as tiragens de
agua relevantes, sendo que pequenos consumos nem sao detetados pelo algoritmo (como se
pode observar nas Figuras 6.1, 6.2 e 6.3).

Water Usage (WD) vs Detected
x x x x 1,00
o
=]
=3
(1]
-]
3
26-Aug 27-Aug 28-Aug 29-Aug 30-Aug 31-Aug 1-Sep 2-Sep
t
|—WD(t) * Water Usage Detected - Heater ON(t) » Water Usage Detected - Heater OFF(t)
Figura 6.1: Grafico do perfil de consumo de verao.
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Figura 6.2: Gréfico do perfil de consumo de inverno.
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Figura 6.3: Grafico detalhado do primeiro dia do perfil de consumo de inverno.
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Para cada um destes perfis de consumo de agua foram usados perfis de temperatura
(ambiente e da dgua fria) adequados. O perfil de temperatura de verdo, presente na Figura
6.4, é utilizado com o perfil de consumo de verdo, enquanto que o perfil de temperatura de
inverno, exposto na Figura 6.5, é utilizado com o perfil de consumo de inverno.

Exterior Air Temp (Tout) & Inlet Water Temp (Tin)
30
9 25
15
o000 02:00 0400 0/:00 0800 10:00 12:00 14:00 16:00 18:00 20:00 22:00 o000
t
— Tin(t) — Tout(t)
Figura 6.4: Grafico dos perfis de temperatura de verao.
Exterior Air Temp (Tout) & Inlet Water Temp (Tin)
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0000 0200 0400 0800 0500 1000 1200 1400 1600 1800 2000 2200 0000
t
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Figura 6.5: Grafico dos perfis de temperatura de inverno.

Os limiares de temperatura empregues na realizacao das simulagoes foram de 50°C' para o
minimo e 60°C para o maximo. Para estabelecer estes valores dos setpoints foi tida em conta
a necessidade do intervalo, dado por estes limites, ser significativamente grande para permitir
evidenciar as potencialidades dos algoritmos. Em simultaneo, o setpoint minimo escolhido
respeita o critério de seguranca referente a contaminacao bacterial e o setpoint maximo foi
colocado numa temperatura alta o suficiente para oferecer conforto, até em condigoes de maior
consumo, sem que seja perigosamente alta.

Nos testes foi usada uma figura de mérito que pondera igualmente a componente do
conforto e da economia de energia, isto é, atribui 50% a cada uma delas. Porém, quando
nao ha consumo de dgua, a componente de economia de energia passa a ter 100% do peso,
visto que nessa situacao o conforto é irrelevante. Relativamente aos restantes parametros da
funcao de mérito que caracterizam a fungao de conforto, os seus valores sao os enumerados:

o T,in =45°C,
e Thar = 60°C;
® Tigear = 50°C;
® Cigeal = 50%.
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Estabelecidos os parametros essenciais, executou-se um conjunto de simulagoes cujos re-
sultados sao apresentados de seguida.

Intervalo de amostragem  Tempo total de consumo

(minutos) energético (horas) Meérito
2 429.9 0.8992
) 429.5 0.8980
10 434.7 0.8944

Tabela 6.2: Resultados da simulacao com o algoritmo tradicional num periodo de 180 dias,
com os perfis de verdo.

Intervalo de amostragem  Tempo total de consumo

(minutos) energético (horas) Meérito
2 426.4 0.9005
) 435.6 0.8964
10 439.8 0.8945

Tabela 6.3: Resultados da simulacao com o algoritmo “inteligente” num periodo de 180 dias,
com os perfis de verao.

Intervalo de amostragem  Tempo total de consumo

(minutos) energético (horas) Meérito
2 720.9 0.8318
5 734.5 0.8267
10 740.8 0.8224

Tabela 6.4: Resultados da simulacao com o algoritmo tradicional num periodo de 180 dias,
com os perfis de inverno.

Intervalo de amostragem  Tempo total de consumo

(minutos) energético (horas) Meérito
2 730.6 0.8281
5) 752.3 0.8147
10 744.8 0.8173

Tabela 6.5: Resultados da simulacao com o algoritmo “inteligente” num periodo de 180 dias,
com os perfis de inverno.

Constatando os resultados destas simulagdes (Tabelas 6.2, 6.3, 6.4, 6.5), pode concluir-se
que a diferenca entre os dois algoritmos é quase nula com os perfis de verao, enquanto que com
os perfis de inverno, o tradicional revela-se um pouco melhor. Isto deve-se em grande parte
ao facto de que quando é prevista uma tiragem de dgua no futuro, o algoritmo “inteligente”
aquece-a até ao seu limar maximo, mesmo que dai resulte uma tiragem que nao exija agua
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tdo quente. Assim sendo, como no perfil de consumo de inverno existem tiragens de agua
mais frequentes, a dgua é constantemente aquecida até ao maximo tornando este efeito mais
evidente.

Contudo, como se pode comprovar pelos resultados seguintes (Tabelas 6.6, 6.7, 6.8, 6.9),
reduzindo o setpoint méximo para 55°C, os resultados tornam-se significativamente mais fa-
voraveis em termos gerais. Desta feita, o algoritmo “inteligente” revela-se superior, tanto ao
nivel de consumo de energia como no mérito obtido.

Intervalo de amostragem  Tempo total de consumo

(minutos) energético (horas) Meérito
2 392.0 0.9065
5) 396.9 0.9032
10 401.7 0.8991

Tabela 6.6: Resultados da simulacao com o algoritmo tradicional num periodo de 180 dias,
com os perfis de verao e o setpoint maximo reduzido para 55°C.

Intervalo de amostragem  Tempo total de consumo

(minutos) energético (horas) Meérito
2 386.1 0.9085
) 394.8 0.9033
10 402.3 0.8965

Tabela 6.7: Resultados da simulagao com o algoritmo “inteligente” num periodo de 180 dias,
com os perfis de verao e o setpoint maximo reduzido para 55°C.

Intervalo de amostragem  Tempo total de consumo

(minutos) energético (horas) Meérito
2 695.9 0.8352
5) 710.5 0.8256
10 723.3 0.8168

Tabela 6.8: Resultados da simulacao com o algoritmo tradicional num periodo de 180 dias,
com os perfis de inverno e o setpoint maximo reduzido para 55°C.

Intervalo de amostragem  Tempo total de consumo

(minutos) energético (horas) Meérito
2 693.5 0.8359
) 706.3 0.8241
10 712.8 0.8146

Tabela 6.9: Resultados da simulagao com o algoritmo “inteligente” num periodo de 180 dias,
com os perfis de inverno e o setpoint maximo reduzido para 55°C.
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Contemplando todos estes resultados pode afirmar-se que com intervalos de amostragem
maiores, a tendéncia mostra haver um consumo energético ligeiramente superior. Isto advém
do facto de estes algoritmos s6 receberem informacao de que foi atingido o limar de tempera-
tura maximo, nos instantes de amostragem, o que leva a que a resisténcia fique ligada para
além do tempo necessario. Este problema pode ser minimizado fazendo uma monitorizacao
mais frequente da temperatura da agua, ou seja, usando um intervalo de amostragem mais
curto.

Comparando as situacoes de melhor desempenho de ambos os algoritmos, conclui-se que
o algoritmo “inteligente”, com uma configuragdo ponderada, tem vantagens em relagao ao
tradicional. Tratando-se este algoritmo “inteligente” de uma primeira abordagem a exploragao
destas técnicas, os resultados indiciam que a aposta neste tipo de sistemas podera revelar
beneficios expressivos, principalmente quando exploradas a longo prazo.

E importante realgar que os resultados tém origem em simulacées. Numa situagao real, o
desempenho é mais subjetivo. Também se deve ter em conta que a figura de mérito formulada
pode nao transparecer uma avaliacao precisa dos casos simulados, devido a natureza e subje-
tividade do compromisso entre conforto e economia de energia. Por este motivo, a indicacao
do consumo energético tem mais destaque na comparacao dos resultados.

Para comprovar se o algoritmo “inteligente” consegue manter os mesmos resultados quando
o perfil de consumo sofre pequenas variacoes de semana para semana, foram feitas simulagoes
com a funcao de aleatoriedade ativa. Recorreu-se a uma distribuicao Gaussiana com desvio
padrao de 15 minutos e com limites relativos de cutoff de £30 minutos. Isto significa que o
instante temporal da ocorréncia de cada tiragem de dgua presente nos perfis tem cerca de 68%
de probabilidade de permanecer contida num intervalo de 30 minutos centrado no instante
original. Os limites de cutoff impedem que os valores gerados se estendam para além destes
limites.

De notar que os resultados da Tabela 6.10, referentes a esta situagao, decorrem da média
de 5 execugdes consecutivas. Estes demonstram que mesmo com alguma incerteza no perfil
de consumo, o algoritmo “inteligente” tem competéncia para manter um desempenho regular,
visto que até foi capaz de superar o melhor desempenho conseguido anteriormente (com o
perfil fixo).

Intervalo de amostragem  Tempo total de consumo

(minutos) energético (horas) Meérito
2 383.3 0.9094
5 392.8 0.9039
10 402.5 0.8975

Tabela 6.10: Resultados da simulagao com o algoritmo “inteligente” num periodo de 180 dias,
com os perfis de verao, fungao de aleatoriedade ativa e um setpoint maximo de 55°C.

Na Figura 6.6 podemos observar o comportamento do algoritmo numa das simulacoes
realizadas, perante a antecipagao ou procrastinagao das tiragens de dgua.
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Figura 6.6: Grafico da evolucao da temperatura da agua face a tiragens da mesma. Excerto
de trés dias de simulacao do algoritmo “inteligente” com os perfis de verdo e aleatoriedade
ativa.

6.3 Objetivos Cumpridos e Desenvolvimentos Futuros

Analisando os objetivos inicialmente propostos face ao trabalho desenvolvido, pode-se
afirmar que, de um ponto de vista geral, estes foram conseguidos.

Foi concebida toda uma plataforma de desenvolvimento e avaliacao de algoritmos para
tanques de aquecimento elétrico de dgua, através da construgao de um simulador (recorrendo
ao modelo apresentado no Capitulo 2) capaz de reproduzir a evolugao da temperatura da
dgua num desses tanques, tendo em consideragao varios parametros e situagoes de consumo
personalizdveis. Os resultados da simulacao podem ser visualizados graficamente na prépria
ferramenta, ou alternativamente podem ser guardados para futura referéncia.

Também incluida na ferramenta de simulacao estd a figura de mérito projetada. Devido
a natureza contraditéria das componentes (conforto e poupanga de energia), a subjetividade
presente na funcao de mérito é necessariamente um aspeto sensivel, e por essa razao nem
sempre se pode recorrer ao resultado da figura de mérito para atribuir melhor desempenho
a um algoritmo relativamente a outro. Mesmo nao sendo esta figura de mérito ideal como
meio exclusivo de avaliacdo e comparacao entre algoritmos, permite todavia ter uma nocgao
imediata sobre o desempenho destes.

Para além disto, o simulador facilita a adigdo de novos algoritmos a ferramenta, através
do provisionamento de uma interface extensivel (por meio de uma classe abstrata no Java).

Relativamente ao objetivo primario desta dissertagao, foi criado um algoritmo adaptativo
de detecao de consumo de agua quente, a partir das variacoes de temperatura da agua do
tanque ao longo do tempo. Dai seguiu-se a implementagao de um algoritmo que simula o
comportamento dos sistemas tradicionais e de um algoritmo “inteligente’” que antecipa o
aquecimento da agua baseando-se no histérico de consumo detetado.

Idealmente, deveria ter sido criado mais um algoritmo baseado numa estratégia diferente,
ou alternativamente, deveriam ter sido exploradas e implementadas estratégias de Demand-
Side Management (com perfis didrios fixos que estimem o consumo energético habitual da
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populagao) para ter assim a disposicao mais opgoes para o confronto de resultados.

A adaptagao dos algoritmos para a plataforma Arduino, tendo em conta as suas limitagoes
e recursos, também foi um objetivo conseguido sem alteragoes de maior na légica de decisao
dos algoritmos.

Por fim, foram feitas comparagcoes entre os algoritmos disponiveis, perante vérias situacoes
de teste, e tiradas as conclusoes presentes neste capitulo, rematando desta forma os objetivos
pré-estabelecidos.

As propostas para futuros desenvolvimentos na sequéncia deste trabalho cingem-se essen-
cialmente a criagdo de novos algoritmos ou ao melhoramento dos algoritmos apresentados,
tirando proveito da ferramenta de simulagao concebida. Como ficou provado que o algoritmo
“inteligente” implementado ainda deixava a plataforma de desenvolvimento com bastantes re-
cursos de meméria disponiveis, seria interessante dotar o algoritmo com um modelo de decisao
probabilistico, em que cada instante de amostragem registado na memoria se faz acompanhar
com um valor que indica a probabilidade da ocorréncia de consumo de agua.

Continuando este raciocinio, seria relevante uma resposta mais complexa por parte do
algoritmo para quando este é reiniciado, por exemplo, numa situacao de falha de energia. No
caso de nao existir um relégio no sistema (sincronizado pelo utilizador para manter o tempo
real), e para evitar desperdicar o histérico armazenado previamente, poderiam ser exploradas
estratégias de sincronizagao com base na correspondéncia entre perfil de consumo observado
durante os primeiros dias de execucao e a informacao de consumo contida no histérico.

Tal como mencionado na introdugao, no contexto da domética pode ainda ser explorado o
facto de se ter acesso a muito mais informacgao sobre o mundo exterior (e.g., tarifa energética,
calenddrio, previsao meteoroldgica, consumo energético da casa, intengao do utilizador), que
pode ser ponderada na decisao do algoritmo.

Ao longo deste documento apresentou-se o modelo matematico de suporte ao simulador, o
método idealizado para a avaliacao dos algoritmos e a implementacgao detalhada dos algoritmos
e ferramentas. Foram também expostas consideragoes, resultados, andlises, comparagoes e
conclusoes sobre o trabalho proposto.
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Apeéndice A

“Tapping Cycle M” (Adaptagao)

Tabela que dita os ciclos de tiragem de dgua ao longo de um dia (utilizada como base
para criacdo dos perfis de consumo de dgua). Versdo adaptada da norma europeia “EN
50440” (Efficiency of Domestic Electric Storage Water Heaters), que define requisitos e testes
adequados para classificacdo de unidades Domestic Electric Water Heater (DEWH).
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# Hora Poténcia Perfil deltaT m3 Litros
1l 7:00 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
2| 7:15 1.400 |Shower 30| 0.024 24
3| 7:30 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
4] 8:.01 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
5| 8:15 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
6| 8:30 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
7| 8:45 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
8| 9:00 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
9] 9:30 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8

Floor
10]10:30 0.105 [cleaning 30( 0.0018 1.8
11]111:30 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
12111:45 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
Dish
13]12:45 0.315 |washing 45| 0.0054 54
14114:30 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
15]15:30 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
16]16:30 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
17118:00 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
Household
18]18:15 0.105 |cleaning 30( 0.0018 1.8
Household
19118:30 0.105 |cleaning 30( 0.0018 1.8
201 19:00 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
Dish
21120:30 0.735 |washing 45| 0.0126 12.6
22121:15 0.105 |Small 15| 0.0018 1.8
23121:30 1.400 |Shower 30| 0.024 24
5.845 0.1002 m3 100.2
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