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Abstract. Electricity is an essential resource and its optimized consumption be-
comes a growing demand in modern power grids. The recent evolution of micro-
controllers allowed the immersion of artificial intelligence into a new metering
generation called cognitive meters. Their main feature is the capability to per-
form energy disaggregation of loads. Consequently, good data representation
is required to identify the appliance accurately, so that electrical measurement
readings may be used to identify the appliances. In this context, this paper
presents a data characterization approach for load disaggregation through 140
features. To validate our proposal, a real data set from 28 appliances were
created and used for training three traditional classification algorithms. The
results indicate that it is possible to perform an adequate load disaggregation
in real-time scenarios, creating a significant number of possibilities to explore
additional functionalities, as well as computational intelligence techniques for
the cognitive meters.

Resumo. A energia elétrica é um servigo essencial e o seu uso otimizado é uma
demanda cada vez maior nas redes elétricas modernas. A recente evolucdo dos
microcontroladores permitiu a imersdo de inteligéncia artificial em uma nova
geracdo de medidores, chamados de medidores cognitivos. A principal carac-
teristica do medidor cognitivo é a possibilidade de realizar a desagregacdo do
consumo de energia elétrica por cargas. Para que isso seja possivel, é ne-
cessdrio utilizar uma boa representacdo para os dados, de tal forma que leitu-
ras provenientes de medicoes elétricas possam ser usadas para identificar cada
equipamento elétrico. Neste contexto, este artigo apresenta uma proposta de
caracterizagdo de dados para a desagregacdo do consumo por meio de 140
atributos. Para validar essa proposta, foi construido um conjunto de dados
reais coletados a partir de 28 equipamentos elétricos, os quais foram usados
para treinar trés métodos tradicionais de classificacdo. Com base nos resulta-
dos obtidos, conclui-se que é possivel realizar a efetiva desagregacdo de car-
gas em cendrios reais e em tempo quase real, abrindo um grande conjunto de
possibilidades para exploragcées de novos recursos e empregos de técnicas de
inteligéncia computacional em medidores cognitivos.

1. Introducao

A energia elétrica ¢ um pilar essencial para o desenvolvimento socioecondmico
[Makonin et al. 2013, Barai et al. 2015, Platt et al. 2015] e recentemente tem-se bus-
cado meios otimizados e sustentdveis para usi-la de forma eficiente [Platt et al. 2015].
Neste sentido, intensifica-se a necessidade de detalhar o consumo da energia para ofe-
recer alternativas que aumentem a efici€éncia energética e que aprimore a gestdo da



rede elétrica [Makonin et al. 2013]. Neste contexto, surgem os medidores de ener-
gia elétrica como elementos importantes no modelo das modernas redes inteligentes
[Barai et al. 2015, Souza et al. 2015]. Os medidores sdo utilizados em qualquer ponto
do sistema, tanto na geracdo como na transmissdo, distribui¢do ou no uso final de
energia elétrica. Como estes pontos de medi¢do necessitam informar dados confidveis
e precisos para a gestdo de energia elétrica, os equipamentos de medi¢ao devem ser
capazes de: armazenar dados e transmiti-los a centrais de controle e monitoramento;
integrar-se com os dispositivos elétricos existentes no sistema; realizar procedimen-
tos remotamente; e permitir a implantacdo de recursos com “inteligéncia” embarcada
[Opris and Caracasian 2013a, Barai et al. 2015].

Diversas propostas vém sendo feitas para apresentar evolugdes que de fato atri-
buam inteligéncia ao medidor, sendo que um problema que vem recebendo consi-
derdvel destaque é a desagregacdo do consumo de energia por equipamento ligado
na rede elétrica [Dong et al. 2012, Opris and Caracasian 2013a, Makonin et al. 2013,
Basu et al. 2015, Garcia et al. 2017]. Esse desafio corresponde ao processo de iden-
tificar as cargas através da aquisicdo de grandezas elétricas em um certo tempo
[Rathmair and Haase 2013]. Assim, podem ser estabelecidos mecanismos para identificar
quais cargas (equipamentos elétricos) foram ligadas ou desligadas no ponto de consumo
de energia [Abubakar et al. 2017].

A desagregacdo efetiva do consumo de energia por equipamento elétrico per-
mitird: auxiliar o consumidor a analisar e compreender o consumo de energia elétrica
por equipamento; obter estratégias e sugestdes de economia de energia; produzir re-
latérios que permitam o gerenciamento e favorecam o uso consciente e sustentdvel da
energia elétrica; prever e detectar equipamentos com falhas; entre muitos outros recur-
sos [Opris and Caracasian 2013b, Basu et al. 2015, Garcia et al. 2017].

Basicamente, existem tr€s abordagens para a desagregacdo do consumo: a técnica
de monitoramento ndo-intrusivo ou concentrado; a técnica de monitoramento intrusivo
ou distribuido; e a técnica de monitoramento semi-intrusivo ou parcialmente distribuido.

A técnica de monitoramento nao-intrusivo ou concentrado, do inglés Non-
intrusive Load Monitoring (NILM), consiste em usar um unico medidor alocado no ponto
consumidor e, portanto, reduz consideravelmente os custos de implantacdo do sistema
[Azzini et al. 2018]. Nesta abordagem, realizar a desagregacdo do consumo por equi-
pamento elétrico através da andlise de sinais elétricos € um problema ainda em aberto
[Rathmair and Haase 2013, Sadeghianpourhamami et al. 2017]. Para isso, pode ser ob-
servada a assinatura de poténcia dos equipamentos elétricos e os indicadores matematicos
ou estatisticos que os caracterizem de forma adequada [Abubakar et al. 2017].

A desagregacdo do consumo por cargas pode ser vista como um problema tradi-
cional de classificacdo multiclasse. Assim, a primeira etapa no pipeline deste processo
de classificacdo € a caracterizacdo das amostras. Neste contexto, a extragdo de ca-
racteristicas provenientes dos equipamentos elétricos € o principal desafio nos sistemas
NILM, pois tal extracdo € a chave para a correta identificacdo dos equipamentos. Di-
versos trabalhos vém sendo publicados na literatura especializada, apresentando diferen-
tes estratégias para desagregacdo de consumo [Figueiredo et al. 2011, Dong et al. 2012,
Fernandes et al. 2013, Xiao and Cheng 2019], sendo que a maioria foca em atributos ex-
traidos de comportamentos elétricos coletados em baixa e alta frequéncia (em relacao
a taxa de amostragem de sinais). Trabalhos recentes consideram o uso de algorit-
mos de aprendizagem de mdaquina [Figueiredo et al. 2011, Kelly and Knottenbelt 2015,
Gillis et al. 2016, Zhang et al. 2019] e sugerem o emprego de atributos provenien-



tes do tempo e de parametros elétricos [Figueiredo et al. 2011, Makonin et al. 2013,
Kelly and Knottenbelt 2015, Sadeghianpourhamami et al. 2017, Souza et al. 2018]. Es-
ses trabalhos apresentam métodos com capacidade preditiva, em termos de acuricia, que
oscilam entre 70% a 98%. Tais trabalhos empregam, geralmente, bases de dados compos-
tas por poucas amostras e poucos atributos, variando assim a acuricia reportada.

Com o intuito de aumentar a capacidade dos modelos preditivos para a efetiva
caracterizacao de cargas e desagregacdo do consumo de energia elétrica em técnicas
NILM, este artigo oferece e analisa uma proposta detalhada de caracterizacdao de dados.
A hipoétese desta pesquisa é que a caracterizagdo apropriada dos dados € capaz de ofere-
cer informagdes relevantes para os algoritmos tradicionais de aprendizado de méaquina e,
assim, obter alta capacidade preditiva aliada a um baixo custo computacional, de forma
que a caracterizacao de cargas possa ser empregada na pratica e em cendrios reais.

Este artigo estd organizado da seguinte maneira: a Sec¢do 2 apresenta a revisao
dos estudos existentes na literatura, a proposta de caracterizacdo dos dados e a andlise
dos atributos; a Secdo 3 apresenta a coleta de dados reais para avaliacdo da proposta; a
andlise de desempenho dos algoritmos de aprendizado de maquina para a validacdo da
proposta de caracterizagao de dados € oferecida na Se¢ao 4; por fim, a Se¢ao 5 apresenta
conclusdes e direcionamentos para trabalhos futuros.

2. Caracterizacao dos dados

A caracterizagdo de dados € a primeira e uma das mais importantes etapas em um processo
de aprendizado de maquina. A representacdo das amostras e a qualidade dos dados sao
essenciais para se obter uma boa solucao para o problema, independentemente do método
de aprendizado selecionado [Blum and Langley 1997].

Com a intencao de propor atributos relevantes para representar os dados das car-
gas elétricas de cada equipamento, primeiramente foi realizado um estudo minucioso da
literatura existente. Em resumo, os principais atributos empregados sdao apresentados na
Tabela 1. Destes, tem-se atributos que podem ser extraidos em baixa ou alta frequéncia
de amostragem, conforme descritos a seguir.

2.1. Atributos de baixa frequéncia

A amostragem de sinal em baixa frequéncia permite que sejam computados valores que
nao necessitam de rigorosos detalhes das formas de onda de tensdo e corrente, tam-
pouco de hardware com poder de aquisicdo em alta frequéncia. Dentro do contexto de
desagregacdo do consumo por cargas, esta técnica é chamada de andlise macroscopica
[Souza et al. 2018]. Outra caracteristica dos atributos de baixa frequéncia é a simplici-
dade de calculo, ndo havendo necessidade de processadores com muito poder computa-
cional. Portanto, os atributos como a poténcia ativa, poténcia reativa, poténcia aparente,
tensao e corrente eficazes sao exemplos dos atributos tipicos que podem ser computados
em sistemas de baixa frequéncia. Neste contexto, os principais atributos presentes em
trabalhos relevantes da literatura sio:

e Poténcia aparente (A): equivalente ao produto da tensao e corrente instantanea.
Corresponde a combinacao das poténcias que fluem entre a carga e a fonte;

e Poténcia ativa (P): parcela de poténcia que € dissipada e responsavel pelo traba-
lho util. Em outras palavras, € a poténcia util que flui entre a fonte e a carga;

e Poténcia reativa (()): parcela de poténcia que circula entre a carga e a fonte e
que ndo gera trabalho util. Geralmente, aparece quando existem componentes
indutivos ou capacitivos no circuito;



Tabela 1. Principais atributos empregados em trabalhos relevantes que usam
técnicas NILM.

Atributos Descricao Referéncias

A Poténcia aparente [Makonin et al. 2013]
[Figueiredo et al. 2011]

P Poténcia ativa [Hart 1992]
[Drenker and Kader 1999]
[Xiao and Cheng 2019]
[Marceau and Zmeureanu 2000]
[Baranski and Voss 2004]

Q Poténcia reativa [Marceau and Zmeureanu 2000]
[Baranski and Voss 2004]

% Poténcia residual [Souza et al. 2018]

Urms Valor eficaz (RMS) de tensado [Ruzzelli et al. 2010]

Irns Valor eficaz (RMS) de corrente [Ruzzelli et al. 2010]
[Kelly and Knottenbelt 2015]

PF()\) Fator de poténcia [Souza et al. 2018]
[Teshome et al. 2016]
[Figueiredo et al. 2011]

QQF(\g)  Fator de reatividade [Souza et al. 2018]

VF(Ap) Fator de distor¢ao [Souza et al. 2018]

Uiss,..19  Componentes harmonicas de tensdo  [Sultanem 1991]

I 35..19  Componentes harmonicas de corrente  [Sultanem 1991]
[Shaw et al. 2008]
[Bouhouras et al. 2019]

DHTy Distor¢ao harmonica total de tensao [Lin et al. 2016]

DHT; Distor¢cao harmdnica de corrente [Dong et al. 2012] [Chang 2012]
[Lin et al. 2016]

Iy Corrente inativa [Huang et al. 2015]

e Tensao eficaz e corrente eficaz (Urys € Irys): valor quadratico médio de um
sinal — tensdo ou corrente — que equivale ao valor real absorvido pela carga;

e Fator de poténcia ()\): razdo entre a poténcia ativa com as demais poténcias que
indica a efici€ncia da energia no circuito;

o Fator de reatividade ()\): possui relagio direta com a poténcia reativa e corres-
ponde proporcionalmente ao desfasamento entre tensdo e corrente.

2.2. Atributos de alta frequéncia

A amostragem de sinal em alta frequéncia permite que sejam computados valores pro-
venientes do detalhamento das formas de onda de tensdo e corrente. Dentro da drea de
desagregacdo do consumo de cargas, os atributos de alta frequéncia também sdo cha-
mados de caracteristicas microscépicas [Souza et al. 2018, Schirmer and Mporas 2019].
Neste contexto, os principais atributos presentes em trabalhos relevantes da literatura sdo:

e Poténcia residual (V/): parcela de poténcia referente a caracteristica de nao-
linearidade na carga;

e Fator de distorcao ou assimetria (\p): razdo entre a poténcia residual com as ou-
tras parcelas. Representa a presenca de distor¢ao harmodnica em fungdo da carga;

e Componentes harmonicas (U; 3 19 € 13 19): pode-se descrever um sinal
periddico (no caso tensdo e corrente) como um somatdrio de sinais senoidais



multiplos de frequéncia da rede elétrica através da extracdo de componentes
harmonicas pela transformada rapida de Fourier (FFT, do inglés Fast Fourier
Transform). O mais comum € extrair os valores de amplitude das componentes
impares (da 1* até a 19?) da tensao (U) e da corrente (/);

e Distorcao harménica total (DHT; e DHT7y): corresponde a quantificagdo de
harmonicas de um sinal, como da tensdo (U) e corrente (/);

o Corrente inativa (/): corresponde ao valor eficaz da quantificacio de corrente
que ndo tem funcdo dtil de um circuito elétrico.

3. Base de dados

Os atributos apresentados na Secdo 2 € a base para a caracterizagdo dos dados proposta
neste trabalho. Para avalid-la, foi realizada a coleta e rotulacido de dados reais empregando
técnicas tradicionais de aprendizado de maquina. A coleta foi feita através de medi¢des de
tensao e corrente de uma instalagdo real, considerando circuitos monofasicos com tensao
nominal senoidal de 127 Volts a 60 Hz. A corrente foi adquirida através de um sensor
SCT-03 com taxa de amostragem de sinal equivalente a 15,36 k£ H z (256 sinais coletados
em cada ciclo de 60 Hz). Os sinais dos sensores foram posteriormente condicionados e
enviados para o dispositivo embarcado, no caso um BeagleBone Black (BBB) via Con-
versor Analdgico para Digital (ADC).

A Figura 1 apresenta o diagrama do hardware construido para a coleta dos dados.
Neste hardware, a fonte CA/CC realiza a alimentacdo da placa de condicionamento de
sinais e do BBB. Ela oferece saidas de tensdo continua de +5 V', +/-15 V, sendo as trés
tensOes para a placa de condicionamento e +5 V' para o BBB. Na placa de condiciona-
mento, os sensores recebem os sinais de tensdo e corrente e € realizado o condicionamento

do sinal para a saida compativel com o ADC do BBB.
Medidor Elétrico / Protétipo
Sistema embarcado << ‘ >>

Fonte de alimentagdo Meméria
CA/CC —
Banco de dados

Processamento Interface
Placa de e execugdo dos de
condicionamento de algoritmos visualizag@o
sinais T e
ADC comunicagao

Figura 1. Diagrama do prototipo do medidor de energia.

O BBB ¢ responsavel pela aquisi¢do e conversdao analdgica para digital do sinal
condicionado, que é feito com resolu¢do de 12 bits. Em seguida, o BBB processa os
calculos das grandezas elétricas e computa os atributos. O BBB armazena os dados na
memoria do dispositivo, entretanto hé possibilidade de enviar os dados para a nuvem.

Foram coletados 460 minutos de oscilografias de tensdo e corrente para 28 equi-
pamentos elétricos (classes do problema), apresentados na Tabela 2 (a numeragdo das
classes foi baseada nos padroes adotados por [Souza et al. 2018]). A coleta das formas



de onda de tensdo e corrente foi feita durante a estabilizacdo de poténcia da carga ligada,
conforme exemplificado na Figura 2.

Tabela 2. Equipamentos com oscilografias coletadas para compor a base de

dados.
Classe Equipamento Classe Equipamento
1 Lampada incandescente 60W 17 Lampada mista
2 Ar condicionado 20 Secadora de roupas regulavel
3 Refrigerador 21 Refrigerador regulavel
4 Micro-ondas 22 Liquidificador
5 TVCRT 23 Panificadora elétrica
6 TVLCD 24 Desktop PC
8 Chuveiro 26 Processador de alimentos
9 CargaRL 27 Freezer
10 Carga ndo linear 1 28 Forno elétrico
11 Carga nao linear 2 29 Portdo de garagem
13 Ferro de passar 30 Laptop (notebook)
14 MaAquina de lavar roupas 32 Secadora de roupas
15 Secador de cabelos 33 Refrigerador regular
16 Lampada fluorescente 34 Aspirador de p6
Assinatura de poténcia - Geladeira
,.\m o = ) ' ‘ Pico positive
gmp | ——— = = Pico negativo
T 200
ﬂ - Instantes de coleta §
“1 g el Wevomfar el rarmo i o RPIR) 1
gwit | | e — — —— —  ——— —
‘-ag wl sistema de degelo compressor
a8
m[ ' pTempo (segundos) (;51000) ! !

Figura 2. Exemplo do instante da coleta de dados.

Com base no levantamento dos trabalhos mais pertinentes disponiveis na litera-
tura, apresentados na Secdo 2, foram inicialmente selecionados os 32 atributos apresen-
tados na Tabela 1. Para analisar a qualidade e relevancia desses atributos, foi empregado
o método de florestas aleatdrias (com 10 arvores de decisao) nos dados coletados e foram
analisadas as regras de decisdes criadas pelo algoritmo. A Tabela 3 apresenta a soma do
numero de ocorréncias para cada atributo em todas as arvores de decisao; dos 32 atributos,
somente 20 apareceram em alguma regra.

Observando a Tabela 3, conclui-se que nenhum atributo proveniente exclusiva-
mente do sinal de tensdo foi relevante para a caracterizacdo dos dados. Portanto, foram
removidos os atributos com os valores da distorcao harmdnica de tensdo (D H'Ty;), do va-
lor eficaz de tensdo (Ugryss) € das componentes harmonicas de tensdo (Uy, Us, . .., Uyg),
restando os 20 atributos apresentados na Tabela 4.

Como os vinte atributos selecionados sao calculados a cada ciclo de 60 Hz (1/60
segundos), foram computados sete valores obtidos através das seguintes medidas es-
tatisticas de localidade e dispersao, calculadas por minuto (3.600 leituras): média (avg),



Tabela 3. Ocorréncia dos atributos nas arvores de decisao.

Atributo Ocorréncia Atributo Ocorréncia Atributo Ocorréncia

T 29 Trns 18 Ty 6
QF 28 DHT, 18 I 6
Q 27 1% 15 L 4
I 22 P 14 I3 2
PF 22 I 14 I 2
I; 21 VF 13 Lo 1
A 19 I, 12

Tabela 4. Atributos selecionados para compor a representacao dos dados.

Atributo Descricao

A Poténcia aparente
P Poténcia ativa

Q Poténcia reativa
V Poténcia residual

PF()\)  Fator de poténcia
QF(\g) Fator de reatividade
VF(\g) Fator de assimetria

Irns Valor eficaz da corrente

DHT; Distor¢do harmonica total da corrente

Iy Corrente inativa

Iy aly Amplitude da harmonica de ordem n (n = 1, 3, - - -, 19) da corrente

desvio padrao (std), valor minimo (min), valor maximo (max), primeiro quartil (¢, ), se-
gundo quartil (¢2) e terceiro quartil (g3). Desta forma, a proposta final de caracterizagao
das amostras para representar o padrdo de consumo elétrico por equipamento (por mi-
nuto) € composta por 140 atributos, com o processo de coleta e representacao das amos-
tras sumarizado na Figura 3. Com 460 minutos de oscilografia para cada um dos 28
equipamentos elétricos, foram coletadas e rotuladas 12.880 amostras para compor a base
de dados. Como contribui¢do adicional desta pesquisa, a base de dados foi publicamente
disponibilizada em https://github.com/wesleyangelino/nilmbr.git.

4. Resultados e discussoes

ApOs a caracterizagdo, coleta e rotulagdo dos dados, as amostras duplicadas foram remo-
vidas e os valores dos atributos foram normalizados por padronizacao (média igual a zero
e desvio padrdo igual a um). Posteriormente, foram empregados métodos tradicionais
de classificagdo para analisar se a representacdo proposta € suficientemente informativa
para prover boa capacidade de predi¢ao aos modelos. Para isso, foi utilizada a técnica de
validacgdo cruzada através da tradicional validagdo k-fold estratificada, com k& = 5.

Os seguintes métodos de classificacdo foram empregados: k-vizinhos mais
proximos (kNN), mdquinas de vetores de suporte (SVM) com kernel RBF, SVM
com kernel linear e florestas aleatérias (RF). Como o desempenho desses métodos €
sensivel a parametrizacdo, foi realizada uma busca em grade para escolher os melho-
res parametros em cada rodada da validacdo cruzada. Neste caso, para o kNN, foram
analisados os valores de & = {1,3,5}; para a RF, o nimero de drvores de decisdo
T = {10,20,...,90,100}; e para o SVM, foram utilizados os kernels Linear ¢ RBF
com C' = {0,001,0,01,...,100,1.000} e v = {0,001, 0,01, ...,100, 1.000}.
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Figura 3. Diagrama da coleta de uma amostra.

Todos os métodos foram implementados em Python 3. 7, utilizando fungdes da
biblioteca scikit-1learn [Pedregosa et al. 2011]. Os experimentos foram executados
em um computador com processador i7-8750H e memoéria RAM de 16GB. Para compa-
rar os desempenhos, foram utilizadas as métricas tradicionais: macro revocagao, macro
precisdo e macro F-medida. Os resultados obtidos estdo apresentados na Tabela 5, sendo
que as duas ultimas linhas (Z4,4, € tsst) correspondem aos tempos médios de treinamento
e teste, respectivamente.

Tabela 5. Resultados obtidos na tarefa de categorizagdao de cargas usando a
representacao proposta neste trabalho.

Classificador kNN RF SVM (RBF) SVM (Linear)

F-medida 1,000 1,000 1,000 0,999
Precisdo 1,000 1,000 1,000 0,999
Revocagado 1,000 1,000 1,000 0,999
tirain(s) - 0,405 0,795 0,260
test(s) 1,005 0,063 0,675 0,652

De acordo com os resultados obtidos, € evidente que a caracterizacdo dos da-
dos proposta neste trabalho foi muito efetiva na representacdo das amostras, pois os trés
métodos de classificagdo nao lineares empregados obtiveram 100% de acerto nos expe-
rimentos conduzidos, enquanto o SVM Linear obteve 99,9%. Portanto, pode-se afirmar
que com a representacao proposta, os dados sdo linearmente separaveis. No contexto de
identificagdo de cargas, todos os 28 equipamentos elétricos foram reconhecidos correta-
mente com base nos seus padrdes de cargas elétricas nas 12.880 amostras coletadas. Esse
desempenho surpreendente levantou a suspeita de que os métodos estavam sobreajustando
os modelos aos dados. Para certificar que isso ndo ocorreu, foram geradas as curvas de
aprendizado apresentadas na Figura 4. Para isso, 20% dos dados foram separados para
teste e o restante foi usado para o treinamento incremental de cada método, sendo este
incremento de 1% em 1% dos dados. Conforme pode ser visto, a acurdcia aumenta con-
sideravelmente até o valor unitdrio quando o treinamento ocorre com cerca de 20% dos
dados (aproximadamente 2.200 amostras). Portanto, conclui-se que os modelos ndo estdo
sobreajustados e que os dados possuem um padrdo que pode ser descrito com uma base
de regras construida com cerca de 20% das amostras.
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Figura 4. Curvas de aprendizado dos métodos de classificacao.

Ao analisar cuidadosamente as amostras por equipamento, € possivel afirmar que
a predicdo perfeita ¢ um comportamento esperado neste tipo problema, pois grande parte
das cargas elétricas apresenta pequena variacao de poténcia durante o tempo de funciona-
mento e sobretudo porque foram coletados os dados de todos os estidgios de operacao dos
28 equipamentos elétricos. Portanto, com base no desempenho apresentado, conclui-se
que € possivel realizar a efetiva desagregacdo de cargas em cendrios reais € em tempo
quase real (menos de 0,000025 segundo de resposta por amostra considerando a RF).
Esses resultados abrem um grande leque de possibilidades para exploracdes de novos
recursos e empregos de técnicas NILM em medidores cognitivos.

Comparando  esses resultados com os reportados na literatura
[Kelly and Knottenbelt 2015, Souza et al. 2018] que, tradicionalmente oferecem
acuracia entre 70% e 98% no melhor caso, este trabalho apresentou uma proposta de
representacdo de dados que proporcionou um aumento considerdvel nos indicadores
de desempenho. Outro destaque corresponde ao algoritmo de aprendizado de maquina
geralmente recomendado: o kNN. Este trabalho, com a proposta da nova caracterizagao
de dados, evidenciou que na verdade os métodos de classificacdo tradicionais obtém
desempenho similar, sendo que a RF apresentou melhores resultados em termos de tempo
computacional, enquanto que o kNN apresentou o maior esfor¢o em tempo de teste. Desta
forma, é conclusivo que a RF pode ser recomendada como algoritmo de classificacao
padrdo para a desagregacio de consumo com base nas cargas de equipamentos elétricos.

5. Conclusao

Este trabalho apresentou uma nova abordagem de caracterizacao de atributos com o obje-
tivo de identificar equipamentos elétricos em um sistema de desagregacao de consumo de
energia elétrica. Com base na revisao de diversos trabalhos da literatura e na andlise dos
dados, foram selecionados 20 atributos relevantes, dos quais foram derivadas 7 medidas
estatisticas, criando assim uma representacao de dados composta por 140 atributos.

Para validar a caracterizacdo de dados proposta neste artigo, foi construida uma
base de dados composta por 12.880 amostras rotuladas em 28 possiveis classes (equi-
pamentos elétricos), totalizando 460 instancias por equipamento. Cada instancia corres-
ponde a 140 atributos estatisticos computados a partir de leituras de tensao e corrente em
um minuto de funcionamento de cada equipamento elétrico.

Foram empregados trés algoritmos tradicionais de classificacdo: k-vizinhos mais
proximos, florestas aleatérias e miquinas de vetores de suporte. Todos obtiveram de-



sempenho surpreendente e foram capazes de predizer corretamente o rétulo de todas as
amostras das parti¢des de teste em um processo de validacdo cruzada com 5 parti¢des.

Com base nos resultados obtidos, ficou evidente que a caracterizagao dos dados
proposta ofereceu excelente representacao dos dados, que refletiu na significativa melhora
no processo de desagregacdo de consumo e classificacdo de equipamentos com base nas
suas caracteristicas elétricas. Em termos de esforco computacional, as florestas aleatérias
apresentaram o melhor desempenho, com tempo de resposta menor que 0,000025 segundo
por amostra.

Esses resultados abrem um grande leque de possibilidades para exploracdes de
novos recursos e empregos de técnicas NILM em medidores cognitivos, evidenciando que
os métodos de classificacdo tradicionais podem ser seguramente empregados em cendrios
reais, mesmo que demandem baixo tempo de resposta. Alternativamente, como a predi¢ao
foi perfeita para todos os métodos avaliados, pode ser considerada a criacao de uma base
de regras a partir da analise de uma amostragem representativa dos dados.

Com esse recurso de classificacdo embarcado, serd possivel criar um novo con-
ceito de medidores de energia elétrica, permitindo auxiliar o consumidor a analisar e com-
preender o consumo de energia elétrica por equipamento; obter estratégias e sugestdes de
economia de energia; produzir relatérios que permitam o gerenciamento e favorecam o
uso consciente e sustentdvel da energia elétrica; prever e detectar equipamentos com fa-
lhas; entre muitas outras aplicacoes.

Para trabalhos futuros, € sugerido aumentar ainda mais os dados de validacao,
tanto em termos de quantidade de leituras quanto na variabilidade de equipamentos
elétricos. Como etapa seguinte, sugere-se que o método de predicdo seja embarcado no
medidor e avaliado em um cendrio real controlado.
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