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Resumo

A energia elétrica que utilizamos hoje possui muita informacao agregada e muito dessa
informagao nao é aproveitada. Nesse trabalho buscou-se trazer uso a grande variedade
de grandezas aferidas em medidores de energia para serem aplicadas no ambito de efi-
ciéncia energética. Foram utilizadas redes neurais e arvores de decisdes com o objetivo
de extrair a assinatura elétrica de eletrodomésticos de medigoes que agregam a operacao
de diversos dispositivos, e assim, classificar se esses equipamentos estao ligados ou desli-
gados. Ratificou-se a importancia da utilizacao das grandezas como fator de poténcia e
harmonicos de corrente para realizar a tarefa proposta, foram obtidos resultados favora-
veis a aplicacdo do método em ambientes os quais todos dispositivos sao conhecidos e foi
colocado o panorama da extensao para cenarios mais cadticos. Também foi observada a
relevancia do entendimento temporal que a medigao possui e as vantagens de utilizar redes
neurais recorrentes assim como a necessidade de uma amostragem rapida para usufruir

dos beneficios dessa ferramenta.

Palavras-chaves: Eficiéncia Energética. Medicao Elétrica. Assinatura Elétrica. Inteli-

géncia Artificial. IA. Aprendizado de Maquina. Deep Learning.






Abstract

The electrical energy we use in presents-days has a lot of aggregated information and much
of that information is not used, in this work we sought to bring use to the great variety
of quantities measured in energy meters to be applied in the scope of energy efficiency.
Neural networks and decision trees were used in order to extract the electrical signature of
household appliances from measurements that aggregate the operation of various devices
and thus classify whether these devices are on or off. The importance of using quantities
as a power factor and current harmonics was confirmed to accomplish the proposed task,
results were obtained favorable to the application of the method in environments where all
devices are known and were put the prospect of the extension for more chaotic scenarios.
It was also observed the relevance of the temporal understanding that the measurement
has and the advantages of using recurrent neural networks, as well as the need for a quick

sampling metod to enjoy the benefits of this tool.

Key-words: Energy Efficiency. Electrical Measurement. Electrical Signature. Artificial

Intelligence. AI. Machine Learning. Deep Learning.
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Introducao

"Energia elétrica é essencial para a vida humana', essa frase pode parecer extra-
vagante pois um dia ja vivemos sem, porém convido o leitor a tentar pensar em algum
dia que passou sem interagir com qualquer dispositivo que opere por energia elétrica. A
verdade é que, apesar de nao ser essencial para que consigamos manter nossos coragoes
batendo, a eletricidade é tao presente no nosso dia a dia que a sua falta resultaria em um
retrocesso tao grande que ¢é dificil de mensurar. Exemplificando, somos capazes de gerar a
quantidade de alimento que consumimos hoje pois muitos processos foram automatizados
gragas a energia elétrica, somos capazes de vencer diversas doengas pois usufruimos de

exames e equipamentos que necessitam de energia.

Devido ao avango das mudancas climaticas, tem-se tornado cada vez mais presente
em estudos e no mercado a disciplina de eficiéncia energética. Buscar utilizar de forma
eficiente a energia elétrica é essencial tanto macroscopicamente, para garantir que seja-
mos capazes de gerar energia suficiente para prosperar com a crescente populagdo, como
microscopicamente, para moradores e comerciantes serem capazes de economizar em suas
contas de luz. Uma das ferramentas adotadas pelo mercado para comercializar a busca
por eficiéncia energética sao as auditorias de uso de energia elétrica, que nada mais sao
que a avaliagao técnica do consumo de uma edificagdo ou local seguido pela sugestao de

formas de reduzir o uso de energia.

Em um projeto de auditoria energética é comum fazer um mapeamento da carga
do local estudado. Para isso é necessario saber todos os principais equipamentos que
consomem energia, o quanto consomem e por quanto tempo atuam. Ter o conhecimento
desses valores torna possivel conhecer o padrao de consumo e investigar quais metodologias
devem ser aplicadas para reduzir o uso de energia e seu custo, assim como calcular qual
serd o retorno de cada solu¢ao. O problema dessa metodologia é o tempo demandado para
realizar um bom levantamento, que muitas vezes esse esforco é trocado por imprecisoes

que diminuem a qualidade do trabalho e por conseguinte dos resultados obtidos no projeto.

Ter uma aplicagdo que consiga identificar quem e por quanto tempo esta con-
sumindo energia elétrica reduziria a dificuldade de examinar o consumo para apenas a
analise dos dados, podendo popularizar e melhorar o acesso a medidas de eficiéncia ener-
gética. O ideal seria uma aplicacdo capaz de saber exatamente quanto cada dispositivo
consome, contudo, desenvolver métodos de decompor a poténcia consumida em diferentes
dispositivos exige um projeto muito mais complexo pois para que fosse validado seria

necessario ter a medigao real de cada equipamento.

Mesmo com a dificuldade maior, existe uma série de trabalhos voltados para de-
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senvolver métodos de realizar esse procedimento, como pode ser observado no trabalho
de Carrie Armel (Carrie Armel et al., 2013), que descreve muito bem a importancia da
desagregacgio de energia para eficiéncia energética. Contudo, a ainda nao popularizacao
comercial das solugoes pode ser um indicio da ratificacdo da complexidade nao apenas de

estudar como de implementar.

Ainda que se entenda o valor de identificar a poténcia consumida em vez de apenas
o tempo de operacao do dispositivo, devemos lembrar que ainda é possivel saber a poténcia
dos equipamentos elétricos com medi¢oes pontuais ou em datasheets, compromisso que

pode valer o custo de uma implementagao mais simples.

Nao obstante os interesses no desenvolvimento dos estudos na area de energia, é
importante obter métodos de implementar solucoes, para isso observa-se que o mundo
estd em sua era digital. Uma infinidade de dados é gerada todos os dias, contudo, ainda
nao ¢é explorado todo o potencial que podemos aproveitar para gerar informacao. O apro-
veitamento da informagao e sua disseminacao é um ponto crucial para proteger o planeta,
melhorar a qualidade de nossas vivéncias e progredir com o conhecimento. Deste modo é
nossa responsabilidade buscar sempre criar formas de transformar aglomerados de zeros

e uns em solucoes.

Em outras palavras, a principal motivacao deste trabalho diz respeito a seguinte
citacao de Willian Edwards Deming, “Nao se gerencia o que nao se mede, ndao se mede
o que nao se define, ndo se define o que nao se entende, e ndo ha sucesso no que nao se
gerencia”. Somando a ideia apresentada por Deming ao cenério que vivenciamos, notamos
que nao devemos apenas acumular grandes quantidade de dados, mas devemos ser capazes

de utiliza-los para nosso sucesso.

Atualmente existem multimedidores de tultima geracao que possuem a competén-
cia de obter uma infinidade de variaveis elétricas, desde simples medi¢oes de consumos
até detalhadas relagbes de harmoénicos. Porém, a riqueza de detalhes fornecida por tais
medidores raramente é explorada, pois requer essencialmente uma area de conhecimento

muito especifica para interpretar muitas dessas medicoes.

A solucao para poder aproveitar ao maximo os dados e tornar isso algo acessivel
é a implementagao de inteligéncia artificial (IA). O uso de algoritmos de aprendizado
supervisionado é crescente e encaixa perfeitamente neste cendrio que possuimos tanto a
informacao quanto a forma de validar o resultado que queremos. O objetivo é aproveitar-
se de mecanicas bem estabelecidas em TA para gerar uma aplicacao capaz de identificar
em tempo real quais eletrodomésticos estao ligados, baseando-se apenas na medigao geral

do alimentador.

Uma referéncia bastante interessante estudada para concepcao desse estudo foi um

desafio proposto pela Microsoft em um de seus cursos profissionalizantes de aprendizado de
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maquina. Foi realizada uma competicao, entre os profissionais que buscavam a certificacao
da Microsoft, para a classificacdo de imagens de espectrogramas de sinais elétricos de

dispositivos elétricos em seu momento de partida. Um exemplo de espectrograma pode

Vacuum (appliance=6)

Incandescent Light Bulb (appliance=7)

Figura 1 — Amostra do banco de dados proporcionado na Microsoft-AI-Capstone-Solution
(DAT264x - October 2018).

ser visualizado na Figura 1.

Hairdryer (appliance=1})

Microwave (appliance=2)

Air Conditioner (appliance=3)

Fridge (appliance=4)

Laptop (appliance=5)

O participante que alcancou a segunda colocacao atingiu uma acuracia de 98,8%
com uma técnica de inteligencia artificial denominada rede neural convolutiva. Por mais
que os dados utilizados dificilmente sejam obtidos de forma semelhante no dia a dia, pois

os espectrogramas eram amostrados em 30kHz das proprias formas de onda, a precisao
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da técnica é impressionantemente boa. O acesso a medidores de energia com tais taxas
de amostragem por um consumidor comum nao ¢é esperado pois possuem alto custo e o
processo de venda desses produtos é voltado para aplicagoes especificas, como sistema de

protecao de transmissao de energia e de uso laboratorial.

Avaliando os espectrogramas presentes na Figura 1, podemos notar que existe uma
mudanca de comportamento dos eletrodomésticos em relagao ao tempo. Tendo isso em
mente, sera também estudada a implementacao de recorréncia nos algoritmos propostos.
Espera-se que a avaliagao da série temporal, incluindo o passado de cada instante, melhore

o desempenho da classificacao.

Neste trabalho serao, inicialmente, tratados os conceitos necessarios para o enten-
dimento do mesmo, como o entendimento dos dados que serao utilizados e a apresentacao
das ferramentas propostas. O segundo capitulo descreve todo o procedimento de monta-
gem da bancada de monitoramento dos eletrodomésticos, de preparagao dos dados e do
treinamento de cada algoritmo utilizado. Em seguida, o capitulo trés trata de reportar
os resultados obtidos pelas medigoes e classificadores utilizados. Por fim, é apresentada a

conclusao do estudo junto aos proximos passos que podem ser discutidos.
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1 Conceitos elétricos

Energia elétrica é indiscutivelmente essencial para a vivéncia do ser humano mo-
derno. Todo dia estamos constantemente utilizando dispositivos que dependem da energia

elétrica para operar.

A fisica descreve a energia elétrica como a energia que provém da energia potencial
elétrica, para gerar esse potencial é necessario realizar uma separacao das cargas positivas e
negativas de atomos. Esse processo de separacao cria algumas regioes com falta de elétrons
e outras com excesso de elétrons. A razao entre a quantidade de trabalho realizado para
separar essas cargas pela quantidade de carga movida define a energia potencial elétrica
do ponto avaliado. A diferenca de potencial elétrico de dois pontos, ou polos, é dado pela
tensao. Deste modo, quando se cria um caminho entre dois polos que possuem uma tensao,
¢é gerado um movimento ordenado de elétrons capaz de realizar trabalho, esse fluxo de
elétrons é conhecido como corrente. (VALKENBURGH NOOGER NEVILLE, 1960)

Como ¢ descrito pela lei de Ohm, a intensidade de uma corrente também depende
da resisténcia que o caminho gerado oferece para o transito dos elétrons. Deste modo,
caso tenhamos uma tensao fixa V', cada dispositivo que consome energia elétrica pode
ser caracterizado, indiretamente, pela corrente I que passa por seus terminais ou pela
poténcia P que consome. Sendo a poténcia descrita pelo efeito Joule, representado, para

casos mais simples, na Equacao 1.1.

1.1 Corrente Alternada e Grandezas Elétricas

A guerra das correntes entre Nikola Tesla e Thomas Edison no século XIX resultou
na disseminacao do uso da corrente alternada atualmente (MCNICHOL, 2011). O uso
da corrente alternada trouxe nao apenas as vantagens de transmissao de energia com
baixas perdas, como também o significativo incremento da complexidade matematica da

descricao do comportamento elétrico.

Enquanto o comportamento estacionario da corrente continua pode ser caracteri-
zado essencialmente com a formulacao mais simples da lei de Joule, com nimeros reais,
para realizar a descricao de uma rede elétrica de corrente alternada usualmente utiliza-se

de fasores e niimeros complexos.

A necessidade de aprimorar a matematica por tras da energia elétrica advém da

possibilidade de haver um deslocamento da fase de oscilacao da corrente em relagao a ten-
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sdo, porém nao é exclusivo a esse comportamento. Nao somente foram criados os conceitos
de energia ativa e reativa baseados no fendémeno ha pouco descrito, como também foi pos-
sivel compartimentar a energia como proveniente de harmonicos e desbalanceamento de

fases, podendo-se fazer necessario até o uso de quatérnios em minuciosas analises.

Com objetivo de reduzir a complexidade que teriamos de tratar com nimeros
complexos em atividades mundanas, foram criadas diversas grandezas elétricas que, com
numeros reais, descrevem caracteristicas das ondas eletromagnéticas que compoem a rede

elétrica.

Assim podemos elencar uma vasta lista de grandezas que podem ser calculadas a
partir de medigoes elétricas, entre elas estao as seguintes:
o Corrente Fundamental;
o Correntes Harmonicas;
o Tensao Fundamental;
e Tensoes Harmonicas;
e Frequéncia;
o Poténcia Ativa;
e Poténcia Reativa;
e Poténcia de Harmonicos;
» Poténcia de Desequilibrio;
o Fator de Poténcia Fundamental;
« Fator de Poténcia Total.
Note que essencialmente possuimos corrente, tensao e poténcia como na férmula
da lei de Joule, porém cada uma dessas grandezas possui suas variantes para descrever a
forma de onda que a caracteriza. Também possuimos grandezas destinadas exclusivamente

a qualificar a oscilacao da onda, como a frequéncia ou a topologia da rede, como o uso de

relagoes de desequilibrio.

Os harménicos que foram citados algumas vezes anteriormente sao baseados no
conceito do uso da série de Fourier para descrever fungoes periddicas, Equacao 1.2, que
afirma que todo sinal pode ser desmembrado em uma infinita soma de ondas senoidais
com frequéncia multipla da frequéncia de repeticao do sinal. Na Figura 2 ¢ ilustrada a

composi¢cao de uma onda quadrada somando as ondas senoidais de frequéncias multiplas
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Figura 2 — Representagao da onda quadrada com a soma dos n primeiros termos da série
infinita de Fourier (FOURIER, )

Y

da fundamental. Usualmente a frequéncia fundamental da rede elétrica é de 50 ou 60 Hz, as
demais senoidais formadas sao chamadas de harmodnicas e sao tidas como distor¢oes, pois
entende-se que idealmente toda transferéncia de energia ocorreria por ondas perfeitamente

senoidais para melhor eficiéncia energética.
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Figura 3 — Apresentacao da forma de onda da corrente e da tensao medidas na alimen-
tacdo CA de um motor de CC, assim como a distor¢ao harmonica total dos
sinais e a componente de cada harménico. (HARMONICAS, )

Tanto a corrente quanto a tensao possuem harmonicos e, de forma geral, cada tipo

de carga introduz uma quantidade e frequéncia de distorcao diferente na rede. Distorc¢ao
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principalmente notada na corrente, dado que essencialmente se observam distorg¢oes na
tensao provida de queda de tensdo gerada pelas proprias correntes. Como um dos objetivos
da manutencao da rede elétrica ¢ manter minima a queda de tensao, os harmoénicos de
tensao sao muito mais discretos que os de corrente. Na Figura 3 podemos observar um
exemplo das formas de ondas e da intensidade dos harmonicos nos sinais aferidos em um

motor de corrente continua alimentado em uma rede de corrente alternada.

1.2 Medidores de Energia

A medicao de energia elétrica é algo que pode ser desafiadora. Existe uma quanti-
dade grande de formas de realizar esse processo e cada forma pode ser melhor dependendo
de quao grande sao os valores que se estd medindo. Inicialmente devemos compreender
que para conseguir medir eletricidade é necessario avaliar tanto a corrente elétrica quanto
a tensdao. O processo para obter ambas as grandezas é semelhante e geralmente consiste
em extrair uma amostra de tensao proporcional ao valor medido e de menor dimensao

para ser discretizado digitalmente por um conversor analégico-digital.

Normalmente a medicao de tensao é um procedimento menos complexo, utiliza-se
de algum método de redugao dessa tensao que pode ser por transformadores de poten-
cial ou circuitos divisores e a tensao proporcionalmente menor é aferida por um circuito
eletronico. A medicao de corrente possui o mesmo objetivo de obter um valor de ten-
sao possivel de se processar eletronicamente, contudo a escolha da metodologia ¢ muito
mais evidente para o consumidor pois sua implementagao pode ser mais impactante na

instalacao elétrica.

Exemplificando os métodos de medir corrente elétrica, podemos separar métodos
de medi¢do como processos invasivos e nao invasivos. Métodos invasivos medem ativa-
mente a corrente que passa pelo medidor, isso pode resultar em melhores medic¢oes, prin-
cipalmente para correntes mais baixas, contudo, pode ser de dificil implementagao, pois
em um projeto devem ser balanceadas a resolucao da medicao e a queda de tensao propor-
cionada pelo dispositivo. Circuitos de medi¢ao nao invasiva avaliam o campo magnético
gerado para determinar o valor de corrente que passa no condutor, o que pode ser muito

mais pratico de instalar e seguro para o dispositivo de medic¢ao e para a instalacao elétrica.

O circuito citado pode ser composto por um transformador de corrente junto a
uma resisténcia, comumente chamada de impedancia do secundario, ou por uma bobina
junto a um sensor de efeito Hall. A escolha do transformador de corrente deve ser feita
considerando a carga que serd medida conforme descrito em seu datasheet. A escolha
indevida da relacao de transformacao pode resultar grandes incertezas ou saturacao dos

valores de medicao.

Assim como deve ser escolhida a relacao de transformacao adequada de um trans-
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formador de corrente, tanto a velocidade quanto a resolucao de conversao do sinal analé-
gico para digital e a qualidade do processamento de valores sdo especificagdes importantes
para definir qual medidor deve ser utilizado. Avaliar esses parametros pode se tornar com-
plexo, portanto existem normas de calibragdo que definem grupos para listar a qualidade

do dado entregue por cada medidor.

A norma IEC 61000-4-30 agrupou os medidores nas classes B, S e A, que represen-
tam respectivamente o nivel de menor para maior qualidade de medicao. Os medidores de
classe S e A devem passar por uma série de testes previstos pela norma IEC 62586-2 para
poderem receber suas certificagoes, o que os tornam soluc¢oes preferidas, principalmente

quando o objetivo é avaliar toda a gama de variaveis da disciplina de qualidade de energia.

Mesmo sendo a escolha ideal para avaliar cada aspecto da corrente alternada, tam-
bém deve ser levado em consideracao que os medidores classe S e A costumam apresentar
elevado custo e, mesmo visando medidas de eficiéncia energética, sao poucas as aplicagoes

em que a relagdo custo-beneficio justifica a instalagdo de varios na mesma propriedade.

Por fim, enfatiza-se que nao apenas deve ser avaliado o medidor implementado
como também deve ser implementada uma forma de retirar e armazenar os dados presen-
tes nesses dispositivos. Para realizacao dessa tarefa é comum o emprego de sistemas de

automacao.
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2 Sistemas de Automacao

A automacao estd tomando cada vez mais espago em nossas vidas, isso porque
a cada dia que passa, aprendemos que uma maquina pode realizar uma atividade que
nos usualmente faziamos, porém com melhor execucao, oferecendo menos custos e muitas

vezes de forma mais segura.

Muitas tarefas podem ser automatizadas utilizando apenas um dispositivo inteli-
gente voltado a atividade desejada, contudo, tarefas complexas precisam de um entendi-
mento completo do meio, fazendo necessario que exista uma interacao entre os dispositivos
do ambiente. Exemplificando, a coordenacao entre leituras de diversos medidores de tem-
peratura e a atuagao de uma méaquina de condicionamento de ar pode ser caracterizada
como um sistema de automacao, pois precisa ser capaz de armazenar informacao, pro-
cessar os dados obtidos para determinar a poténcia de refrigeragdo ideal e comunicar a

maquina como deve proceder.

Para determinar as aplicagdes do estudo realizado devemos ter um entendimento
da atual perspectiva dos sistemas de automagdo em alguns cenérios distintos. Cenéarios
como o meio residencial, que representa o foco desse trabalho, e o meio industrial, em que

os sistemas de automacao estao mais difundidos.

2.1 Sistemas de Automacao Industriais

Industrias e grandes edificios comerciais exigem a coordenacao de uma grande
quantidade de atividades para garantir sua operacdo e a seguranca dos trabalhadores.
Seja para controlar o acesso de pessoas ou para garantir que a caixa d’agua esteja sempre
no nivel adequado, a coordenacao automatica de atividades reduz a quantidade de mao

de obra para a operacao de qualquer planta.

Por tais motivos, nao é algo recente a automacao das atividades nesses locais, no
ambito elétrico, esse processo iniciou-se com a implementacao dos circuitos de comandos.
A criacao de circuitos elétricos com logicas de acionamento, mediado por contatoras,
botoeiras e temporizadores foi essencial para atividades como o acionamento de luminarias
e o controle de maquinas pesadas. Porém, as limitagoes eram significativas e énfase deve

ser dada ao espaco ocupado pelos grandes quadros de comando.

A evolucao dos comandos elétricos foi dada pela invencao das controladoras logico
programaveis (CLPs), capazes de condensar a légica da conexdo de diversas contatoras
e relés em um pequeno dispositivo que exigia apenas a conexao com os dispositivos de

controle.
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Atualmente a solucao usual em ambientes complexos é a utilizacdo de um sistema
que propicia a comunicacgao de diversos controladores e sensores. Existem algumas alterna-
tivas para alcancar esse objetivo, mas normalmente encontramos sistemas de supervisao,
controle e aquisi¢ao de dados (SCADA).

Sistemas SCADA contam com um software integralizador que pode estar presente
em um ou mais servidores com objetivo de unificar todos os componentes de automacao
e oferecer controle em uma interface grafica de facil acesso ao operador. Para atingir
tal objetivo é necessaria uma infraestrutura de tecnologia da informacao robusta, visto
que ¢ necessario conseguir tanto realizar ampla comunicacao entre os dispositivos quanto

armazenar dados e portar o software.

Uma planta ordinariamente precisa de um servidor, uma maquina que pode ser um
computador ou uma poderosa gerenciadora para hospedar o software que é o coragao da
automacao; um meio de comunicagao, que pode ser desde simples pares de condutores de
cobre para comunicacgao serial até uma complexa rede ethernet com switchs e roteadores;
e a quantidade necesséaria de controladoras e gerenciadoras de automacao, que permitam
realizar as tarefas desejadas. A quantidade de equipamentos de controle é dimensionada
com a premissa de que cada controladora possui quantidades limitadas de recursos, como
entrada e saida digitais e analdgicas, que sao essenciais para ler sensores e comandar

dispositivos.

2.2 Sistemas de Automacao Residenciais

A implementacao de sistemas de automacao em residéncias, até poucos anos atras,
possuia uma difusdo limitada. A complexidade encontrada em sistemas SCADA requer
acompanhamento profissional e alto investimento em infraestrutura, o que, pesando na
balanca com a menor criticidade na operacao de uma moradia, complica a utilizacao de

qualquer solucao semelhante em residéncias.

Quando os sistemas industriais estavam tomando espaco no mercado, em casas
abastadas era possivel encontrar solugoes de automacao que nao engajavam em um sis-
tema, em outras palavras, possuiam grupos de dispositivos que cada individuo realizava
suas tarefas independente dos demais e a integragao ocorria apenas por serem controlados
por uma mesma banda de radio frequéncia, o que permitia concentrar todos os comandos
em apenas um controle remoto. Uma alternativa que também era possivel de se encontrar
eram sistemas de automacao de menor porte baseados em protocolos como KNX, onde
cada dispositivo é independente, porém é capaz de se comunicar com outros dispositivos

da rede.

Nos tultimos anos o mercado de automacao residencial tem mudado o seu curso,

o surgimento dos dispositivos de casas inteligentes tem tornado a automacao residencial
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um processo mais economicamente e tecnicamente acessivel.

Automacao de casa inteligente é baseada na internet, de forma que o software e
o servidor do sistema sao providos pela fabricante, sendo o software um aplicativo de
celular e a tnica necessidade para que o equipamento funcione assim que ligado é acesso
a internet. Tirar de perto do consumidor a parte complexa de um sistema de automacao
foi essencial para reduzir os custos da implementagao e torna-lo acessivel. Contudo, para
lugares com baixa acessibilidade ou continuidade de internet a implementacdo ainda é

impraticavel.

Para este estudo ¢ relevante observar que o controle de acionamento e monito-
ramento do funcionamento dos eletrodomésticos tem se tornado cada dia mais possivel
e o protagonista nesse evento ¢ a descomplicacao do processo. Porém, a quantidade de
informagao que pode ser extraida de um sistema de automagao permanece limitada aos
medidores e sensores que o compoem, para extrair mais informagao dos dados coletados

¢é necessario utilizar de técnicas como inteligencia artificial.
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3 Conceitos de Inteligéncia Artificial

Inteligéncia artificial tem tomado grande espaco em nossas vidas, principalmente
nos ultimos anos, seja pela evolucdo da capacidade computacional das maquinas ou
pela crescente acessibilidade do conhecimento requerido para implementa-las. Atualmente
quase todo celular ira sugerir, ou fazer, um pés processamento das fotos que forem tiradas
e seu supermercado favorito sabe com grande certeza o que vocé ira levar para casa no

instante que acessa seu aplicativo.

Certamente nao é viavel para qualquer grande empresa disponibilizar um editor
de foto profissional para cada celular vendido ou um vendedor para cada consumidor que
acessar seu aplicativo, porém mesmo assim temos nossas fotos magicamente editadas e
sugestoes de compras que nem sabiamos que queriamos tanto. Mesmo usando a palavra
"magicamente", uma coisa pode-se ter certeza é que isso nao ocorre em um passe de

magica, todas essas atividades sao aplicagoes de inteligéncia artificial.

Inteligéncia artificial (IA) é, de acordo com Andrew Moore da Universidade Car-
negie Mellon (HIGH; MOORE, 2017), a ciéncia e engenharia de criar formas de computa-
dores realizarem tarefas que até entdo imagindvamos que requeriam inteligéncia humana.
O grande diferencial de IA para solugoes analiticas é que com IA o supermercado pode
saber que seu cliente compraria chocolate, sem que tenha um vendedor ou um cientista

de dados para avaliar todas as compras ja feitas por essa pessoa.

Esse processo de aprendizado desvencilhado do trabalho humano quebra intimeras
barreiras, como por exemplo transformar massivos grupos de dados (conhecido como Big
Data) em informagao. Ou seja, extrair conhecimentos que necessitariam de profissionais
com anos de estudo nas mais mundanas atividades e realizar tarefas repetitivas, monétonas

e até perigosas que custariam muita mao de obra com pouco ou nenhum pessoal.

O horizonte aberto pela inteligéncia artificial é algo vasto, existem aplicagoes de
visao computacional, predicao de resultados, elaboragao de textos, robdtica, entre outros.

Entretanto, nesse trabalho, iremos focar no aprendizado de maquina e suas variagoes.

3.1 Aprendizado de Maquina

Aprendizado de maquina é uma forma de alcancar inteligéncia artificial e a defi-
ni¢do mais encontrada quando pesquisado é a citacao de Tom M. Mitchell, que apresenta
aprendizado de maquina como o estudo de algoritmos computacionais que permitem pro-

gramas computacionais a automaticamente melhorarem por meio da experiéncia (MIT-

CHELL, 1997).
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Existe uma gama muito grande de algoritmos de aprendizado de maquina, porém é
praticamente unanime que esses algoritmos se embasam em minimizac¢ao ou maximizacao
de fungoes matematicas, conceito que mostra que, apesar de ter ganho espaco no nosso
dia a dia apenas nos ultimos anos, esses algoritmos tém sido estudados ha muitas décadas,
como por exemplo, a formulagdo matematica do neuronio perceptron publicada por Frank

Rosenblatt em 1958 (ROSENBLATT, 1958).

O aprendizado de maquina é uma area extensa, podendo ser usada em problemas
de clusterizacao, regressao, classificacao, entre alternativas. Também pode-se agrupar téc-
nicas de aprendizado de maquina pelo método utilizado, podendo ser supervisionado, nao

supervisionado, por reforco ou demais variagoes.

Independente da finalidade ou do método, as praticas dessa ciéncia costumam
seguir um processo bem caracteristico. Primeiramente é comum realizar um processo de
pré-processamento dos dados que serao utilizados. O objetivo dessa etapa é reduzir a
complexidade do problema e permitir que o algoritmo tenha mais facilidade em entender
o que deve aprender. Existem muitas técnicas para fazer isso, como por exemplo redugoes
de dimensoes e extragao de caracteristicas. Importante salientar que esses dados que sao
trabalhados e possuem as informacgoes para treinar os modelos matematicos comumente

sao denominados datasets.

Por fim, ap6s a preparagao do dataset, é feito o treinamento. Existe uma infinidade
de formas de realizar essa etapa, contudo é bastante comum realizar um processo iterativo
ou algébrico de ajuste dos parametros do algoritmo para alcangar a minimizacao de uma

funcao de erro do problema.

Para garantir que o treinamento realizado estd gerando bons resultados e nao
apenas interpolando os dados fornecidos (deficiéncia conhecida como overfitting), normal-

mente o dataset ¢ dividido entre grupos de treinamento, validacao e teste.

O dataset de treino é separado para fazer o treinamento do modelo e o de validacao
existe para avaliar o desempenho do treinamento. J4 o dataset de teste é para garantir
um resultado imparcial, pois, normalmente, o modelo ¢é ajustado a partir dos resultados
observados na etapa de validagao e usar esses valores como resultados finais pode trazer

uma apuragao enviesada.

A necessidade de dividir o dataset em trés partes pode entrar em impasse com o
tamanho desse grupo de dados, em muitos casos o dataset nao possui tamanho suficiente,

entao foram estudadas solu¢oes como, por exemplo, métodos de validacao cruzada.

3.1.1 Classificacdo

Conforme descrito anteriormente, métodos de aprendizado de maquina podem ser

classificados pelos seus objetivos. Nesse trabalho, trataremos apenas métodos de classifi-
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cagdo, pois é o grupo que o problema estudado se enquadra.

Problemas de classificacdo de dados sao aqueles em que sao oferecidos ao modelo
um conjunto de informagoes e esse modelo deve ser capaz de identificar uma classe ou,
como também é chamado, um rétulo a que esse conjunto pertence. Pode-se exemplificar
como um problema de classificacdo a rotulagao de imagens de cachorros e gatos, em que
é dado para o algoritmo um grupo de informagoes (a imagem de um animal) e espera-se

que ele diga se naquela imagem existe um gato ou um cachorro.

Um processo de classificacdo pode ser binario, caso que s existam duas classes,
como por exemplo classificar entre gato ou cachorro, entre sim ou nao, ou pode ser uma
classificacao de miiltiplas classes, situacao que uma imagem poderia ter um animal de
um grupo muito maior de opgoes. A identificacao do tipo de classificacao é essencial na
escolha do algoritmo, pois cada algoritmo pode ter um comportamento diferente para

cada tipo de classificagao.

Apesar de classe e rétulo serem considerados sinénimos é importante elencar que
um modelo de multiplas classes é diferente de um modelo de multiplos rétulos. Quando
nos referimos a multiplos rétulos fazemos referéncia a um outro tipo de divisao entre os
algoritmos de classificagdo, neste caso uma classificagao pode atribuir mais de uma classe
por classificacdo. Um exemplo de problema de classificagdo com multiplos rotulos seria
apontar todos os animais existentes em uma imagem (TSOUMAKAS; KATAKIS, 2007).

3.1.2 Aprendizado Supervisionado

Aprendizado supervisionado é o método de treinar o algoritmo apresentando para
ele na etapa de treinamento o resultado que se espera que ele alcance. Portanto, para rea-
lizar um treinamento de um modelo de aprendizado supervisionado é essencial possuir um
dataset com valores de entrada e saida esperados bem definidos para, apds o treinamento,

o modelo ter a capacidade de extrapolar resultados fora do dataset conhecido.

Como para o aprendizado supervisionado é necessario ter o conhecimento do re-
sultado esperado, para avaliar o desempenho do algoritmo podemos simplesmente aplicar
uma métrica de erro comparando o resultado esperado com o resultado obtido. Nesse tra-
balho utilizamos do coeficiente de correlagao de Matthews (CHICCO; JURMAN, 2020),
descrito pela Equacao 3.1. A avaliagdo dessa métrica utiliza quatro estados de uma matriz
de confusao de classificagdo bindria, ou seja: VP significa a quantidade de classifica¢oes
corretamente avaliadas como positiva; VN classificagoes corretamente classificadas como
negativa; FP classificacOes erroneamente classificadas como positiva e FN classificagoes

erroneamente classificadas como negativa.
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o VP.VN - FP.-FN 51)
J(VP+FP)-(VP+FN)- (VN + FP)- (VN + FN) '

3.1.3 Random Forest

O algoritmo de aprendizado de maquina Random Forest ¢ um aprimoramento
dos algoritmos de arvores de decisao e ¢ amplamente utilizado por apresentar resultados

surpreendentemente bons em muitas aplicagoes de classificacao e regressao.

Para entender o funcionamento de uma arvore de decisao, usualmente sua estrutura
é comparada as partes de uma arvore. As folhas de uma arvore de decisao sao os resultados,
podendo ser um valor da regressao ou um rotulo da classificacao. Os galhos da arvore sao
os resultados de cada decisao tomada e os pontos de ramifica¢Ges sdo as decisdes que se

tomam baseadas nos dados de entrada do algoritmo.

Na Figura 4 podemos notar os retangulos sendo as folhas, as linhas sendo os galhos

e os retangulos arredondados como os nds ou pontos de ramificagao da arvore.

Possui pelos

Extinto Possui patas

Sim Nio

Preguica gigante

Forma de AlmemaqéuJ Pata Cobra

Carme Vegetais

Tamanho do pescogo J

Yes No Maior que um metro Menaor que um metro

Ledo Labo Girafa Preguica

Figura 4 — Exemplo de arvore de decisao.

Para gerar uma arvore de decisao deve-se escolher um método capaz de definir
quais serao os nos e os galhos. Uma opcao recorrentemente utilizada é definir a separagao
que minimize a entropia, ou seja, em cada etapa da arvore pega-se o subgrupo de dados

que seguiram os galhos até aquele né e escolhe uma nova divisao desses dados de forma
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que os novos nos gerados possuam os dados mais homogéneos possiveis, processo que se

repete até considerar o n6 puro suficiente para ser uma folha.

O algoritmo Random Forest consiste em criar uma grande quantidade de arvores
de decisoes escolhendo um subgrupo aleatério de amostras do dado original para cada uma
dessas arvores. O resultado médio entre todas as arvores geradas é usado pelo algoritmo
e este método se mostrou muito eficiente em reduzir overfitting, caracteristica que sempre

dificultou a aplicacao deste tipo de algoritmo.

Um forte diferencial que o algoritmo de Random Forest possui quando comparado
a outros algoritmos de aprendizado de maquina ¢ a capacidade de identificar a importancia
de cada dimensao do dado de entrada. Para identificar a importancia de cada variavel o

algoritmo avalia o impacto de cada uma na minimizacao da métrica de separacao dos noés.

3.2 Deep Learning

Apesar de ser um tipo de aprendizado de maquina, neste trabalho deep learning
sera tratado como uma ciéncia distinta, principalmente devido a metodologia de treina-
mento disruptiva que a tecnologia proporcionou. Ou seja, ao se referir a aprendizado de
maquina este trabalho faz referencia a algoritmos de aprendizado de maquina com excecao
dos algoritmos de deep learning. Tratativa semelhante é tomada por autores como Jeremy
Howard em seu curso de deep learning (HOWARD, 2020).

O exemplo mais comum de deep learning é a MLP (Mult Layer Perceptron) que
¢é baseada no algoritmo de aprendizado de maquinas rede neural artificial perceptron. A
rede neural artificial nada mais é que uma funcao matematica que mapeia um conjunto
de valores de entrada em outros valores de saida. Sendo que no caso das redes neurais
de multiplas camadas, as fung¢oes sao uma composicao de diversas camadas de operacoes

matematicas mais simples.

O surgimento das redes neurais profundas, como a MLP, permitiu com que esses
algoritmos pudessem aprender a realizar extracao de caracteristicas dos dados e assim re-

duzindo a necessidade de pré-processamento e ampliando a sua capacidade de aprendizado
(GOODFELLOW; BENGIO; COURVILLE, 2016).

A criagdo dessas novas redes neurais foi essencial para aplicagbes em grupos de
dados grandes (conhecidos como Big Data), pois tira a responsabilidade de um ser humano
realizar o tratamento dos dados antes de treinar um algoritmo de aprendizado de maquina

e passa a aprender sozinho o que hé de importante no aglomerado de informacao coletado.

Um exemplo de sucesso dos algoritmos de deep learning que impactou irreversi-
velmente o ramo de visao computacional foi a utilizacao de redes neurais convolucionais

em imagens, pois sao capazes de avaliar em cada imagem milhoes de pizrels com multiplos
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canais, problema com dimensionalidade inimagindvel para a maioria dos algoritmos de

aprendizado de maquina.

Existem algumas formas de fazer uma rede neural aprender, contudo, a forma que
serda abordada neste trabalho para aprendizado supervisionado ¢ denominada gradiente
descendente. Para tal, inicialmente, estipula-se uma métrica de erro que compara o resul-
tado obtido em uma avaliagao da rede neural com o resultado esperado, nesta pesquisa
sera utilizada a métrica de entropia cruzada para classificagbes binarias, cuja formulacao

é:

1N
Hy = = 2 yi - log(p(y:)) + (1 = ;) - log(1 — p(ys)) (3.2)

i=1
Sendo y; a classificacdo como 1 ou 0 e p(y;) a probabilidade de uma classificagao

positiva para todas as N classificagoes avaliadas.

Com o erro calculado, aplica-se o método de gradiente descendente estocastico
para alterar o peso dos neurtnios de forma sequencial, partindo da tultima camada de
neurdnios para a primeira. Realizar esse processo iterativamente pode tender a uma rede

neural que ira realizar bem a tarefa que lhe foi proposta.

O termo "pode', utilizado no ultimo paragrafo, foi empregado intencionalmente,
pois é possivel que a rede neural ndo encontre convergéncia, contudo, nas ultimas décadas,
muitas técnicas foram criadas para assegurar que essa convergéncia exista e algumas dessas
técnicas sao implementadas nativamente nas principais bibliotecas de treinamento de rede
neural. Essas facilidades sao resultados do esfor¢co que os desenvolvedores de ferramentas
de TA realizam para que nao seja necessario que os cientistas de dados que forem gerar uma

rede neural tenham o trabalho de se preocupar com cada artificio matematico estudado.

3.2.1 Redes Neurais Recorrentes

As redes neurais recorrentes representam um subgrupo de redes neurais que é ca-
paz de armazenar informagoes de classificagoes realizadas previamente, ou seja, possuem
memoria. A rede neural recorrente mais simples possui em seus neurdnios pesos de rea-
limentagao, em outras palavras, os neurdnios avaliam a importancia de sua ativacao na

ultima classificagao realizada para decidir o quanto sera ativado na classificacao atual.

Um exemplo da importancia desse tipo de rede neural pode ser vislumbrado ao
tentar entender cenas de filmes, caso seja oferecido ao leitor um tnico quadro de uma
historia, dificilmente serd possivel entender o enredo, porém ao visualizar todos os quadros

anteriores certamente serda compreensivel a obra.

Mantendo o paralelo de como os seres humanos compreendem um filme, pode-se

recordar que mesmo visualizando todos os vinte e quatro quadros exibidos por segundo
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nao é necessario guardar a informacao de todos eles, usualmente sdo encontrados pontos
de informacao chave em um trecho ou outro e guarda-se para acompanhar o enredo.

Baseado nesta premissa foram criadas redes neurais com memorias seletivas.

A rede neural recorrente com memoria seletiva que iremos trabalhar é chamada de
LSTM (Long Short Term Memory, ou em portugués, memoria de longo e curto prazo).
A LSTM possui a capacidade de determinar, entre os dados classificados anteriormente,
quais possuem informacao relevante e quais devem ser esquecidos para melhor realizar a

classificacao.
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4 Procedimentos Experimentais

Para o treinamento de um algoritmo de aprendizado supervisionado, como os apre-
sentados na sessao anterior, é necessario um banco de dados rotulado, ou seja, sdo requeri-
dos nao somente as medigoes que serao utilizadas para fazer a classificagao dos componen-
tes elétricos conectados, como também saber exatamente para cada instante de medicao

qual equipamento estava ligado.

Como nao foi encontrado nos repositorios de dados de livre licenca qualquer banco
de dados que resulte no treinamento desejado, neste projeto serao essenciais duas etapas,

a criacao do dataset e o treinamento do algoritmo, conforme pode ser avaliado na Figura

d.
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de Modelo

Avaliagao de

Coleta de Dados > Treinamento
Resultados
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Formado
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de modelos
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Pré-processamento »-(  Treinamento  ———»-<  consistentes

Sim——{ Resultados

Figura 5 — Fluxograma da metodologia do trabalho proposto.

4.1 Montagem da Bancada

Para o levantamento do dataset do experimento foi criada uma bancada em ambi-
ente controlado de forma a garantir a confiabilidade dos dados coletados. Para tal, foram
selecionadas duas mesas no Laboratorio de Medigoes Elétricas da UnB onde foi construida

uma simulagao de cargas residenciais. A bancada pode ser visualizada na Figura 6.

Conforme pode-se observar na Figura 6, foram utilizadas as seguintes cargas co-

nectadas em um circuito monofasico:
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Figura 6 — Bancada de coleta de dados. Sob e sobre a mesa esquerda encontra-se sete
dos oito eletrodomésticos utilizados e sobre a mesa da direita estdo o monitor,
como tltimo eletrodoméstico, no canto esquerdo e os dois medidores utilizados
no canto direito. No centro da mesa da direita encontra-se o quadro de forca
do experimento.

Ferro de Passar Roupa: Dispositivo com comportamento resistivo com regulagem de
temperatura e controlado por um circuito eletronico capaz de realizar uma conexao
intermitente com a rede elétrica. Seu comportamento de chaveamento com periodo
muito maior que o da forma de onda é muito interessante para o estudo do compor-

tamento dos algoritmos aplicados a uma linha temporal.

Ventilador Alimentado por Fonte Chaveada: Representa grande parte das cargas
residenciais hoje em dia, pois fonte chaveadas sdo utilizadas em computadores, ce-
lulares, televisdes e possuem um comportamento uniforme independente da aplica-
¢ao. Contudo, muitas vezes, a qualidade do circuito eletrénico pode influenciar na

geragao de harmonicos.

Circulador de Ar: Com um simples motor monofésico, representa o comportamento de

muitos eletrodomésticos, como ventiladores, liquidificadores entre outros.

Duas Lampadas de LED: As lampadas LED estdo cada vez mais presentes nas ca-
sas dos brasileiros e, diferentemente das suas precedentes, possuem comportamento
inteiramente eletronico, podendo até assemelhar-se a operagao do ventilador, por
serem alimentadas por drivers que atuam de forma parecida as fontes chaveadas.
Foram utilizadas duas lampadas para alcancar uma poténcia mais proxima as dos

demais dispositivos.
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Uma Lampada Eletronica: Também chamada de lampada fluorescente compacta, a
escolha da lampada eletronica foi feita para poder-se comparar o desempenho da
identificacdo de lampadas de LED com essa outra tecnologia e, assim, descobrir o

impacto das tecnologias nas classifica¢oes dos estados dos dispositivos de iluminacao.

Liquidificador: Espera-se que o liquidificador apresente comportamento elétrico seme-

lhante ao circulador de ar, contudo, com uma significante divergéncia de poténcia.

Secador de Cabelo: Assim como o ferro de passar roupa, possui um comportamento
resistivo, porém, o controle de temperatura desse dispositivo ocorre pela mudancga de
sua resisténcia interna, retirando a componente temporal de sua assinatura elétrica.

Em todos os testes foi utilizada apenas uma temperatura.

Monitor LCD: O monitor LCD também ¢ alimentado por uma fonte chaveada, comple-
tando um grupo de alguns dispositivos com semelhantes comportamentos elétricos,
para validar a possibilidade de extrair tracos distintos em dispositivos que possuem

a mesma tecnologia.

Eletrodoméstico Poténcia Nominal [W]
Ferro de Passar Roupa 1500
Ventilador com Fonte Chaveada 25
Circulador de Ar 60
Lampadas LED 2x6
Lampada Eletronica 20
Liquidificador 800
Secador de Cabelo 2000
Monitor LCD 26

Tabela 1 — Poténcia nominal dos dispositivos utilizados.

Os eletrodomésticos foram escolhidos de forma a possuir poténcia que corresponde
a uma corrente préoxima a faixa de medicao 6tima do transformador de corrente dos
medidores utilizados, a poténcia nominal dos dispositivos pode ser observada na Tabela
1. Mais uma caracteristica requerida foi que precisavam ser capazes de operar assim
que conectados a energia elétrica, sem a necessidade de comandos adicionais. Outro fator
importante foi escolher alguns equipamentos com caracteristicas elétricas distintas e outros
com caracteristica relativamente semelhantes para ser possivel obter uma nogao de quais

sao os limites da capacidade de diferenciagao da solugao.

Para a realizacdo da medicao foram utilizados dois dispositivos de afericdo que
faziam a leitura em redundancia na alimentagdo do circuito criado. Optou-se por essa
repeticao para testar diferentes qualidades de medigao, pois um dos dispositivos, o Kron,

possui um perfil semelhante aos comumente encontrados para uso comercial ou industrial
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e o outro, o ELSPEC, é quase que exclusivamente encontrado em laboratérios ou em usos

bastante especificos. A seguir, uma breve apresentagao dos dois dispositivos:

Medidor de Qualidade de Energia Kron Mult-K NG: Apesar de ser um medidor
de qualidade de energia, possui também medi¢oes no mesmo padrao que os multime-
didores convencionais, ou seja, permite uma gama de leituras instantaneas de valor
RMS, e apresenta uma classe de precisao S, o que é uma indicagao bastante razoavel
da qualidade de suas medigoes. Esse medidor requer um sistema de automacao para

realizar a coleta de dados visto que nao possui memoéria interna (KRON, ).

Medidor de Qualidade de Energia ELSPEC: Também é um "Power Quality’, po-
rém com Classe A, a mais alta classe de precisao encontrada, possui uma larga
memoria de massa e realiza o armazenamento da forma de onda com amostragem
de 1024 amostras por ciclo, em contrapartida as medigoes de grandezas RMS dos
medidores convencionais. Com o software do dispositivo é possivel, posteriormente

a medigao, calcular qualquer grandeza desejada (ELSPEC, ).

Assim como os medidores, um fator critico em um sistema de medicao é a escolha
dos transformadores de corrente que irao realizar as medi¢oes. Nesse experimento, foram
utilizados os TCs presentes na Tabela 2 para o medidor Kron e na Tabela 3 para o medi-
dor ELSPEC. Os TCs foram conectados na alimentagao geral do circuito que alimenta os
eletrodomésticos. Vale notar que para manter as correntes dos eletrodomésticos dentro da
faixa de medigao desses transformadores, os dispositivos de mais alta poténcia (ferro de
passar roupa, liquidificador e secador de cabelo) tiveram seus ajustes de poténcia configu-
rados para valores reduzidos. Configuracao feita alterando os reguladores de intensidade

dos préprios dispositivos.

Para realizar o controle de toda a operacao foram utilizados de um microcomputa-
dor Raspberry Pi 3 B e dois médulos de relés com 4 relés cada. A escolha pela Raspberry

Pi foi feita baseada nas seguintes caracteristicas:
o GPIO capaz de lidar com o controle de todos dispositivos, pois possui 40 pinos
programaveis e de facil conexdo em médulos de prototipagem;

« Sistema operacional nativo suportar a linguagem de programagao Python, que per-

mitiu a criacao de diversas ferramentas essenciais para o projeto;
o Interface ethernet, permitindo a comunica¢ao com os medidores e o0 monitoramento

remoto via internet.

Os modulos de relés eletromecanicos utilizados sao placas de prototipagem co-

mumente utilizadas em projetos com os mais diversos tipos de microcontroladores. Os
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Caracteristica Valor
Tipo de Conexao Trifasico, Bifasico e Monofasico
Faixa de Tensao 20 a 500Vc.a.
Faixa de Corrente minimo de 2% nominal TC
Faixa de Frequéncia 51-69Hz
Classe S
Amostras por Ciclo 128
Modelo do Transformador de Corrente KR-10
Corrente Nominal do TC 10A
Precisao de Tensao e Fator de Poténcia 0,5%
Precisdao de Corrente e Poténcias 1,0%
Precisao de Frequéncia + 0,05Hz
Precisao de Harmonicos 5%
Protocolos de Comunicagao Modbus via RS-485 ou ethernet

Tabela 2 — Caracteristicas do multimedidor de qualidade de energia Kron MULT-K NG.

Caracteristica Valor
Tipo de Conexao Trifasico, Bifasico e Monofasico
Faixa de Tensao maximo de 8000V
Faixa de Corrente 0-10 VPk
Faixa de Frequéncia 42.5-69Hz
Classe A
Amostras por Ciclo 1024
Modelo do Transformador de Corrente SOA-0010-0500
Corrente Nominal do TC 6A
Precisao de Tensao e Fator de Poténcia 0,1%
Precisao de Corrente e Poténcias 0,1%
Precisao de Frequéncia + 0,01Hz
Precisao de Harmonicos Nao especificado
Capacidade de Armazenamento 32GB
Protocolos de Comunicagao FTP via wifi ou ethernet

Tabela 3 — Caracteristicas do multimedidor de qualidade de energia ELSPEC G4500.

modulos possuem acionamento no padrao TTL e suportam correntes de até 10A em ten-
sao de 220V. Observa-se que nao foi utilizado relé de estado sélido pois cargas geradas

por motores e reatores possuem elevada corrente de partida.

Para garantir a seguranca do experimento, foram utilizados uma caixa de for¢a, um
disjuntor e um estabilizador de tensdo. Os circuitos do experimento foram todos ligados
com cabo de cobre com se¢ao de 2,5mm com aproximadamente o mesmo comprimento,
deste modo, o condutor utilizado nao ira impactar nos resultados obtidos. Mesmo nao
sendo abordado neste trabalho, entende-se que, em um aprofundamento do estudo, seria

proveitoso investigar a influéncia dos condutores nos resultados, dado que diferentes que-
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das de tensao podem ajudar o algoritmo classificador. A caixa de forca foi utilizada para
conter todas as partes vivas, assim como o disjuntor de 10A utilizado, e garantir que nao

existissem riscos no ambiente em que o experimento estava sendo realizado.

Também foi tomada como medida de seguranca a utilizacao de um botao de pa-
rada de emergéncia do experimento. Com o acionamento desse botdo, o experimento era
interrompido, todos dispositivos eram desligados, era feito um registro do periodo de in-
terrupcao e uma notificagdo era enviada para um celular. Felizmente, nao foi necessaria

a utilizagao do botao em nenhum momento.

4.2 Aquisicao de Dados

Assim como a importancia da selecdo dos equipamentos elétricos e de medigao,
para a execucao desta etapa foi necessario criar diversos sistemas capazes de fazer o
monitoramento e controle do experimento. A tarefa de portar os sistemas desenvolvidos
foi desempenhado por uma Raspiberry Pi 3 B com programacao em Python 3. Os sistemas
desenvolvidos possuem as fungoes de armazenar os dados do medidor, realizar os comandos

de acionamento e auxiliar no monitoramento do experimento.

Para coletar dados de medigao normalmente existem dois caminhos possiveis. Em
edificios, fabricas e ambientes maiores, um sistema mais complexo de automacao que
inclua controladoras, rede de automacao, servidor, software supervisério é necessario. A
segunda opcao é a emergente utilizacao de dispositivos de casa inteligente, sao sistemas
compostos normalmente apenas pelo préprio equipamento, como uma tomada ou um
medidor, que possui conectividade via internet com um servidor provido pelo fabricante
do produto. Sistemas com esse perfil mais simples sdo mais comuns em residéncias e
normalmente deixam a desejar na acessibilidade ao dado gerado, muitas vezes fornecendo

apenas algum grafico em aplicativo, sem a possibilidade de obter o dado bruto gerado.

Neste estudo, optou-se por criar um sistema de automacao semelhante aos siste-
mas complexos existentes, contudo, com recursos modestos, validando a possibilidade da

utilizagao de sistemas como esse em ambientes residenciais, por exemplo.

A Raspberry Pi utilizada, por ser um microcomputador com pinos de entrada e
saida digitais e interface de rede, executou a funcao tanto de controladora quanto de
supervisério e servidor. De forma nativa, o sistema operacional da Raspberry Pi possui
um interpretador de linguagem Python, que foi utilizado para arquitetar a solucao junto
as suas bibliotecas: pymodbus, para protocolos de comunicacao; sqlite3, para gestao do

banco de dados; dash, para visualizacao grafica; entre outras.

Para realizar a funcao de controladora, a Raspberry teve que estar conectada ao

medidor, esse intermédio foi realizado por uma rede ethernet provida por um roteador
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de uso residencial. Conectada ao medidor, foi programada para realizar requisi¢des no
protocolo de comunicagao modbus de todas as grandezas desejadas com um intervalo de

um minuto entre o inicio do processo de uma coleta de dados e o seguinte.

A medida que os dados eram coletados, eles eram armazenados em um banco de
dados SQLite, também gerido pela Raspberry Pi. O armazenamento da série temporal
gerada seguiu os padroes dos bancos de dados de servidores de automagcao convencionais,
como da Delta Controls ou da Schneider, ou seja, a tabela que contém as medicoes foi
criada pela insercao individual de cada medida, assim, cada linha dessa tabela representa
uma medi¢ao de uma grandeza em um instante especifico. Posteriormente, as implicagoes
dessa estrutura serao discutidas. Contudo, é importante ressaltar que, nessa metodologia,
medigoes de grandezas distintas de uma mesma amostra nao sao registradas precisamente

no mesmo instante.

O desenvolvimento de todo esse sistema foi feito pensando apenas na coleta dos
dados do medidor Kron. O medidor ELSEC possui memoria interna e grava a forma de
onda permitindo realizar a extracao das grandezas apdés a medic¢ao, possibilitando a escolha
de intervalos da forma desejada e garantindo a simultaneidade da medi¢ao de diferentes
grandezas. Normalmente, somente medidores muito sofisticados possibilitam esse tipo de
armazenamento, contudo, nao se espera que seja possivel a utilizacao comercial de um
produto semelhante, ou seja, essa versatilidade foi buscada nesse estudo apenas para fins

de comparacao e criacao de diferentes datasets.

Foram realizados dois periodos de medi¢gdo: um com a possibilidade de operagao
dos oito dispositivos e outro com apenas de seis desses (ndo foram ligados o ferro de passar
roupa nem o secador de cabelo). O segundo periodo de medicao foi proposto para uma
das avaliacOes que sera descrita na Secao 5.2.5 para avaliagao do impacto de ruidos nas
medicoes. A coleta de dados com oito dispositivos ocorreu durante um periodo de seis

dias e a coleta de dados com apenas seis dispositivos durou mais seis dias.

Para ligar e desligar os dispositivos, foi feita a escolha aleatéria do horario com au-
xilio de uma distribuicao uniforme. Os intervalos foram pré-escolhidos de forma a manter
os dispositivos ligados por um intervalo de tempo proximo ao que se espera de encontra-
los normalmente ligado e permanecer desligado por tempo suficiente para gerar variagao

nas medidas. Na Tabela 4, é possivel observar os valores escolhidos no experimento.
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Tempo Ligado

Tempo Desligado

Ferro de Passar Roupa 0:10 a 0:30 1:00 a 1:00
Ventilador com Fonte Chaveada 1:40 & 2:20 0:15 & 1:00
Circulador de Ar 0:01 a 4:00 1:00 a 2:00
Lampada LED 0:10 a 0:50 0:05 a 0:30
Lampada Eletronica 0:01 a 0:40 0:25 a 2:00
Liquidificador 0:01 a 0:06 0:20 a 1:30
Secador de Cabelo 0:01 & 0:45 1:00 a 1:00
Monitor LCD 0:01 a 0:40 0:25 a 1:00

Tabela 4 — Limites maximos e minimos de tempo para escolha aleatéria de permanéncia
ligado e desligado. Na segunda coluna é possivel obter o tempo minimo e ma-
ximo que cada eletrodoméstico poderia permanecer ligado em cada ciclo de
operacao e na terceira coluna o tempo minimo e maximo que cada eletrodomés-
tico poderia permanecer desligado em cada ciclo. O Ciclo do eletrodoméstico
era completo pelo processo de ligar e desligar uma vez.
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5 Procedimentos Computacionais

5.1 Tratamento de Dados

Conforme apresentado anteriormente, os dados dos dois medidores foram coletados

de forma distinta e por isso sao singulares em suas estruturas, portanto a apresentacao

dos procedimentos de tratamento desses dados sera dada de forma separada.

5.1.1 Dados do Medidor Kron

O pos tratamento de dados do medidor Kron foi essencial para transformar o banco

de dados criado em um dataset na estrutura que se espera para realizar o treinamento de

um algoritmo de aprendizado.

id

timestamp

measure id measure

1 O UL W N =

2020-01-07 11:45:26.387647
2020-01-07 11:45:34.150461
2020-01-07 11:45:36.049858
2020-01-07 11:45:37.393400
2020-01-07 11:45:38.625178
2020-01-07 11:45:39.585303
2020-01-07 11:45:40.436157

1

N O U~ W N

215.6041717529297
215.58697509765625
215.5290679931641
0.56273865699768
0.24188250303268

0
109.95752716064452

Tabela 5 — Trecho da tabela que armazena os registros de medida da automacao.

id device id

timestamp

event

1

~N O T W N+~
N O O = W N

2020-01-07 11:43:27.267830
2020-01-07 11:43:29.078170
2020-01-07 11:43:31.225539
2020-01-07 11:43:33.473512
2020-01-07 11:43:35.280524
2020-01-07 11:43:39.757746
2020-01-07 11:43:42.454982

device turned on
device turned on
device turned on
device turned on
device turned on
device turned on
device turned on

Tabela 6 — Trecho da tabela que armazena registros de eventos da automacao.

Os dados brutos coletados foram estruturados de forma a se assemelhar as tabelas

encontradas em sistemas de automacao para armazenamento de séries temporais em ban-

cos de dados sequenciais. Parte dos dados estruturados podem ser observados nas Tabelas

5 e 6.
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Para gerar o dataset é importante que a chave priméaria da tabela seja uma sequén-
cia temporal e para cada linha da tabela tenha-se todas as grandezas avaliadas relativas

aquele instante e os rétulos que se espera de resultado em um processo de classificagao.

Input
1.1
Device Timestamp
D 1 Poténcia_Aparente
Name Poténcia_Ativa Output
Poténcia_Reativa 1.1
Start_Time - Timestamp
Fator_de_Poténcia
Measure Mean_Off_Time . State_Ferro_De_Passar
. . Tensédo
* D Variation_Off_Time State_Lampada_Led
) Corrente . Amfl
Name Mode_Off_Time State_Lampada_Eletronica
Frequéncia
Mean_On_Time > State_Liquidificador
THDV
Variation_On_Time State_Monitor
Measure_Data THDI
Mode_On_Time State_Secador
ID Tens&o_Harmonico_1
- - State_Ventilador
Timestamp Tensdo_Harmonico_2
L Device Event State_Circulador
ID_Measure _
ID -
Value Tensdo_Harmonico_10
Timestam|
P Corrente_Harmonico_1
ID_Device — .
- 1 Corrente_Harmonico_2
Event
Corrente_Harmonico_10

Figura 7 — Detalhamento do tratamento de dados.

O primeiro obstaculo encontrado para realizar a conversao descrita na Figura 7, foi
criar uma conexao entre as tabelas de medidas e de eventos por meio da variavel tempo.
Essa etapa é necesséaria pois sempre que um dispositivo era ligado ou desligado era feito
um registro do exato instante do evento, portanto, com os dados originais nao existe uma
relacao entre os valores de medigoes e o estado dos dispositivos, relagao necessaria para

gerar os rotulos do dataset.

Para solucionar esse contratempo optou-se por preencher uma série temporal de
periodos de um minuto com o estado avaliado de cada dispositivo pelo seu ultimo registro
de evento. Essa atividade foi feita em um script na linguagem Python 3 e o resultado

pode ser observado na Tabela 7.

id timestamp iron state led lamp state electronic_lamp state
1 2020-01-07 16:30:00 0 1 1
2 2020-01-07 16:31:00 0 1 1
3 2020-01-07 16:32:00 0 1 1
4 2020-01-07 16:33:00 0 1 0
5 2020-01-07 16:34:00 0 1 0
6 2020-01-07 16:35:00 0 1 0
7 2020-01-07 16:36:00 0 1 0

Tabela 7 — Trecho da tabela usada como dado de saida para o modelo.
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Além da sincronizagao das informagoes da tabela de medidas e eventos, também
foi necessario agrupar as diferentes grandezas medidas em um mesmo instante de tempo.
Como pode ser observado na Tabela 5, existe uma pequena divergéncia de tempo entre o
registro de cada grandeza, isso ocorreu pois o sistema fazia a requisi¢ao de forma individual
de cada grandeza e entre cada requisi¢ao fazia o registro no banco de dados. Esse tempo
observado poderia ser reduzido alterando a ordem dos procedimentos, entretanto, em

sistemas maiores, atrasos na ordem de grandeza analisada sao usuais.

Para normalizar essa diferenca temporal, as medi¢oes foram truncadas em minu-
tos, o que gerou perda de amostras, pois alguns registros ocorreram préximos ou apods a
renovacao do ciclo de medigao. Tal ocorréncia acarretou linhas da tabela de entrada sem

todas as medidas, sendo assim descartadas essas linhas.

Esse procedimento resultou na perda de 10,5% das amostras, o que é significativo.
Entretanto, métodos mais minuciosos para realizar essa conversao se mostraram caros
computacionalmente, pois requerem uma avaliacdo caso a caso. A solucdo proposta foi
desenvolvida em um algoritmo escrito em Python 3. Um trecho da tabela de 30 colunas

e 8580 linhas resultante pode ser observado na Tabela 8.

id timestamp aparent_power active power reactive_power
1 2020-01-07 16:30:00 89.4 89.09 7.42
2 2020-01-07 16:31:00 7.2 77.14 2.87
3 2020-01-07 16:32:00 159.24 159.18 4.2
4 2020-01-07 16:33:00 253.45 253.32 8.17
5 2020-01-07 16:34:00 91.12 90.82 7.39
6 2020-01-07 16:35:00 75.16 74.93 5.07
7 2020-01-07 16:36:00 39.37 38.03 10.2

Tabela 8 — Trecho da tabela usada como dado de entrada para o modelo, dados nao
normalizados.

5.1.2 Dados do Medidor ELSPEC

O tratamento dos dados coletados pelo ELSPEC foi realizado no préprio software
fornecido pelo fabricante do medidor, o PQS Sapphire. Foram selecionadas as mesmas
grandezas disponiveis no Kron, porém utilizaram-se os valores médios agregados a uma

amostragem de 1Hz.

A disposicao dos dados retirados do software ja se encontra na estrutura esperada
para o treinamento, semelhante ao exemplo da Tabela 8, portanto, os tinicos processa-
mentos realizados foram filtragens para reduzir artificialmente a amostragem. Assim, foi

possivel criar datasets amostrados a cada cinco segundos e a cada um minuto.
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Figura 8 — Apresentacao de dados amostrados a cada segundo no software PQS Sapphire.

Para obter os dados de saida do modelo, foi utilizado o mesmo procedimento
desenvolvido para o dispositivo Kron. Contudo, como nao houve perdas no processamento
dos dados do medidor ELSPEC, a série temporal do dataset do medidor ELSPEC ficou
completa no intervalo de tempo entre 2020-01-07 16:30 e 2020-01-13 15:29:55. Por fim, os
datasets gerados foram resumidos na Tabela 9 e as grandezas utilizadas estdo presentes
na Tabela 10.

Medidor Numero de Numero de Intervalo entre Numero de
Utilizado Eletrodomésticos Grandezas Amostras Amostras
Kron 8 30 1 min 7.431
Kron 6 30 1 min 8.373
ELSPEC 8 30 1 min 8.580
ELSPEC 8 30 5 seg 102.960

Tabela 9 — Datasets gerados.

5.2 Treinamento

Para o estudo foram realizadas diversas comparacoes, variando o dataset utilizado
no treinamento ou o algoritmo. Porém, o procedimento de treinamento para cada algo-
ritmo independe da finalidade do treinamento, por esse motivo serao apresentados, de

forma separada, os procedimentos de treinamento e as comparagoes realizadas.

5.2.1 Aprendizado de Maquina

A metodologia mais basica implementada no estudo foi a do algoritmo Random

Forest (RF), uma aplicacao de aprendizado de méquinas baseada em arvores de decisao.
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Grandeza Elétrica Grandeza Elétrica
Poténcia Aparente Componente Harmonica 6 de Tensao
Poténcia Ativa Componente Harmonica 7 de Tensao
Poténcia Reativa Componente Harmoénica 8 de Tensao
Fator de Poténcia Total Componente Harmonica 9 de Tensao
Fator de Poténcia Fundamental Componente Harmonica 10 de Tensao
Tensao RMS Componente Harmonica 1 de Corrente
Corrente RMS Componente Harmonica 2 de Corrente
Frequéncia Componente Harmonica 3 de Corrente
THDV Componente Harmonica 4 de Corrente
THDI Componente Harmoénica 5 de Corrente

Componente Harmonica 1 de Tensao ~ Componente Harmonica 6 de Corrente
Componente Harmonica 2 de Tensao ~ Componente Harmonica 7 de Corrente
Componente Harmonica 3 de Tensao  Componente Harmonica 8 de Corrente
Componente Harmonica 4 de Tensao  Componente Harmonica 9 de Corrente
Componente Harmonica 5 de Tensao Componente Harmonica 10 de Corrente

Tabela 10 — Grandezas dos datasets.

O treinamento foi realizado com auxilio do framework scikit-learn (PEDREGOSA et al.,

2011) na linguagem Python 3.

Dado que o resultado esperado que o algoritmo gere é o estado de cada dispositivo,
optou-se pelo algoritmo de classificacao. Contudo, a saida esperada configura um problema
de classificagao de multiplos rotulos, o que nao é suportado pelo algoritmo. Para garantir
a possibilidade de realizar o treinamento, utilizou-se a ferramenta MultiOutputClassifier
do Scikit, que permite o treinamento de problemas de classificacao com mais de um rétulo
por classificacao. Seu funcionamento é baseado na geracao de um modelo de classificagao

bindria para cada categoria, como pode ser observado na Figura 9.

A criagdo de um modelo para cada dispositivo se mostrou penoso computacional-
mente para o treinamento, contudo, gerou a possibilidade de observar a importancia de

cada grandeza, separada por dispositivo, na classificacao.

O processo de treinamento do modelo iniciou-se por dividir o dataset em treina-
mento e teste, para isso foi utilizada a proporcao de 70% e 30%, respectivamente. Com
objetivo de aproveitar ao maximo do dataset criado, para validacao foi utilizada a técnica
de validacao cruzada, com dez divisdes, como pode ser observado no diagrama presente

na Figura 10.

O dataset de validagao foi proveitoso para realizar a identificagdo dos hiperpara-
metros que melhor se adequavam ao problema. Para isso, foi utilizado o método de escolha
aleatoria, como é descrito por (BERGSTRA; BENGIO, 2012), que é a forma mais efici-
ente de se encontrar bons resultados. Os hiperparametros que passaram por esse processo

foram os seguintes:
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Figura 9 — Diagrama apresentando a estrutura criada pela ferramenta MultiOutputClas-
sifier do scikit.
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Figura 10 — Diagrama apresentando a divisao do dataset.

Numero de Estimadores: Numero de arvores de decisao criadas. Aceita qualquer nu-

mero inteiro positivo;

Critério de Treinamento: Funcdo que mede a qualidade das divisdes no processo de

treinamento. Sao op¢oes impuridade de Gini e Entropia;

Numero Minimo de Amostras em uma Folha: Numero que representa a quantidade
minima de amostras que o dataset de treinamento deve possuir em uma folha para

que ela seja gerada. Aceita qualquer niimero inteiro positivo;

Numero Minimo de Amostras para Divisoes: Numero que representa a quantidade

minima de amostras que o dataset de treinamento deve possuir em uma folha para
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que ela seja dividida. Aceita qualquer niimero inteiro positivo maior que um;

Niumero Maximo de Caracteristicas: Niumero maximo de features consideradas em
uma divisdao. As opg¢oes sao fungoes aplicadas ao valor maximo de features e podem
ser a raiz quadrada do ntmero total, o logaritmo na base dois do niimero total ou

o numero total.

Portanto, para realizar o treinamento, primeiramente era escolhido um grupo de
hiperparametros aleatoriamente dentro de um grupo de possibilidades, assim era realizado
o treinamento com nove dos dez grupos de validacao e o calculo do erro era feito no décimo
grupo. O processo de treinamento se repetiu até que todos os dez grupos fossem utilizados
para o calculo de erro. O resultado desse processo ¢é o erro médio entre os dez treinamentos,
que é associado ao grupo de hiperparametros escolhido. O erro foi calculado utilizando a
métrica do Coeficiente de Correlacao de Matthews (MCC) por ser considerado o melhor
avaliador de desempenho de classificagoes binarias (CHICCO; JURMAN, 2020).

O procedimento citado no paragrafo anterior foi repetido por cem vezes e os hi-
perparametros do melhor resultado obtido foram escolhidos. Com os hiperparametros
definidos, foi treinado o modelo utilizando todo o dataset de treinamento e avaliado in-
dividualmente cada classificador aplicado ao dataset de teste. Para cada classificador foi
obtido a importancia das grandezas utilizadas e o Coeficiente de Correlagao de Matthews.
Também foi avaliado, quando todos os classificadores sao utilizados, quantos acertos si-
multaneos sao obtidos por amostra, ou seja, quantos dispositivos o modelo acertou a cada

instante se estao ligados ou desligados.

5.2.2 Aprendizado de Maquina com Amostras Atrasadas

Nao sao tao comumente encontrados modelos que levam em consideragao uma re-
corréncia temporal em machine learning quanto em redes neurais. Esse fendmeno ocorre
principalmente porque o processo de criacao de um bom modelo de machine learning
requer um intenso processo de extracao de features com o objetivo de reduzir a dimen-
sionalidade do problema em oposicao a acrescentar mais, o que ocorre quando tenta-se

observar mais variaveis.

Mesmo com esse entendimento enfatizado, optou-se por testar a possibilidade de
apresentar na entrada do sistema nao s6 os dados do mesmo instante que se espera clas-
sificar como também de alguns instantes antes, iniciativa abordada apds observar que
somente os dados instantaneos nao foram suficientes para identificacdo de alguns disposi-

tivos com comportamento variante no tempo.

O procedimento adotado foi o procedimento descrito na Segao 5.2.1, contudo houve

alteracoes na estrutura do dataset utilizado e no procedimento de selecao de hiperparame-
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tro, que nao foi realizado. Os hiperparametros utilizados foram os mesmos do modelo de
machine learning pois o objetivo desse trabalho é comparar o desempenho dos dois méto-
dos e nao a selecao de parametros e, dado que a dimensionalidade do modelo aumentou
significativamente, tornou-se inviavel realizar o procedimento nos recursos computacionais

disponiveis para a pesquisa.
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Figura 11 — Diagrama exemplificando a mudanca no dataset para agregar mais informa-
cao a cada classificacao.

Conforme pode ser observado na Figura 11, na entrada do modelo, para cada
classificagdo, foram apresentadas nao somente as grandezas do instante que se espera o
resultado, como também as grandezas dos instantes anteriores. Considerando que foram
utilizados cinco intervalos de tempo na amostragem de um minuto, esse processo aumentou

a entrada de 30 dimensoes para 150 dimensoes.
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5.2.3 Aprendizado Profundo

Assim como algoritmos de aprendizado de méquina, para implementar solugoes
de aprendizado profundo também existem frameworks e bibliotecas que realizam todo o
processo matematico, resultando ao usuario apenas ajustar as caracteristicas desejadas.
Nessa etapa da pesquisa foi utilizada a biblioteca Fastai (HOWARD et al., 2018) em
Python 3, que é baseada no framework Pytorch (PASZKE et al., 2019).

A biblioteca Fastai oferece a ferramenta Tabular, que possui como objetivo facilitar
o treinamento de redes neurais em aprendizado supervisionado com gradiente descendente
aplicadas a dados em estruturas de tabelas, essa ferramenta foi utilizada nessa etapa do

projeto.

Ressalta-se que o Fastai Tabular oferece uma arquitetura de rede neural por padrao
como sugestao dos autores da plataforma, essa arquitetura foi aproveitada, alterando

apenas a profundidade da rede.
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Figura 12 — Diagrama apresentando a arquitetura da rede neural utilizada.

Como pode ser observado na Figura 12, a rede neural desta etapa possui inicial-
mente uma camada de combinacao linear de 200 neurdnios, seguida por uma etapa de
ativacao ReLU e normalizacao de batch em uma dimensao, e é finalizada com outra ca-
mada de 100 neurdnios de combinagao linear, que é associada a camada de saida com 8

neurdnios por outra etapa de ativacao ReLU, normalizacao de batch e ativacao sigmoide.

Para o treinamento da rede neural o dataset foi dividido apenas em treinamento
e validagdo com uma proporcao de 70% e 30% respectivamente. Optou-se por utilizar o
dataset de validacao como dataset de teste dado o tamanho reduzido do banco de dados

utilizado.

Para garantir a convergéncia do modelo, foram aplicados normalizagdo de média e
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desvio padrao ao dataset de treinamento e guardadas as bases para aplicacao no dataset

de validacao.

Para o treinamento, foram aplicadas a métrica entropia cruzada binaria, para o
calculo de gradiente descendente, e a politica de treinamento Icycle proposta por Leslie
Smith (SMITH, 2018), que utiliza taxas de aprendizado e inércia varidveis durante o
treinamento. Assim, foram realizadas 200 épocas de treinamento e o modelo resultante

foi escolhido, entre todas as épocas, sendo o de menor erro de validacao.

5.2.4 Aprendizado Profundo com Recorréncia

Para realizar os testes com recorréncia em rede neural, optou-se por utilizar a
arquitetura Long Short-Term Memory (LSTM), que é uma variagao de rede neural recor-
rente com memoria seletiva. Novamente foram utilizados o Fastai e o Pythorch. Contudo,
como essa arquitetura de rede neural nao é nativa na biblioteca Fastai, esta etapa utilizou

principalmente o Pytorch, com algumas ferramentas do Fastai.

O principal diferencial desta etapa da pesquisa foi a criacdo do modelo, a arquite-
tura escolhida, observada na Figura 13, que se inicia com uma camada de LSTM com 100
neuronios, seguida por uma etapa de dropout com objetivo de minimizar as chances de
overfitting do modelo (SRIVASTAVA et al., 2014). Apds essa primeira camada, seguem
uma camada de combinacao linear de 50 neurtnios, uma etapa de ativagao sigmoidal,
outra etapa de dropout e finaliza com uma camada de combinagao linear de 25 neurdnios

e ativagao sigmoidal resultando nas oito classes binérias.
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Figura 13 — Diagrama apresentando a arquitetura da rede neural recorrente utilizada.

A descricao do paragrafo anterior presume que a rede utilizada possui menos neur6-

nios e que, por conseguinte, seria mais simples que o modelo utilizado no caso sem recor-
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réncia. Contudo, a natureza dos neurénios com memoria agrega muita complexidade ao

modelo uma vez que um neurdnio pode ser ativado diversas vezes em cada classificacao.

Todas as técnicas de treinamento, medidas de erro, preparacoes de dataset utili-

zados nessa etapa foram as mesmas apresentadas na Secao 5.2.3.

5.2.5 Modelos Gerados

No decorrer do estudo foram criadas algumas aplicagoes especificas dos modelos
apresentados nos topicos anteriores, com objetivo de fazer comparagoes e extrair informa-

¢oes sobre o comportamento do problema estudado.

Entende-se que existe uma fronteira ténue que delimita se um grupo de dados
especifico possui complexidade suficiente para entregar bom desempenho em problemas
de aprendizado de méaquina, ou se é mais vantajoso utilizar treinamentos de aprendizado
profundo. Isso ocorre pois, quando a densidade de informagao relevante para o modelo
nos dados é baixa, faz-se necessario um processo de "mineracao'de informacao dentro do
dado antes de realizar qualquer aprendizado. Porém, a premissa é de que grandes redes
neurais possuem a capacidade de fazer isso de forma autonoma desde que recebam dado

e treinamento suficientes.

A primeira comparacao proposta foi criada com objetivo de validar se a dimensi-
onalidade do problema possui magnitude que inviabilize a aplicagdo de aprendizado de
maquina sem a aplicacao de uma etapa prévia de extracao de features. Foram criados um
modelo de Random Forest e um modelo de rede neural utilizando o dataset gerado pelo

medidor Kron para a avaliacdo da premissa.

Nesta etapa, o dataset do medidor Kron foi selecionado pois retrata o cendrio mais
provavel desse sistema ser implementado, ou seja, possui baixa amostragem, que facilita

o armazenamento de longos periodos de registros, e exige sistemas menos robustos.

Com o objetivo de entender as vantagens de utilizar medi¢oes passadas para a clas-
sificacao, foi feita uma avaliagdo do desempenho de modelos com recorréncia no mesmo
dataset da primeira comparacao realizada. Utilizou-se o modelo de aprendizado de ma-
quina proposto na Se¢ao 5.2.2 e do modelo de LSTM, ambos com realimentagao de apenas
cinco amostras para cada classificagdo. Como esse dataset foi amostrado a cada um mi-
nuto, cinco amostras representam cinco minutos, o que é tempo suficiente para observar as

oscilagoes de valores causados pelos dispositivos que possuem comportamento inconstante.

A terceira comparacao feita teve como objetivo avaliar a necessidade de investir em
dispositivos com classe de precisao mais elevadas para implementar a solugao. Utilizando
apenas do modelo de aprendizado de maquina, pois apresentou bom desempenho nas
avaliacoes prévias, avaliou sua performance nos datasets gerados pelo medidor Kron e

ELSPEC, ambos com amostragem de um minuto.
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Tendo em vista que esse estudo busca entender as possibilidades de implementar
essa solugdo em ambientes reais, é aceitavel esperar que para a maioria das aplicagoes
¢ improvavel que o modelo treinado nao tenha que lidar com rétulos desconhecidos. Em
uma casa por exemplo, em um dia atipico, pode-se receber uma visita que ird ligar um

dispositivo que nunca foi visto antes pelo sistema.

Para saber os impactos do acréscimo de dispositivos desconhecidos, que pode ser
considerado ruido para o algoritmo, optou-se por avaliar tanto o desempenho de um
modelo de Random Forest quanto da rede neural nesta etapa. O treinamento foi realizado
com seis dos oito dispositivos e o teste realizado no dataset com os oito dispositivos. Dessa

forma sera possivel compreender a suscetibilidade que cada algoritmo possui a ruido.

Por fim, foi decidido avaliar os impactos de utilizar dados com uma taxa de amos-
tragem alta. Nesta fase foi verificada a performance dos algoritmos: Random Forest sem
recorréncia, pois foi julgado inviavel a partir dos resultados dos testes anteriores aumen-
tar a quantidade de dimensoes para o classificador de aprendizado de maquina; e rede
neural LSTM, pois esse tipo de arquitetura faz necessarias grandes quantidades de dados
e espera-se que a amostragem elevada fara o algoritmo tirar melhor proveito desse teste.
Com os dados amostrados a cada cinco segundos, utilizaram-se pelo menos cinquenta
amostras para iniciar a classificacdo do modelo com recorréncia, totalizando um pouco
mais de quatro minutos de informacao. Deste modo, foi realizado todas as avaliagoes

resumidas na Tabela 11.

Nome Modelos Treinados Dataset Utilizado Objetivo
Dimensionalidade =~ Random Forest Kron 1 min Avaliar desempenho com
e Rede Neural amostragem a cada 1 minuto
Recorréncia RF com amostras Kron 1 min Avaliar uso de informagoes
atrasadas e LSTM passadas.
Qualidade Random Forest Kron 1 min e Avaliar impactos da
ELSPEC 1 min qualidade da medicao
Ruido Random Forest Kron 1 min com  Avaliar impactos da insercao
e Rede Neural 6 e 8 disp. de ruido no teste.
Taxa de Random Forest ELSPEC 5 seg Avaliar desempenho com
Amostragem e LSTM amostragem a cada 5 segundos

Tabela 11 — Resumo das comparacoes realizadas neste estudo.
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6 Apresentacao das Medicoes Coletadas

Para o entendimento dos resultados encontrados é necessario ter o conhecimento
do comportamento dos dispositivos escolhidos para o estudo. Neste capitulo serdo apre-

sentadas algumas das medigoes coletadas com objetivo de introduzir o proximo capitulo.

6.1 Dispositivos

Em meio as medic¢oes, foram observados pequenos trechos que apenas um dos dis-
positivos estava ligado, aproveitando esses momentos, as Figuras 14 a 21 foram criadas
pelas medigoes do equipamento ELSPEC utilizando a taxa de amostragem de cinco se-
gundos e apresentam resumidamente o comportamento elétrico de cada eletrodoméstico

utilizado.

Pw]

mmmmmmmmm [11 de janeiro de 2020]

Figura 14 — Medicao de poténcia ativa, poténcia reativa, corrente, fator de poténcia, total
de distor¢ao harmonica de tensao e corrente no periodo de 7 minutos com
apenas o ferro de passar roupa ligado.

Analisando as Figuras 15, 16, 17, 18 e 21 podemos agrupar o comportamento
desses dispositivos como aparelhos com poténcia ativa média inferior a 100 Watts e com

as principais grandezas estudadas invariantes no tempo.

Mesmo possuindo uma poténcia consumida proxima, esses eletrodomésticos pos-
suem diferencas significativas quando avaliamos poténcia reativa consumida e distorc¢ao
harmonica de corrente, por exemplo. Espera-se que essas diferencas sejam cruciais para a
extragao da assinatura elétrica do equipamento e, consequentemente, uma boa classifica-

¢ao dos algoritmos.
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Q[var]
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THDI %]

THDV [%]

Figura 15 — Medicao de poténcia ativa, poténcia reativa, corrente, fator de poténcia, total
de distorcao harmonica de tensao e corrente no periodo de 12 minutos com
apenas o ventilador de fonte chaveada ligado.

Q[var]

)

Timestamp [12 de janeiro de 2020]

Figura 16 — Medicao de poténcia ativa, poténcia reativa, corrente, fator de poténcia, total
de distorcao harmoénica de tensao e corrente no periodo de 15 minutos com
apenas o circulador de ar ligado.

Nao somente as variagoes no tempo mais extravagantes podem ser decisivas, como
observado na Figura 14, mas também pode-se notar algumas caracteristicas temporais
sutis em diversos equipamentos. Comportamentos como o decaimento linear da poténcia
consumida pela lampada eletronica observada na Figura 18 ou a oscilacao de consumo
de energia reativa pelas lampadas de LED observada na Figura 17, podem ser suficientes

para justificar a utilizacao de algoritmos com recorréncia temporal.

Os eletrodomésticos com poténcia acima de 100 Watts nao possuem um comporta-
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Figura 17 — Medicao de poténcia ativa, poténcia reativa, corrente, fator de poténcia, total
de distorcao harmoénica de tensao e corrente no periodo de 18 minutos com
apenas as lampadas LED ligadas.

mento uniforme entre si. Na Figura 20 nota-se que o secador de cabelo possui as medigoes
mais constantes entre os dispositivos de maior consumo, em contrapartida, nas Figuras 14
e 19 observa-se comportamento oscilante em quase todas as grandezas medidas do ferro
de passar roupa e liquidificador. Na Figura 14 o ferro de passar roupa se destaca por ser

o dispositivo com maior variacao entre todos dispositivos.

Média: 20,160,
20

15h2, 15h3g 15h39 15ha0 15ha1 15ha2 15h43 15has 15has 15hds 15h4, 15has 15hag
Timestamp [12 de janeiro de 2020]

Figura 18 — Medicao de poténcia ativa, poténcia reativa, corrente, fator de poténcia, total
de distor¢ao harmonica de tensao e corrente no periodo de 13 minutos com
apenas a lampada eletronica ligada.

Com o entendimento do comportamento elétrico do ferro de passar roupa, pode-

se notar, na Figura 8, pelos significantes picos de consumo registrados, que o ferro de
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passar roupa ¢ acionado duas vezes no intervalo apresentado, essa informacao foi ratificada
avaliando o horério de ocorréncia e os eventos registrados. Esse caso pode ser observado

também na Figura 24.

= ————————
£ 100 \

10

185334 155301 185351 18:54:01 w5414 18:54:2 18:54:34 18:54:01 @550 155501 185514 185521
Timestamp [11 de janeiro de 2020]

Figura 19 — Medicao de poténcia ativa, poténcia reativa, corrente, fator de poténcia, total
de distor¢ao harmonica de tensao e corrente no periodo de 2 minutos com
apenas o liquidificador ligado.
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Timestamp 9 de janeiro de 2020]

Figura 20 — Medicao de poténcia ativa, poténcia reativa, corrente, fator de poténcia, total
de distor¢cao harmonica de tensao e corrente no periodo de 11 minutos com
apenas o secador de cabelo ligado.

6.2 Geral

Os algoritmos devem ser capazes nao apenas de identificar os padroes de grandezas

elétricas de cada dispositivo individualmente, mas devem também ter a competéncia de



6.2. Geral 73

Média: 21,71266

Figura 21 — Medicao de poténcia ativa, poténcia reativa, corrente, fator de poténcia, total
de distorcao harmoénica de tensao e corrente no periodo de 20 minutos com
apenas o monitor ligado.

extrair essas informagoes em uma medi¢do que concentra diversos outros dispositivos.
Na Figura 22 pode-se observar macroscopicamente toda a medigao realizada com oito

eletrodomésticos.
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Figura 22 — Medicao de poténcia ativa, poténcia reativa, corrente, fator de poténcia, total
de distor¢ao harmoénica de tensao e corrente no periodo do experimento com
oito dispositivos.

A Figura 23 apresenta o acionamento de cada dispositivo no mesmo intervalo de

tempo da Figura 22. Os intervalos coloridos correspondem aos momentos que os eletro-
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domésticos estao ligados.
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Figura 23 — Instantes de acionamento dos eletrodomésticos em formato Gantt no periodo
do experimento com oito dispositivos.

A partir da Figura 24 é possivel concluir que alguns dispositivos seriam facilmente
identificados visualmente por um analista observando a curva de poténcia, como, por
exemplo, o ferro de passar roupa. Contudo, para dispositivos como as lampadas é muito

dificil discernir apenas pelo consumo de energia.

08/01/2020 18-00:00 a 08/01,/2020 22:00:00

Gantt Acionamento x Poténcia Ativa

Circulador

Ferro de Passar

Lémpada
Eletrénica

Ladmpada Led

e - ||-

18h17 18h47 15h17 15h47 20h17 20h47 21h17 21h47

Monitor

Secador

Ventilador

Figura 24 — Trecho de acionamento dos eletrodomésticos em formato Gantt com curva de
poténcia ativa sobreposta.
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7 Apresentacao das Comparacoes dos Mode-

los

Os diversos testes realizados foram essenciais para o entendimento da possibilidade
da utilizacao de inteligéncia artificial no reconhecimento de equipamentos elétricos, por-

tanto, a apresentacao desses resultados sera dividida a partir dos aprendizados adquiridos.

Proporcao da classificagao mais presente

Ferro de Passar 69,93 %
Lampada LED 60,72 %
Lampada Eletronica 73,27 %
Liquidificador 93,47 %
Monitor 74,32 %
Secador 79,91 %
Ventilador 7711 %
Circulador 62,35 %
Média 73,89 %

Tabela 12 — Desbalanceamento de classes binarias do dataset no problema de classificacao
de multiplos rotulos.

E importante ressaltar que, devido ao padrio de acionamento presente na Tabela
4, o dataset gerado é desbalanceado, o que ¢ esperado em uma aplicacao real do problema.
Para um melhor entendimento da distribuicdo dos dados, a Tabela 12 apresenta a pro-
porcao da classe bindria mais presente em cada classificador. Nesse caso, 50% significaria
que o dispositivo passa a metade do seu tempo ligado e a outra metade desligado e 100%

significaria que o eletrodoméstico estaria ligado ou desligado por todo experimento.

7.1 Dimensionalidade

Na Tabela 13 ¢é possivel observar os resultados avaliados pela métrica Coeficiente
de Correlagdo de Matthews dos algoritmos de aprendizado de maquina e deep learning

para cada um dos oito dispositivos e a média geral.

Note que ambos os algoritmos apresentaram resultados semelhantes nas classifi-
cagbes, com uma pequena vantagem para a rede neural. O resultado mostra que mesmo
trabalhando com 30 dimensoes, a quantidade de variaveis ainda é pequena para a rede
neural ser um grande diferencial, assim podemos concluir que aprendizado de maquinas
ainda é uma boa solu¢ao. Como pode ser visualizado na Tabela 14, 94,31% do tempo o

algoritmo apenas erra no maximo um dos estados dos 8 dispositivos, contudo, podemos
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Random Forest DNN

Ferro de Passar 0,5858 0,7094
Lampada LED 0,8848 0,8830
Lampada Eletronica 0,9108 0,9233
Liquidificador 0,7965 0,8945
Monitor 0,9536 0,9679
Secador 0,9487 0,9542
Ventilador 0,9000 0,8802
Circulador 0,9687 0,9776
Média 0,8686 0,8987

Tabela 13 — Comparacao entre método de aprendizado de maquina e deep learning pelo
Coeficiente de Mattheus.

Numeros de Acertos Simultadneos Percentual do Tempo

8 dispositivos 71,35%
7 dispositivos 22,96%
6 dispositivos 4.30%
5 dispositivos 1,12%
4 dispositivos 0,27%
3 dispositivos ou menos 0,00%

Tabela 14 — Percentual das amostras do dataset de teste que apresenta acerto simultaneo
de cada quantidade de dispositivos para o algoritmo Random Forest.

apreciar o fato de ser um problema com informagao suficiente para conseguir realizar o

treinamento de uma rede neural.

Ferro De Passar Lampadas LED
Importancia Medicao Importancia Medicao
5.98% Tensao 10.86% Fator de Poténcia
5.75% Fator de Poténcia Fund. 9.48% Corrente Harmonico 3
5.74% Tensao Harmonico 3 9.31% Corrente Harmonico 7
5.64% Tensao Harmonico 7 9.24% Corrente
5.62% Fator de Poténcia 8.69% Poténcia Ativa

Tabela 15 — Importancia das medi¢oes mais relevantes para a classificacao do algoritmo
Random Forest separado por classificador binério parte 1/4.

Aproveitando da capacidade do algoritmo Random Forest de elencar a importancia
de cada dimensao avaliada, foi possivel, por meio dos resultados apresentados nas Tabelas
15, 16, 17, 18 e 19, entender quao importante ¢ avaliar as grandezas que normalmente sao

descartadas em sistemas de automacao convencionais.

As Tabelas 15, 16, 17 e 18 apresentam que cada dispositivo possui suas assinaturas

elétricas mais enfatizadas em diferentes grandezas elétricas e na Tabela 19 esta presente
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Lampada Eletronica Liquidificador
Importancia Medigao Importancia Medigao
13.56% Poténcia Reativa 15.99% Poténcia Reativa
8.46% Poténcia Ativa 6.39% Corrente Harmoénico 6
8.43% Corrente 5.96% Corrente Harmonico 2
8.03% Poténcia Aparente 4.52% Tensao Harmonico 2
7.79% Fator de Poténcia Fund. 4.50% Fator de Poténcia Fund.

Tabela 16 — Importancia das medi¢oes mais relevantes para a classificagdo do algoritmo
Random Forest separado por classificador binario parte 2/4.

Monitor Secador
Importancia Medicao Importancia Medicao
18.62% Poténcia Reativa 13.88% Corrente Harmonico 4
9.69% Corrente Harmonico 7 12.35% Corrente Harmonico 8
8.94% Corrente Harmonico 3 9.83% Corrente Harmonico 6
8.27% Corrente 9.66% Poténcia Reativa
7.83% Fator de Poténcia 9.65% Corrente Harmonico 2

Tabela 17 — Importancia das medi¢oes mais relevantes para a classificacao do algoritmo
Random Forest separado por classificador bindrio parte 3/4.

Ventilador Circulador de Ar
Importancia Medicao Importancia Medicao
9.90% Corrente Harmonico 3 18.82% Fator de Poténcia Fund.
9.84% Corrente Harmonico 7 11.92% Fator de Poténcia
8.58% Corrente 10.48% Corrente Harmonico 3
8.18% Poténcia Reativa 9.21% Poténcia Ativa
7.69% Poténcia Ativa 9.07% Corrente Harmonico 7

Tabela 18 — Importancia das medi¢oes mais relevantes para a classificagdo do algoritmo
Random Forest separado por classificador bindrio parte 4/4.

uma média dos valores mais relevantes. Deste modo foi concluido que a caracteristica
mais utilizada para determinar se um dispositivo estd ligado ou nao é a poténcia reativa,

seguida pelo fator de poténcia fundamental e o sétimo harmonico de corrente.

Vale ressaltar o fato que dispositivos diferentes apresentaram diferentes harmonicos
de corrente como relevantes e mesmo o décimo harmonico possuiu relevancia, levantando o

questionamento da possivel vantagem de utilizar mais harmoénicos além dos dez primeiros.
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Média
Importancia Medigao
9,94% Poténcia Reativa
7,59% Fator de Poténcia Fundamental
7,18% Corrente Harménico 7
6,90% Poténcia Ativa
6,85% Corrente
6,84% Corrente Harmonico 3
6,82% Fator de Poténcia
6,24% Poténcia Aparente
4,41% Corrente Harmonico 9
3,84% Corrente Harmonico 6
3,71% Corrente Harmonico 2
3,68% Corrente Harmonico 4
3,63% Corrente Harmonico 8
2.37% Tensao
2,00% Corrente Harmonico 10

Tabela 19 — Média das importancias mais relevantes dos oito classificadores Random Fo-
rest binarios.

7.2 Recorréncia

A Tabela 20 apresenta uma comparacao entre os Coeficientes de Correlagao de
Matthews dos algoritmos treinados utilizando de recorréncia com cinco amostras avaliadas
a cada minuto, garantindo uma janela de 5 minutos no dataset coletado com o medidor
KRON.

Random Forest Amostras Atrasadas LSTM

Ferro de Passar 0,1745 0,2364
Lampada LED 0,7725 0,7475
Lampada Eletronica 0,7876 0,8076
Liquidificador 0,7154 0,7775
Monitor 0,8750 0,9351
Secador 0,9474 0,9542
Ventilador 0,6002 0,4002
Circulador 0,9468 0,9572
Média 0,7274 0,7269

Tabela 20 — Comparacao entre método de aprendizado de maquina com amostras atrasa-
das e deep learning com recorréncia pelo Coeficiente de Matthews.

Note que o resultado do Random Forest foi inferior ao sem o acréscimo de amostras,
apresentado na Tabela 13. Na Tabela 21 é possivel observar que o algoritmo nao elenca

importancia para os valores de passagens anteriores, porém o resultado mais impactante
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foi o tempo de treinamento que se tornou mais custoso computacionalmente, isso ocorreu

pois passamos de um problema de 30 dimensoes para 150.

Importancia

Média
Medicgao

6,04%
4,63%
4,55%
4,53%
4,37%
4,35%
4,31%
4,18%
3,93%
2,54%
2,54%
2,37%
2,35%
1,84%
1,34%
0,94%
0,73%
0,72%
0,72%
0,61%
0,53%
0,51%
0,48%
0,43%
0,42%
0,42%
0,42%
0,42%
0,42%

Poténcia Reativa

Fator de Poténcia Fundamental
Corrente Harmonico 7
Corrente Harmonico 3
Corrente

Poténcia Ativa

Fator de Poténcia

Poténcia Aparente

Corrente Harmonico 9
Corrente Harmonico 8
Corrente Harmonico 4
Corrente Harmonico 2
Corrente Harmonico 6
Corrente Harmonico 10
Tensdo Harmonico 2

Tensao

Tensdo Harmonico 7
Tensdo Harmonico 3
Tensao Harmonico 5
Tensao Harmonico 9

THDI

THDV

Frequéncia

THDI [tg — 5]

Tensao Harménico 9 [ty — 4]
Tensao Harménico 5 [ty — 4]
Tensao [ty — 4]

Frequéncia [ty — 1]

Tensdao Harménico 9 [ty — 3]

Tabela 21 — Importancias das 30 dimensoes mais relevantes segundo treinamento do al-
goritmo Random Forest com 5 amostras atrasadas.

Outra observacao é que o algoritmo de recorréncia com rede neural teve desempe-

nho ainda pior que o algoritmo de aprendizado de maquina nesse caso com uma amostra-

gem a cada minuto. Esse comportamento pode ser justificado pela falta de informacao,

pois algoritmos de rede neural com recorréncia normalmente necessitam de muito mais

dados do que redes neurais comuns para um bom treinamento.
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7.3 Qualidade da Medicao

Na Tabela 22 é possivel visualizar uma comparacao entre os resultados do algo-
ritmo Random Forest utilizando dos datasets providos pelo medidor KRON e pelo me-
didor ELSPEC, ambos com amostragem a cada minuto e avaliados pelo Coeficiente de
Matthews.

Random Forest Random Forest

KRON ELSPEC
Ferro de Passar 0,5858 0,5729
Lampada LED 0,8848 0,8496
Lampada Eletronica 0,9108 0,8981
Liquidificador 0,7965 0,8290
Monitor 0,9536 0,9683
Secador 0,9487 0,9481
Ventilador 0,9000 0,6963
Circulador 0,9687 0,9793
Média 0,8686 0,8427

Tabela 22 — Comparagao de desempenho do algoritmo Random Forest em datasets com
qualidades de aquisicao distintas avaliado pelo Coeficiente de Matthews.

Pode-se notar que os dados de uma medig¢ao mais precisa adicionou mais incerteza
ao modelo, resultando um pior desempenho. O dispositivo que apresentou maior queda de
desempenho foi o ventilador de fonte chaveada. Nao foi identificado qualquer diferencial
desse dispositivo que justificasse o resultado obtido. Contudo, comparando-se as medigoes
estudadas foi possivel compreender que alguns comportamentos relevantes se mostraram

transparentes para o medidor Kron, conforme mostra a Figura 25.

O ferro de passar roupa possui um constante chaveamento para regulagem de
sua temperatura. Esse comportamento é visivel nas medi¢oes do ELSPEC, entretanto o

KRON apenas captura os picos mais significativos.

Considerando que o modelo avalia individualmente cada instante, muitas amostras
passam pelo classificador sem possuir as informagoes necessarias para a correta classifica-
¢ao. Nesse trabalho foi trabalhada a premissa que essa adversidade pode ser contornada
caso seja avaliado todas as medigoes de intervalos préximos, o que nao foi alcangado no

topico anterior.

7.4 Ruidos

Conforme discutido anteriormente, para o adequado funcionamento do sistema,

ele deve ser robusto a inser¢ao de novos dispositivos nao rotulados. Com isso em mente,
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Acionamento Ferro de Passar

Poténcia Ativa Medidor ELSPEC Amostrado a 5 Segundos

Poténcia Ativa Medidor ELSPEC Amostrado a 1 Minuto

Poténcia Ativa Medidor KRON Amostrado a 1 Minuto

Timestamp [13 de janeiro de 2020]

Figura 25 — Medicao de poténcia ativa com dois medidores de qualidades distintas e amos-
tragens distintas.

na Tabela 23 ¢é possivel comparar o desempenho dos algoritmos ao serem treinados com

seis dispositivos e testado com o dataset de oito dispositivos.

Teste com 6 dispositivos Teste com 8 dispositivos

RF DNN RF DNN
Lampada LED 0,9850 0,9520 0,6937 0,6447
Lampada Eletronica 0,9015 0,8975 0,5905 0,5450
Liquidificador 0,9620 0,8884 0,1816 0,2883
Monitor 0,8785 0,9447 0,6167 0,6092
Ventilador 0,9130 0,8744 0,6312 0,4453
Circulador 0,9907 0,9819 0,7616 0,6366
Média 0,9384 0,9231 0,5792 0,5281

Tabela 23 — Modelo treinado para classificar seis eletrodomésticos, com teste realizado
em dataset dos mesmos seis dispositivos e outro teste com dois equipamentos
adicionais desconhecidos pelo algoritmo.

A queda de desempenho de todos os algoritmos foi notéria, o que mostra a neces-
sidade de treinamento com a maior gama possivel de dispositivos. Apesar dos resultados

aparentarem inviabilizar a aplicacao em ambientes que nao existe total controle de pos-
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siveis novas cargas, deve-se lembrar da evolucdo de modelos de classificacdo de imagem

para poder vislumbrar os préximos passos de desenvolvimento da ferramenta.

Para treinar redes neurais convolucionais de classificacdo sempre foi necessario uma
quantidade muito elevada de imagens, fato que perdurou até a apari¢ao das técnicas como
Transfer Learning (HAN; LIU; FAN, 2018). O novo método permitiu utilizar modelos pré-
treinados por datasets expressivamente grandes porém nao relacionados diretamente com
a aplicacao desejada. Deste modo foi possivel treinar modelos estado da arte com datasets
muito menores. [sso ocorre, pois, esses modelos pré-treinados ja "sabem enxergar'linhas,
circulos, entre outras caracteristicas comuns de imagens, precisando apenas de ligeiras

alteracoes para desempenhar em uma nova atividade.

Uma hipdtese que podemos levantar para trabalhos futuros é o possivel incremento
de robustez da solucao a ruidos gerados por dispositivos desconhecidos caso apliquemos

da técnica Transfer Learning.

7.5 Amostragem

Por fim, avaliando a diferenga de taxa de amostragem, foram obtidos os resultados
apresentados na Tabela 24. Foi levantado o desempenho dos algoritmos Random Forest
e LSTM utilizando dos dados providos pelo dataset com intervalos de amostragem de
cinco segundos. Para o entendimento da diferenca de performance deve-se comparar os
resultados dessa tabela com as Tabelas 13 e 20. O dataset amostrado a cada cinco segundos
possui recorréncia de cinquenta amostras para o algoritmo de rede neural, totalizando um
pouco mais de quatro minutos de informacao para cada classificacdo do modelo. Optou-
se por nao utilizar amostras atrasadas no algoritmo de aprendizado de maquina pois a

utilizacao de 1500 dimensdes seria impraticavel.

Random Forest LSTM

Ferro de Passar 0,5604 0,9160
Lampada LED 0,8738 0,8918
Lampada Eletronica 0,9075 0,9532
Liquidificador 0,8940 0,9012
Monitor 0,9770 0,9582
Secador 0,9772 0,9910
Ventilador 0,7031 0,8800
Circulador 0,9822 0,9841
Média 0,8594 0,9344

Tabela 24 — Resultados do uso do dataset amostrado a cada 5 segundos.

Avaliando a significativa melhora da classificacdo do estado do ferro de passar

roupa, compreende-se que o Unico algoritmo que foi capaz de aprender o comportamento
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oscilante no tempo do ferro foi modelo de rede neural com memoria seletiva. A melhora dos
resultados nao se restringe ao ferro de passar roupa, todos os eletrodomésticos mostraram
um desempenho superior. Esse fendmeno ratifica a necessidade de taxas de amostragens
maiores para conseguir bons resultados ao utilizar de métodos mais sofisticados, como a
rede LSTM.

O Coeficiente de Correlagdo de Mattheus médio de 0,9344 para a rede neural foi
o melhor resultado observado até entao, o valor tao proximo de um é um indicador que é
possivel alcancar acertos suficientes para gerar estimativas muito proximas da realidade
do acionamento dos eletrodomésticos. Conforme pode ser observado na Tabela 25, 83,19%
do tempo o algoritmo acerta simultaneamente o estado de todos dispositivos e por 98,26%

ele erra no maximo um dispositivo por vez.

Numeros de Acertos Simultidneos Percentual do Tempo

8 dispositivos 83,19%
7 dispositivos 15,07%
6 dispositivos 1,62%
5 dispositivos 0,12%
4 dispositivos 0,01%
3 dispositivos ou menos 0,00%

Tabela 25 — Percentual das amostras do dataset de teste que apresenta acerto simultaneo
de cada quantidade de dispositivos para o algoritmo LSTM.
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Conclusao

De forma geral, tanto os algoritmos de aprendizado de maquina quanto de deep le-
arning apresentaram bons resultados mesmo com uma amostragem da medicao realizada
a cada minuto mostraram que para a identificagdo da assinatura elétrica de até 8 dispo-
sitivos é possivel obter classificagoes perfeitas em 71,35% do tempo com uma garantia de
apenas errar mais de uma classificacao 5,69% do tempo. O melhor resultado foi obtido
pelo algoritmo de deep learning LSTM, com as medigdes amostradas a cada 5 segundos,
pois obteve um coeficiente de correlacao de Mattheus de 0,9344 e uma garantia de acertar
pelo menos 7 dos 8 dispositivos em 98,26% do tempo. Esses resultados mostram que, para
um ambiente controlado, no qual se conhecem todos os dispositivos conectados, é possivel
obter acerto suficiente para conseguir realizar boas aproximacoes do comportamento da

instalacao elétrica.

O resultado positivo destoante obtido pela rede neural LSTM foi justificado pela
capacidade da rede recorrente de aprender o comportamento variante no tempo que é
uma caracteristica crucial para identificacdo de alguns eletrodomésticos, contudo isso
so foi possivel com uma amostragem elevada dos dados. Infelizmente, isso pode ser um
impeditivo para aplicacdo em alguns sistemas de automacao e devem ser estudadas formas

de facilitar o acesso a essa velocidade de medigao.

Analisando os resultados gerados pelo algoritmo de random forest e as importan-
cias das varidveis em estudo foi possivel ratificar a necessidade de utilizar grandezas como
poténcia reativa, fator de poténcia e intensidade de harmonicos de correntes para o apren-
dizado da assinatura elétrica dos eletrodomésticos. No estudo realizado verificou-se que
todas as dez primeiras harmonicas de corrente avaliadas sao relevantes na classificacao,
portanto é intrigante a possibilidade de que as demais harmonicas podem melhorar ainda

mais os resultados obtidos.

Mesmo com os bons resultados apresentados é importante ressaltar que redes neu-
rais sao algoritmos extremamente especializados, ou seja, quando treinadas para realizar
uma tarefa elas tendem a realizar muito bem essa tarefa em especifico e ficar confusas
caso sejam aplicadas em algo que nao foram treinadas. Exemplificando essa situagao, caso
o algoritmo seja treinado para diferenciar l1ampadas, ele nao sera capaz de diferenciar uma
lampada incandescente de um chuveiro, esse resultado foi bem observado nesse trabalho.
Ainda assim a aplicacdo dessa técnica mantém-se promissora principalmente em ambi-
entes fabris, onde é comum conhecer todos os equipamentos elétricos ligados. Também
nao se deve esquecer que problemas como classificagao de imagens também ja estiveram

enfrentando o mesmo paradigma.
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Relembrando da trajetoria do avanco das classificacbes de imagens, alguns anos
atras a confiabilidade dos resultados das redes neurais criadas dificilmente alcancava va-
lores satisfatérios. Contudo, com o avanco das pesquisas, foram desenvolvidas diversas
técnicas capazes de contornar a especificidade das redes neurais nessas aplicagoes. Uma
solugao famosa para facilitar o treinamento das redes neurais e aumentar a robustez das
classificagoes é chamada de Transfer Learning (HAN; LIU; FAN, 2018) que, devido a gran-
des organizacoes gerando modelos baseados em treinamentos de milhdes de imagens, foi
um dos motivos para a popularizacao do processo de visao computacional com altissima

acuracia.

Outro fator relevante para um pensamento otimista para solugoes do problema é o
crescimento da implementacao de casas inteligentes. Hoje em dia qualquer pessoa tem facil
acesso a dispositivos baratos capazes de ligar e desligar dispositivos, somente é necessario
a conscientizacao dos desenvolvedores desses produtos pelo valor do dado que pode ser
obtido com o incremento de sistemas capazes de realizar registros de funcionamento em
uma plataforma amigavel. Com esse tipo de solugao a elaboragdo do dataset se torna algo
muito mais simples que o processo descrito nesse estudo, que levaria a fomentagao do

estudo do problema.

Com os resultados obtidos entende-se que a implementacao da deteccao de aci-
onamento de dispositivos em fabricas pode ser de imediato implementado, seguindo as
diretrizes propostas nesse trabalho, com o intuito de melhor mapear o consumo desses
locais e implementar medidas de eficiéncia, contudo para implementacao em escritorios e

residéncias ainda deve ser investido tempo e recursos para alcancar um produto viavel.

Por fim, podemos vislumbrar novos horizontes de pesquisa baseados em tornar
a transparéncia no consumo de energia cada vez mais acessivel. Em proximos trabalhos
devem ser estudados métodos para levantamento de medigoes em massa, isso pode ser
feito para treinar redes neurais com grandes variedades de eletrodomésticos e obter re-
des neurais pré-treinadas. Também pode-se propor métodos de nao apenas identificar o
acionamento dos dispositivos como avaliar o consumo de cada equipamento, podendo se

utilizar mais harmonicas e eventos transitorios como afundamentos de tensao.
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