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RESUMO

A medigao de consumo de energia por dispositivos inteligen-
tes vem crescendo rapidamente, e estudos sobre estas me-
didas sao do interesse de governos e empresas ao redor do
mundo, uma vez que com a identificagdo de perfis de usua-
rios dado o consumo de energia, emerge diferentes oportu-
nidades, sejam no ambito da prestacao de servigos ou no de
sustentabilidade. Este artigo apresenta uma abordagem de
andlise de agrupamentos para a identificagdo de padroes de
consumo residencial de energia elétrica a partir de uma base
de dados com diversos aparelhos que tiveram seus consu-
mos de energias medidos regularmente. A partir da anélise,
procurou-se estabelecer perfis de consumo que colaborem
para um melhor uso da energia, e foram obtidos resultados
que identificaram padroes de consumo em diferentes condi-
coes de temperatura e tempo.

Palavras-Chave

Base de dados de consumo de energia, perfil de consumo
domiciliar, dispositivos inteligentes, agrupamento de dados

ABSTRACT

The measurement of energy consumption by smart devices is
growing rapidly. Studies of such measures is in the interest
of governments and companies around the world. With the
identification of user profiles by energy consumption, there
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are plenty of opportunities that arise every time. This arti-
cle presents an approach to the electric energy consumption
in a home, and seeks to identify patterns. This is done on
a database with many devices that have had their power
consumption measured regularly. Through a clustering al-
gorithm used on these data, we tried to establish consumer
profiles that contribute to a better use of energy. They yiel-
ded results that identified energy consumption patterns on
conditions such as temperature and time.

Categories and Subject Descriptors

H.2.8 [Database Applications|: Data Mining. 1.2.6 Lear-
ning

General Terms
Datasets, Algorithms, Machine Learning

Keywords

Energy consumption dataset, household consumption pro-
file, smart devices, data clustering

1. INTRODUCAO

O interesse em tecnologias inteligentes que envolvem cog-
nigdo, auto-reprodugdo, auto-corregao e outras caracteristi-
cas, tem aumentado cada vez mais por parte das grandes
empresas [23]. Google, Facebook e Apple sao exemplos de
empresas cujo interesse estd pautado em buscar um aumento
na capacidade de entendimento do usudrio e de seus servigos.
Tecnologias de automacao doméstica, tendo como produtos
principais: termostatos, caAmeras, detectores de fumaga e ou-
tros sensores emergem nesse contexto gerando volumosas ba-
ses de dados para andlise, surgindo a crescente demanda pela
integragdo com algoritmos de aprendizagem de maquina.

Pensando no desenvolvimento de novos produtos como
eletrodomésticos, eletroeletronicos, dentre outros, e fazendo
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uma conexao com a Internet das Coisas e tecnologias de au-
tomagao doméstica, é possivel observar a insercao de diver-
sos protocolos de comunicagdo neste meio [34]. Com isso,
percebe-se uma grande concentracao por parte de pesqui-
sadores, desenvolvedores, dentre outros, para o desenvolvi-
mento de arquiteturas e novos protocolos que tornem tudo
isso, uma realidade. Além desta diversidade de protocolos,
pode-se verificar que por tras de todo este desenvolvimento,
nao existe apenas uma visao lucrativa no que diz respeito a
venda destes dispositivos, mas sim, toda uma possibilidade
de obtencao de informacao [21]. A tendéncia é que todo este
aparato tecnoldgico interconectado esteja presente em mui-
tas residéncias ao redor do mundo em um futuro préximo,
conforme afirma Want et al. [3].

Um exemplo de dispositivos como os supracitados sao os
medidores de energia, que podem ser utilizados para mensu-
rar diversos parametros elétrios (corrente, tensdo, poténcia,
frequéncia, etc). Usualmente estes medidores monitoram e
enviam informagoes regulares a um sistema central de uma
rede elétrica qualquer [29]. Estes dispositivos podem ser uti-
lizados com vistas a otimizar o consumo da rede, como ja é
feito em alguns paises [32]. Além de monitorar uma dada
rede elétrica, estes medidores acabam por enviar informagoes
a respeito de seus usudrios, tornando possivel, por exemplo,
a predi¢ao da quantidade de pessoas presentes em um de-
terminado domicilio, o que torna seu uso extremamente de-
licado [29]. Intimeras bases de dados deste tipo vendo sendo
usadas para as mais variadas analises, porém, a necessidade
da otimizacao do consumo energético é de interesse geral.

Algumas pesquisas tem avancado nessa drea, seja pela ela-
boragao de algoritmos que obtiveram boas probabilidades no
que se diz respeito a predigao de pessoas que estao presentes
em uma dada residéncia por meio do consumo de energia [8,
24], ou pela evolugdo no uso de hardware e software para
coleta dos dados de consumo [10].

Este artigo apresenta uma andlise realizada sobre a base
de dados UK-DALE [2] a partir de técnicas de agrupamento
de dados considerando como caracteristicas principais con-
sumo e tempo. Os resultados gerados demonstram potencial
para agregar valor a tomada de decisao a partir dos padroes
identificados no consumo de aparelhos comuns situados em
uma determinada residéncia da base de dados UK-DALE. O
consumo de energia nao se restringe apenas ao caso de resi-
déncias, e as pesquisas e analises como as aqui apresentadas
podem se expandir para outros setores comerciais.

Os medidores inteligentes que s@o instalados tém a ca-
pacidade de monitorar o consumo em intervalos de tempo
pequenos, menores que um minuto, por exemplo. No Reino
Unido, onde foi elaborada a base de dados utilizada neste
trabalho, estima-se que os medidores inteligentes serao ca-
pazes de poupar um gasto na casa de bilhoes de libras.

Acerca disto, os servigos publicos de alguns paises, como
na Irlanda, ji tomam medidas para incentivar financeira-
mente os usuérios que fagam utilizagao da energia em mo-
mentos que nao sejam os considerados horarios de pico. Isto
é util para equilibrar a curva de demanda de energia elétrica.
Esta pratica no Brasil h4 alguns anos poderia ter evitado o
que ficou conhecido como "apagao”, crise nacional do setor
ocorrida em 2001 pela falta de planejamento e investimentos,
tanto na geracao de energia quanto em formas de otimizar
o seu uso. Para Monacchi et al. [1], a coordenagao dos dis-
positivos é capaz de otimizar os custos de funcionamento e
promover a conscientizagdo de modo a aumentar a conser-
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vagao de energia e eficiéncia.

Outra questao a considerar s@o os impactos ambientais. O
governo alemao, por exemplo, pretende reduzir a emissao de
carbono e GHG (greenhouse gas, em inglés) em cerca de 80%
até 2050 [4]. Para que isto possa ocorrer, é preciso alteragoes
na matriz energética alema e um consumo de energia mais
eficiente. Esta é uma preocupagao global atual e crescente,
e que foi assunto central da conferéncia Rio+20 ocorrida no
ano de 2012.

Diversos algoritmos foram utilizados na tentativa de aglo-
merar e analisar os dados relativos ao consumo de energia
elétrica [9]. Alguns apresentaram resultados melhores, mas
s80 um pouco mais custosos ou complexos de implementar.
Todos os trabalhos mencionados neste artigo e referenciados
sdo Uteis para o crescimento nesta drea de perfis de usuérios,
padroes e gasto de energia. E possivel perceber que ainda
nao foi utilizado nenhum algoritmo para uma andlise especi-
fica desta base de dados (UK-DALE), visto que a mesma foi
elaborada recentemente (2015). Beckel et al. [33] testaram
um algoritmo (NILM - Non-Intrusive Load Monitoring) para
estimar o nivel de consumo elétrico de um determinado apa-
relho (eletrodomésticos e afins) a partir de dados de consumo
agregado de residéncias na base de dados (ECO (dataset)),
o que também poderia ser feito com a base de dados ora
utilizada.

A abordagem feita neste trabalho é um pouco diferente
da descrita e testada por Beckel et al. [33], uma vez que a
tentativa desta pesquisa foi de tragar um padrao de usuéario
a partir de seu consumo, em um intervalo de tempo especi-
fico, utilizando algoritmos de agrupamento. Este trabalho
pode ser relevante, devido ao fato de aparelhos inteligentes
estarem cada vez mais inseridos em nosso cotidiano, e com
isso problemas com privacidade e seguranga surgem com a
vinda destes dispositivos [12].

2. DADOS DE CONSUMO DOMICILIAR

A base de dados UK-DALE ¢é uma base de dados de acesso
publico que contém informagdes sobre as poténcias de ener-
gia elétricas consumidas de cada channel e os intervalos
de tempo estao disponiveis em diversos arquivos que estao
muito bem separados em pastas relativas a cada residén-
cia do dataset. Para visualizar os dados basta utilizar um
software qualquer que possa lidar com arquivos de texto,
principalmente aqueles capazes de trabalhar bem com uma
grande quantidade de dados e valores separados por virgula,
como os populares arquivos de formato CSV.

A escolha desta base de dados se deu nao somente pelo fato
da integridade e confiabilidade dos dados, mas também pela
quantidade de dados contidos na mesma. Outros conjuntos
de dados como o GREEND, tal como UK-DALE j4 foram
utilizados para inferéncia de ocupantes em uma determinada
residéncia e otimizagdo de recursos energéticos baseados em
consumo [1], bem como serviu de base para estudos no que
se diz respeito a formulagdo de uma nova representagao de
dados (aparelhos, medidores, etc), [31].

Esta pesquisa, como dito, buscou a identificagdo de perfis
de usudrios a partir do consumo em suas casas, e a utilizagao
de uma base real (ndo simulada), pouco explorada e de uma
grande dimensao de valores, foi ttil para uma verdadeira
percepcao desse propdsito.

Os dados utilizados neste trabalho sdo provenientes de
uma residéncia na regido Sul da Inglaterra. Nossa proposta
central consistiu-se em elaborar perfis de consumo com base
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nestes dados. Andlises foram realizadas diante do uso de
energia elétrica na residéncia por meio de seus moradores,
ou seja, qualquer pessoa que tenha acionado um aparelho no
periodo considerado para esta pesquisa e também aqueles
que apresentavam um gasto continuo por ficarem ligados
praticamente todo tempo. Para exemplificar o uso perene
de energia por parte destes dispositivos, podemos citar a
geladeira e painéis solares.

Os parametros utilizados sao baseados na poténcia elétrica
(Watts) retornada pelos aparelhos e seus respectivos inter-
valos de tempo, descritos através de uma instancia de tempo
(timestamp). O timestamp representa um instante de tempo,
conforme o padrao UNIX '. Posteriormente, utilizou-se um
algoritmo para agrupar os dispositivos presentes na base, de
acordo com a semelhanca de consumo entre eles. Além disto,
também foi considerado o periodo de medi¢do do consumo
dos aparelhos, a fim de conseguir melhores resultados para
a andlise dos perfis de consumo.

Os grupos ou clusters representam aparelhos que foram
agrupados em um mesmo conjunto, devido a aproximacao
(similaridade) de seus respectivos gastos de energia elétrica.
Cada aparelho ou conjunto de aparelhos iguais com os con-
sumos mensurados foi chamado de channel. Cada channel
possui seu gasto avaliado constantemente em certos interva-
los de tempo. Logo, os grupos sao constituidos por varios
grupos de channels com caracteristicas similares de consumo
de energia.

Ainda, cada instancia é definida por um intervalo de tempo.
Em cada intervalo de tempo, estao presentes diversos atri-
butos. Um atributo apresenta o consumo de energia elétrica
especifico de um aparelho qualquer, ou seja, uma instancia
possui varios atributos que correspondem ao consumo de
energia de cada aparelho naquele intervalo de tempo.

A base de dados apresenta o consumo de energia elétrica
de cinco residéncias distintas, cada uma delas com seus res-
pectivos aparelhos, bem como eletrodomésticos, eletroele-
tronicos, etc. Cada um desses dispositivos teve registrado
sua poténcia ( Watts) em um determinado instante de tempo
(timestamp) e para o caso de aparelhos nao ligados continu-
amente, o status do interruptor (0 para os que estavam des-
ligados e 1 para os que estavam ligados naquele determinado
instante de tempo). Neste trabalho dados de uma residéncia
foram analisados ao longo de trés anos, compreendidos entre
2012 e 2015.

Os numeros de aparelhos diferem para cada casa. A pri-
meira residéncia rotulada na base de dados apresenta 53
channels diferentes. A segunda, 52 channels. A terceira
residéncia apenas 5 channels e a quarta, 6 channels. Por
dltimo, a quinta residéncia apresenta 25 channels. A Ta-
bela 1 traz a associagao entre a primeira residéncia utilizada
nessa pesquisa e os aparelhos. Lembrando que um channel
pode ser um aparelho como fridge ou um conjunto, como
kitchen_lights. Foram utilizados 32 dos 53 channels dispo-
nibilizados na base de dados, uma vez que foram dentifidos
alguns channels com intervalos de medicao de tempo lon-
gos, que pouco contribuiam para a analise e dificultavam as
relagoes entre os dados de consumo de energia dos aparelhos.

Alguns aparelhos sdo mais dificeis de identificar pelo nome,
como hipe (home theater). Para estes, existe um arquivo re-
adme.tzt que os descrevem. O channel rotulado por aggre-
gate, como o nome ja diz, é um agregado dos consumos de

"http://www.unixtimestamp.com/
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Aparelhos
boiler
solar_thermal_pump
washing-machine
dishwasher
tv
kitchen_lights
htpc
kettle
toaster
fridge
microwave
breadmaker
amp_livingroom
adsl_router
kitchen_dt_lamp
bedroom_ds_lamp
lighting_circuit
livingroom_s_lamp2
subwoofer_livingroom
lwingroom_lamp_tv
kitchen_lamp2
kitchen_phoneédstereo
samsung-charger
bedroom_d_lamp
coffee_machine
kitchen_radio
bedroom_chargers
gas_oven
data_logger_pc
childs_table_lamp
childs_ds_lamp
baby_monitor_tz

Tabela 1: Residéncia 1 e seus respectivos aparelhos

energia elétrica dos aparelhos na casa.

Existem dois datasets com as informacgoes de poténcia e
intervalos de tempo. A diferenca entre eles, é dada pela
frequéncia de coleta dos dados. Na primeira, as informagoes
foram coletadas de 1 em 1 segundo, ja na segunda, de 6 em
6 segundos. Isto mostra a grande diferenga entre as duas
opgoes de download dos (datasets), uma vez que a primeira
possui uma quantidade muito superior de informagoes, po-
rém, para a proposta deste artigo, a utilizagao da segunda
opcao foi bastante satisfatéria, haja vista tenha sido possivel
gerar resultados satisfatérios.

Dado que os dados foram obtidos entre os anos compreen-
didos entre 2012 e 2015, o uso dos aparelhos e consumo de
energia elétrica ficaram sujeitos a certas circunstancias que
precisam ser consideradas:

e A temperatura é fator fundamental. Os usudrios mo-
dificam o uso que fazem de uma boa quantidade de
aparelhos baseado nas condigoes climaticas;

e H& uma perceptivel diferenca no perfil dos usuérios
em relacdo a dias de semana, fins de semana, feriados
e férias. Logo, a quantidade destes dias diferentes no
periodo em que foi criada a base de dados, é relevante.

e (Cada residéncia tem sua particularidade e niimeros de
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frequentadores. Além dos moradores, provavelmente
podem ter ocorrido intimeras visitas nas casas durante
os anos considerados, alterando o resultado de con-
sumo.

Estas sao algumas das circunstancias avaliadas como prin-
cipais e que poderiam mudar os dados coletados nas resi-
déncias. Alguns nomes de aparelhos sugerem a presenca de
certos moradores, como childs_table_lamp na House 1. Fora
isto, nao é possivel identificar precisamente quantos mora-
dores se fazem presentes em cada casa. E preciso mencionar
que este trabalho levou em consideragdo apenas uma resi-
déncia e dois dias do dataset relativos ao més de Abril de
2013. Avaliou-se um dia convencional da semana (segunda-
feira) e um dia de fim de semana (sdbado). Temperatura,
perfil dos usudrios e outros detalhes sdo resumidos apenas
para estes dois dias.

3. IDENTIFICACAO DE PERFIS DE CON-
SUMO

Esta se¢ao descreve o processo de identificagao de perfis de
consumo de energia a partir do algoritmo Simple K-means
disponivel na ferramenta Weka [22], uma ferramenta open
source para o processo de mineragdo de dados. O Simple
K-means é melhor caracterizado na segdo seguinte.

Para obter-se uma maior precisao nos resultados e pre-
digoes, as médias de temperatura durante os dias de coleta
dos dados foram obtidas a partir da consulta a repositérios
de dados climdticos e adicionadas ao dataset. Como as re-
sidéncias presentes na base de dados se localizam no sul da
Inglaterra, obtivemos a média de temperatura de cada dia
do periodo selecionado, em graus Celsius, para a capital in-
glesa, Londres. Inclusive, o dataset climéatico foi obtido do
préprio Imperial College, situado em Londres. A Tabela 2
apresenta estas medigoes:

Tabela 2: Temperatura média didria nos dias 1 e 6 de Abril
de 2013 na cidade de Londres

. Temperatura
Dia Data Média
D1 | 1 de Abril de 2013 2°C
D2 | 6 de Abril de 2013 3°C

O dia 1 de Abril de 2013 corresponde a uma segunda-feira
e o dia 6 de Abril de 2013, a um sabado. Como pode-se ver
na Tabela 2, foram dias de baixas temperaturas. Inclusive,
o fim do més de Margo e inicio de Abril, foi o periodo mais
rigoroso do ano de 2013 em termos de baixas temperaturas.
Como dito, a questao de um dia da semana, dia 1, ser um dia
do meio da semana e o dia 6 ser um dia de fim de semana,
apresenta uma diferenca visivel na mudanca do padrao de
consumo de energia.

Neste trabalho, logo apds a geragao dos resultados dos
agrupamentos pelo algoritmo, ou seja, depois da separagao
das instancias (faixas de tempo) e seus atributos (dados de
consumo por aparelho) em grupos, estes foram situados em
relacdo as fatias de tempo correspondentes. Em especifico,
foram utilizados dois dias distintos (um dia da semana e
um dia do fim de semana), buscando uma clara visualiza¢ao
de padroes de consumo em faixas de tempo, ao invés de
apenas identificar o conjunto de aparelhos com consumos
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Figura 1: Distribui¢ao dos grupos no dia 1, de acordo com
o tempo

semelhantes, uma vez que o algoritmo nao trabalha com

andlises temporais.
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Figura 2: Distribuigdo dos grupos no dia 6, de acordo com
o tempo

3.1 Analise de Agrupamentos

O algoritmo de agrupamento de dados utilizado foi o Sim-
ple K-means [35]. O Simple K-means procura desenvolver
a formacao de grupos com base em valores médios similares
(distancia euclidiana) entre os atributos das diversas instan-
cias presentes em um dataset qualquer. E preciso escolher
um K inicial (ntimero de grupos). Apds anélise de testes em-
piricos, o nimero de grupos escolhidos foi quatro (K = 4),
uma vez que resultados mais expressivos foram obtidos com
esta configuracao, além da intencao de separar os dias em
madrugada, manha, tarde e noite, para que pudesse tornar a
andlise mais realista. Entre os diversos algoritmos de agru-
pamento presentes no Weka, o Simple K-means foi o que
apresentou a melhor distribuicdo das amostras entre os gru-
pos, sendo este motivo determinante para sua escolha. No
caso deste trabalho, os atributos avaliados foram relativos
ao consumo de energia elétrica de cada aparelho presente
na primeira residéncia da base de dados UK-DALE, sendo
feita uma relagdo com os intervalos de tempo dos dias consi-
derados. Estes intervalos foram separados de hora em hora
durante 24 horas para cada dia, mais precisamente, de 6 ho-



XII Brazilian Symposium on Information Systems, Florianépolis, SC, May 17-20, 2016

ras da manha do dia 1 ou dia 2, até 6 horas da manha dos
dias seguintes (tega-feira e domingo).

Nas Figuras 1 e 2, pode-se observar a coloragao com os
quatro grupos (de K = 4). Cada cluster teve uma cor atri-
buida. O Grupo 0 ficou com a cor azul, o Grupo 1 com a
cor laranja, o Grupo 2 com a cor cinza e o Grupo 3 com a
cor amarela. A Figura 1 é relativa ao dia 1, segunda-feira de
abril do ano de 2013 e a Figura 2 relativa ao dia 6, sibado de
abril do ano de 2013. No eixo horizontal tem-se os intervalos
de tempo medidos em horas a partir destes dias.

Como o intervalo foi avaliado em horas, algumas faixas de
presenca dos grupos nao aparecem na Figura 1. O Grupo 0,
cor azul, estd presente mas nao se consegue observa-lo visu-
almente. Ocorre que o grupo 0 estd distribuido em peque-
nos intervalos de tempo durante vérias partes do dia. Caso
fosse feito o intervalo em poucos minutos, seria possivel ver
estreitas faixas azuis na Figura 2. A Tabela 3 e a Tabela
4, demonstram a percentagem da distribuicdo dos grupos
nos dia 1 e 6, respectivamente, e também, a quantidade de
instancias.

Numero | Quantidade
do de Percentagem
cluster instancias
0 8148 57%
1 3188 22%
2 509 1%
3 2625 18%

Tabela 3: Percentagem da distribui¢ao dos grupos no dia 1

Numero | Quantidade
do de Percentagem
cluster instancias
0 3042 21%
1 7787 54%
2 1680 12%
3 1891 13%

Tabela 4: Percentagem da distribuicao dos grupos no dia 6

Totalizando o nimero de instancias em cada dia, temos
14400 instancias dadas por intervalos de medicao de con-
sumo de energia elétrica de 6 em 6 segundos.

Os valores médios gerais de consumo de cada aparelho
e depois em cada grupo foram observados, e notou-se no
dia 6 aparelhos apresentando um consumo elevado em de-
terminado grupo, indicando que ficaram ligados no mesmo
perfodo de tempo. Por exemplo, a luz da cozinha (kit-
chen_lights) com o aumento do consumo da torradeira (to-
aster). O consumo elevado no grupo 0 é caracteristico de
ambos os atributos. Esta relagdo pode ser observada na Ta-
bela 5.

Associando este resultado com os intervalos de tempo,
observa-se que nao ha um intervalo longo de tempo presente
na Figura 2 que caracterize o Grupo 0. A predi¢ao pode ser
um cendrio que envolva curtos periodo de uso dos aparelhos
durante varios horarios do dia.

Outro exemplo notado foi o da Tabela 6, na qual o Grupo
3 aparece como aquele que apresenta o maior relacionamento
entre as médias elevadas de consumo. A parte da manha e
madrugada é a mais presente neste exemplo. Uma situacao
que englobe algumas pessoas dormindo mais tarde em um
dia de fim de semana e assistindo televisao ou acordando,
no caso da manha, pode ser uma situagao que explique esse
comportamento. O Grupo 2 na Tabela 5 também apresenta
uma média um pouco elevada de consumo. H4 um intervalo
de tempo associado com o Grupo 2 na Figura 2 que ocorre
logo apds o intervalo de tempo associado com o Grupo 3, en-
tre as 3 e 4 horas da madrugada. Uma explicagao seria uma
situagao de um lanche antes de algumas pessoas dormirem.
O intervalo de tempo entre as 4 e 6 horas da madrugada é
relativo ao Grupo 1 em ambos os dias, 2 e 7.

Meédia Média Média Média Média
Atributos : do do do do
gera cluster O cluster 1 cluster 2 cluster 3
T 13,5671 5,2127 17,0885 75214 83,7636
Tipc 19,1875 11,9027 13,6347 13,1333 59,5627
amp- 2,8749 0,9859 0,0376 1,5268 18,7953
livingroom
subwoofer- 15 3287 1,0743 0,3769 1,4458 13,1682
1VIMGgroom
tivingroom. 1,6 0 0,0001 0 12,1835
lamp_tv
Tabela 6: Atributos tv, hipc, amp_livingroom, subwoo-

fer_livingroom e livingroom_lamp_tv relacionados pelas suas
médias nos grupos do dia 6

Na Tabela 7 referente ao dia 1, segunda-feira, particulari-
dades entre os atributos também foram encontradas, com
um caso de associagao diferente: o atributo boiler apre-
senta uma média alta de consumo de energia, enquanto que
o atributo solar_thermal_pump apresenta uma média baixa
de consumo. Pode-se concluir que enquanto um dos apa-
relhos é utilizado, o outro nao é utilizado ou bem pouco.
Relacionando essa informagao com os intervalos de tempo,
o boiler tem uma média de consumo baixa no Grupo 0 que
envolve principalmente antes do horario das 19 horas. O
solar_thermal_pump ao contrario, apresenta uma média de
consumo elevada de energia antes desse horério.

Maédia Meédia Média Média Média
Atributos geral do do do do
cluster O cluster 1 cluster 2 cluster 3
Fitchen_lights 7,4246 13,8245 5,3515 13,8024 0
toaster 14,8678 21,5874 15,9878 13,9167 0,2909

Tabela 5: Atributos kitchen_lights e toaster relacionados pe-
las suas médias nos grupos do dia 6
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Média Média Média Média Média
Atributos goral do do do do
cluster O cluster 1 cluster 2 cluster 3
boiler 24,2264 0,3595 68,4179 59,6916 38,9322
solar_thermal_pump 9,5599 16,6448 0,6568 0 0

Tabela 7: Atributos boiler e solar_thermal_pump relaciona-
dos pelas suas médias nos grupos do dia 1

Mediante a andlise dos dias 1 e 6, nota-se uma diferenga
no perfil de consumo a partir da comparagao entre a Tabela
6 e a Tabela 8.

No dia 6, observa-se uma média geral mais elevada, deter-
minando um consumo de energia muito maior dos atributos
avaliados no fim de semana. Além disso, os dias diferem nos
grupos também com médias mais elevadas e nos intervalos
de tempo. O dia 1 apresenta maior similaridade de consumo
no Grupo 2, predominando o horario entre as 19 e 20 horas.
Uma situag@o de assistir televisdo na sala de estar préximo
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Meédi Média | Média Média Média
Atributo :rala do do do do
g cluster 0 cluster 1 cluster 2 cluster 3
v 14,7353 0,9413 0,0615 | 108,0589 | 0,9581
Rhipc 8,9958 | 6,8703 10,2158 | 71,5972 2,0046
 amp- 0,8248 0,0064 0 23,2318 0
livingroom
subwoofer— | gqq 0,2193 0,3775 15,9804 0,3417
l’L’UZ’I'Lg"'OUTVL
liingroom-—— | 407 0 0 9,2495 0
lamp_tv

Tabela 8: Atributos tv, htpe, amp_livingroom, subwoo-
fer_livingroom e livingroom_lamp_tv relacionados pelas suas
médias nos grupos do dia 1

do horério de jantar ou apés o horario de trabalho, revela-se
mais uma possivel inferéncia.

Verifica-se, por fim, que os dias 1 e 6 fizeram parte dos
dias mais frios do més de Abril de 2013. Quando a média do
atributo boiler é verificada para o més inteiro, tem-se o valor
da média em torno de 19,47, abaixo do dia 1, o que confirma
a relacao da temperatura com os dados de consumo, e faz o
atributo boiler no geral apresentar uma média mais elevada
de consumo de energia elétrica nos dias mais frios. Esta
relag@o é verificada em alguns outros atributos do dataset.

A anélise acerca da identificacdo destes perfis de consumo
nos permite conceber algumas aplicagdes. Os dois dias veri-
ficados apresentam perfis distintos, sendo possivel separa-los
pelo padrao de consumo, ou seja, pode-se rotular como um
dia de fim de semana ou nao. Fora isto, também ha a questao
dos aparelhos que ficaram ligados em determinadas faixas de
tempo. Neste caso, um exemplo pode ser a alta probabili-
dade de alguém na residéncia estar presente em um determi-
nado comodo em algum momento do dia. Uma possibilidade
seria a presenca na sala de estar, pelos resultados obtidos no
Grupo 3 da Tabela 6. Estendendo a andlise deste trabalho,
é vidvel/factivel a elaboragdo de muitas outras aplicagdes.

4. CONCLUSOES

O investimento em solugoes envolvendo dispositivos inte-
ligentes é uma tendéncia. A drea é muito ampla e aberta a
diferentes ramos de pesquisa. A compreensao das medigoes
retornadas pelos dispositivos, envolve a percepcao de pa-
drées e melhorias. Dentre as melhorias possiveis, o aumento
da eficiéncia e diminuicao dos custos em torno do consumo
de energia sdo exemplos relevantes. O processo de andlise
de agrupamentos é capaz de retornar resultados importan-
tes quando da identificacao de perfis de consumo. Apesar
deste artigo se resumir a base de dados UK-DALE, o pro-
cesso pode servir para qualquer base de dados de consumo
de energia.

Diante da realidade brasileira, é necessario pensar em so-
lugdes geralmente de baixo custo. Monacchi et al. [1] apre-
sentam uma proposta que pode envolver um Raspberry Pi
como plataforma de hardware, conectado juntamente com
alguns sensores e bateria. Além disto, em termos de soft-
ware, utiliza-se uma biblioteca open source com scripts para
a coleta dos dados. Basicamente desta forma e com algum
tipo de armazenamento dos dados, podendo ser local ou até
mesmo em nuvem, seriam resguardados os arquivos .CSV
gerados com as informagoes de consumo de energia elétrica.
Assim, uma aplicacao envolvendo residéncias no Brasil é via-
vel, pois é um pais continental que pode oferecer diversas
medigoes e padroes diferentes, dependendo das regices onde
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seriam realizados os estudos sobre os dados de consumo co-
letados.

Este trabalho consistiu da andlise de agrupamento de da-
dos a partir de um algoritmo classico na literatura que per-
mitiu identificar alguns padrdes de consumo e relacioné-los
a outras informagoes, fortalecendo a compreensao dos resul-
tados, de forma a ser possivel tragar um perfil de consumo,
principalmente relacionado a intervalos de tempo. No caso,
para exemplificar a abordagem proposta de cruzamento dos
dados, verificou-se um perfil de consumo domiciliar que en-
volveu a utilizagao de energia elétrica em dois dias distintos
por diversos aparelhos em uma tnica residéncia.

Resultados sobre os perfis foram obtidos e descritos, en-
globando o consumo dos aparelhos, horarios durante os dias
e temperatura. A partir dai, medidas poderiam ser tomadas
em relagao a horérios de consumo elevado, por exemplo, com
tributacao diferenciada, como ja ocorrem em alguns paises.

O tema abrangendo os perfis de consumo, pode ser am-
pliado, focalizando em outros pontos, com a inclusao de ou-
tras residéncias e a consideragao da quantidade de pessoas
presentes nas casas. Ainda, é preciso observar que com o
desenvolvimento continuo dos dispositivos inteligentes. A
expectativa é a de que estes tipos de dados sejam cada vez
mais comuns e acessados. A transparéncia destas informa-
¢oes também é importante, sendo entao privacidade e segu-
ranga outras areas passiveis de novas pesquisas.

A anélise de dias distintos ou até mesmo, diferentes esta-
¢oes do ano dessa base de dados, ou o uso de outros datasets
e algoritmos de agrupamento de dados sao também possibi-
lidades de trabalhos futuros, bem como o uso de intervalos
de tempos maiores que envolvam semanas, meses ou anos
e que retornem médias mais gerais que possam demonstrar
resultados mais mais conclusivos.
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