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RESUMO

A preocupacdo com o futuro dos recursos energéticos mundiais leva 0s
pesquisadores a buscarem alternativas que possam permitir 0 gerenciamento desses
recursos. Essa preocupacdo se torna maior com 0 aumento do consumo de energia
elétrica pela populagdo. A necessidade de conhecer o perfil dos consumidores € ainda
mais proeminente com a entrada da Tarifa Branca, autorizada pela ANEEL, em janeiro
de 2018. Essa tarifa se aplica aos consumidores residenciais que, para optar por essa
tarifa, precisam conhecer o seu perfil de consumo. Este trabalho de mestrado traz uma
proposta para classificar cargas acionadas individualmente ou mesmo quando outra ja
estd em funcionamento. Para isso, € montado um banco de dados com cinco tipos de
cargas que compdem cinco classes diferentes. Também sdo montadas cinco classes que
utilizam o acionamento de uma carga enquanto outra esta em funcionamento. Como
classificador foram implementados algoritmos de aprendizagem de maquina, sdo eles:
Redes Neurais Artificiais, Maquina de Vetor Suporte e Floresta Aleatoria. Apds o
desenvolvimento do modelo, pela anélise das métricas utilizadas, pode ser observado
que a acuracia média para o classificador baseado em Maquina de Vetor Suporte foi de
99,8%, a precisdo média foi de 99,31%, e a sensibilidade média foi de 99,8%. O
classificador baseado em Redes Neurais Artificiais alcangou acuracia média de 98,85%,
precisdo média de 98,82% e sensibilidade média de 98,5%. Quanto ao classificador
baseado em Florestas Aleatdrias, foram alcancados os valores médios para acuracia de
98,95%, para precisdo de 98,81% e para sensibilidade de 98,8%. Para todos os
classificadores, o valor médio para a métrica de F1 score foi de 0,99, resultado que
mostra um bom desempenho para todos os modelos. Dessa forma, como observado, o
SVM mostrou ser melhor em todas as métricas. Mostrou ainda melhor desempenho
relativo a tempo de treinamento sugerindo um menor esforco computacional, e
consequentemente, menor custo para colocar em produgdo. Outra avaliagdo a ser
realizada é que a Estatistica de Ordem Superior mostrou ser uma excelente ferramenta
para a extracdo dos parametros de treinamento para fins de classificacdo de cargas
elétricas.

Palavras-chave — Monitoramento ndo Invasivo, ldentificacdo de Cargas Elétricas,

Estatistica de Ordem Superior, SVM, Florestas Aleatorias, Redes Neurais Artificiais.



ABSTRACT

Thinking about the future of the world's, especially about energy resources,
scientists are seeking alternatives that allow management of these resources. This
concern increases with the high consumption of electric energy by the people. Beside of
this, in January 2018, electrical energy consumers were able to choose between staying
in the normal tariff or switching to a white tariff, but to do this choice the needs to know
their profile consume. This study presents a proposal to classify individually driven
loads or even when another one is already in operation. For this a dataset was set up
with five different types of loads that make up five different classes. Five classes are
also assembled which use the triggering of one load while another is in operation. As a
classifier, machine learning algorithms were implemented using: Artificial Neural
Networks, Vector Support Machine and Random Forests. After developed the model,
the results of the collected metrics, showed that the average accuracy for the Classifier
based on Vector Support Machine was 99.8%, the average accuracy was 99.31%, and
the sensitivity was 99.8%. The Classifier based on Artificial Neural Networks reached
the average accuracy of 98.85%, the average precision of 98.82% and the average
sensitivity of 98.5%. As for the classifier based on Random Forests, the classifier
reached the average values for accuracy of 98.95%, 98.81% for precision and sensitivity
of 98.8%. For all classifiers the mean value reached for the F1 score metric was 0.99,
this result analysis showed that the models performed very well. Thus, as observed, the
SVM proved to be better in all metrics. The SVM still presented better performance in
training time, suggesting a lower computational effort and hence a lower cost to
produce. Another evaluation to be carried out is that the Higher Order Statistics also
showed to be efficient in the extraction of parameters in this work.

Keywords: Non-Invasive Monitoring, Electrical Loads Identification, Upper Order

Statistics, SVM, Random Forests, Artificial Neural Networks.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1: Cumulante de segunda ordem para um sinal senoidal que ndo possui interferéncia de
NArMONICOS B/0U FUTHOS. ...coveiuiieiieieieceeet sttt st sttt enes 23

Figura 2: Cumulante de segunda ordem para um sinal senoidal com ruido gaussiano. .............. 23
Figura 3: Cumulante de segunda ordem para um sinal senoidal com distor¢des harmdnicas..... 24
Figura 4: Cumulante de quarta ordem para um sinal senoidal sem presenca de ruidos e/ou

NAIMONICOS. .. ettt sttt et te st et e s te st e seeseensesseensestesneensesseensenseensenses 25
Figura 5: Cumulante de quarta ordem para um sinal senoidal com ruido gaussiano. ................. 25
Figura 6: Cumulante de quarta ordem para um sinal senoidal com distor¢des harmonicas........ 26
Figura 7: Projecdo das amostras em um eixo reduzindo a dimensao dos dados. ...........c.ccceeuee... 27
Figura 8: Representacdo de um neurdnio NA0 HINEAN. .......c.ccveiveeiereeeereceeeese et 29
Figura 9: Representagdo de uma rede multicamada, quais sejam uma camada de entrada X, duas
camadas ocultas e uma camada de SATHA Y. .....ccvevuieeerieieeeeeece e 30

Figura 10: Representacdo de uma rede multicamada, quais sejam, uma camada de entrada X,
duas camadas ocultas e uma camada de SAIAA Y.......ccovueereereirieiirierireeeee s 30

Figura 11: Representacdo de uma rede multicamada com recorréncias nas camadas ocultas. ... 31
Figura 12: Esquema apresentando o hiperplano 6timo para classificar os dados com as maiores

IMAIGENNS. «veveevertestesesesteseeseeseesessessessessesseseeseeseeseasessansassesseseeseasessessassensensesseseeseeseesessesensenseneesenses 34
Figura 13: (a) Conjunto de dados linearmente separaveis; (b) Conjunto de dados ndo separaveis
JINEAIMIENTE. ...ttt sttt ettt ae e bt sbesbesbe s e et et e e eneeseenes 34
Figura 14: Estrutura da arvore de deciséo, esta figura representa uma floresta de K arvores
contendo 0 NO Raiz, NG ramo € 0 NO FOING. ....oeiioeeeeeeeeeeeeeeee et 37
Figura 15: Fluxograma indicando as etapas a serem realizadas na fase de desenvolvimento do
(0] =TS o= Ua [ TSRS 41
Figura 16: Placa de aquisi¢do de NI USB-6251 fabricado por National Instruments................. 43
Figura 17: Ponteira de corrente FLUKE 12008S.........cccooiieierereeiesieseenieseeeesieeeeeesseese e sseensens 44
Figura 18: Ponteira para aquisi¢cdo de dados de teNSA0. .........cceecvevereerierieeiere e 44
Figura 19: Esquema para Coleta de SINAIS ........ccueiueeeeiiiiieitececiecie et ettt ereene s 45

Figura 20: Multiprocessador de alimentos e Ldmpada de LED conectados no momento da
Yo UL ToF= ol [0 13 o [0 LSRR 45

Figura 21: (a) conexdo da ponteira de tensdo; (b) conexdo da ponteira de corrente; (c) Conexao
das ponteiras a placa de aquisicdo de dados NI USB-6251...........cccccevveveeeininenienienieeeeeeenenns 46

Figura 22: (a) Aquisicdo de dados da La&mpada de LED ligada juntamente com o
Multiprocessador de alimentos; (b) aquisi¢do de dados da Ldmpada de LED..........ccccccveveuennee 46

Figura 23: (a) Transitério de partida de uma carga acionada isoladamente (TV de Led); (b)
transitorio de uma TV de Led enquanto um multiprocessador de alimentos estd em uso e (c)
transitorio de uma lampada de Led enguanto um chuveiro st em USO. .......cccceeeveereeeeireereennene. 48

Figura 24: Acionamento da TV de Led apds o acionamento do Chuveiro, em azul o sinal
filtrado utilizando 0 filtro NOTCN. .......c.oiiiiiee e 48

Figura 25: Espectros de corrente elétrica referente ao acionamento de duas cargas (chuveiro e
lampada de LED) antes e ap06s a utilizacao do filtro NOtCh. ..........ccooveieieiiiiiceeeeee, 49

Figura 26: Processo de identificagdo dos regimes transitorios referentes ao acionamento das
CAIGAS. e+t veveteuerteneeteseeeese et e st eheeses e et eae et ea e e b ea e e b et e b e e e b et e bt b e bt e A e b e eh e R e e R e e b e e e bt b e bbb e bt et ene bt et nes 50



Figura 27: Exemplo dos transitorios obtidos para as classes C1 — chuveiro, C2 — Televisdo de
LED, classe C3 — Micro-ondas, C4 - Lampada de LED e C5 — Multiprocessador..................... 54

Figura 28: Exemplo dos transitorios obtidos para as classes CS1 — Chuveiro + Lampada de LED
CS2 — Chuveiro + Multiprocessador, CS3 — Lampada de LED + Multiprocessador, CS4 —
Televisdo de LED + Multiprocessador e CS5 - Micro-ondas + Multiprocessador. .................... 55

Figura 29: Gréfico apresentando: (a) cumulantes de segunda ordem para as cargas acionadas
individualmente; (b) cumulantes de segunda ordem para as classes com acionamentos
simultaneos; (c) cumulantes de quarta ordem para as cargas acionadas individualmente; (d)
cumulantes de quarta ordem para as classes com acionamentos simultaneos; O eixo das abcissas
sdo os indices dos cumulantes e o eixo das ordenadas S840 0S cumulantes. ...........ccccceveereennne. 57

Figura 30: Discriminante de Fisher para todas as classes, do indice 1 ao indice 1024 sdo os
cumulantes de segunda ordem e o restante s&o os cumulantes de quarta ordem............cc.c.c...... 58



SUMARIO

1 INTRODUGAO . ...ttt tes s 13
1.1 ODBJELIVO GEIaAl....c..oiiiiiiiiee s 14
1.2 ODbjetivo ESPECITICO ....oviuiiiiiiicie e 14
1.3 IMOTIVAGED ...ttt bbb 14
1.4 Trabalhos Relacionados .........cccooiiiiiiiiiinieiee s 16
1.5  Organizacdo do dOCUMENTO ........ccveiiiieiieeie e s e et se e ee e sre e 19
2 REFERENCIAL TEORICO .....oovciieeveeeeeeeeeeere e snee s 20
2.1  Estatistica de Ordem Superior (EOS).......ccccoiiieiieii i 20
2.2  Relacdo Discriminante de FiSher.........ccccocovoiiii i 26
2.3  Redes Neurais Artificiais (RNA) ..o 28
2.4 Maquina de Vetor SUPOIte (SVM) .....coiiiiiieieie e 33
2.5  FIOrestas AlCAtOrias .......ccccuviriiiiiiieieie et 36
2.6 Matriz de CONTUSED .....oveieiiiiiiieiiese e e 38
3 MATERIAIS E METODOS .....oooveiiieeieieeeteeeesee e seeiesssessssessssassessssesseseenens 41
3.1 AQUISIGAO dOS AUOS. ......eeueeiieiiieiie ettt 42
3.2 Processamento dOS dad0S.........ccceoiriiriiiiiiieieie e 47
3.3 Treinamento dos classificadores Propostos...........ccevervreriieienenenesieseneens 51
4 ReSUItAdO € AISCUSSAD ......ccuveieiiieiieie et 53
4.1  Processamento d0S dadOS ........cuevvieeiierieiieiiesieeie e 53
4.2  Extracao e Selecao de parametros.........ccovieiereienenesiseee e 55
I B AN ol U | - 1o I USRS 59
O e <03 Y- (o 1SS 60
45  SeNSIDIAAUE........coee e s 60
4.6 FFL SCOTE ettt 61
5 CONCLUSAOD . ......cooiiieiiieiee st 67
5.1 Trabalnos fULUFOS .....c.coiiiiieiiiiecesieeee e 68
REFERENCIAS ..ottt 69
ANEXO A - Especificacdo da placa NI USB-6251..........ccccccoiiiiiiiniiniinie e 73

ANEXO B - Especifica¢édo ponteira para medicédo de corrente Fluke i200s .......... 74



13

1 INTRODUCAO

O consumo de energia elétrica tem aumentado ao longo dos anos, e com isso a
necessidade de se conhecer o perfil dos consumidores. No setor elétrico, o foco estd em
pesquisas sobre energia alternativa e qualidade de energia, mas atualmente passa-se por um
momento em que as concessionarias precisam direcionar mais 0s investimentos para aplicacdo
efetiva da tecnologia nas redes e na relagdo com o consumidor.

O consumo de energia elétrica ainda é um pacote sobre o qual se conhece o valor total,
mas ndo é possivel um detalhamento dessa fatura assim como é feito nas contas de telefone,
por exemplo, que traz as informacgOes de todas as ligagdes, duracéo e custo de cada uma. A
fatura de energia elétrica ndo permite identificar o perfil do consumidor sobre como ele gasta
essa energia.

Pesquisadores tém demonstrado constante interesse em ambientes e equipamentos
eletroeletronicos inteligentes, € a chamada tecnologia Smart. Diversas pesquisas encontradas
na literatura, conforme serdo apresentadas no item 1.4 desta dissertacdo, vém propondo
algoritmos e metodologias para que seja possivel realizar a discriminagdo do consumo das
cargas e seus comportamentos dentro de uma determinada area fisica. Essas areas podem ser
industriais, edificios, casas residenciais, escritorios ou outros aglomerados de cargas nos quais
ndo se consegue determinar a utilizacdo dos equipamentos elétricos sem que se use um
método invasivo e pontual para cada carga instalada.

Em Guedes, Ferreira e Barbosa (2016), foi apresentado um classificador baseado em
algoritmos genéticos, utilizando parametros baseados em Estatistica de Ordem Superior para
classificar cargas acionadas isoladamente. Dando continuidade a esse trabalho, nesta
dissertacdo propde-se realizar a classificacdo de cargas acionadas simultaneamente, ou seja,
cargas acionadas enquanto outras cargas ja estdo ligadas, diferenciando-se quanto ao banco de

dados e os classificadores a serem utilizados.

Em uma residéncia, no dia a dia, cargas sdo acionadas simultaneamente, mas como o
banco de dados montado para o trabalho anterior ndo contemplava a associagcdo de cargas,
faz-se necessaria uma nova aquisicdo de dados. Alem disso, também é necessario evoluir 0s
classificadores para que sejam capazes de identificar as associacOes de cargas de forma

correta.
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1.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho é obter um classificador ndo invasivo para cargas residenciais
acionadas simultaneamente, utilizando Estatistica de Ordem Superior para extrair parametros
das assinaturas dos equipamentos elétricos e comparar técnicas de reconhecimento de padrdes

aplicadas através de Redes Neurais, Florestas Aleatdrias e Maquina de Vetor Suporte.

1.2 Objetivo Especifico

e Criar um banco de dados com sinais de cargas isoladas e simultaneas;

e Implementar as técnicas de inteligéncia computacional (Redes Neurais,
Maquina de Vetor Suporte e Florestas Aleatorias) para obter um classificador
de cargas ligadas simultaneamente em uma mesma rede residencial;

e Comparar as técnicas de classificacdo a fim de obter o melhor classificador.

1.3 Motivacéo

Na ultima década, os relatérios da Empresa de Pesquisa Energética (EPE) apontaram
um aumento no consumo residencial de 54%, no periodo de 2006 a 2016 devido ao aumento
do poder aquisitivo da populacdo e das reducbes em IPI (Imposto sobre Produto
Industrializado) para eletrodomésticos.

Entretanto, ainda é preciso responder as seguintes questdes: Os consumidores
conseguem gerenciar 0 seu consumo? Sabem 0 que consome mais ou quais os horarios de
maior consumo em sua residéncia?

Em janeiro de 2018, entrou em vigor a Tarifa Branca para os consumidores
residenciais, que traz uma variacdo nos valores para 0 consumo em determinados horarios do
dia.

O consumidor que optar por essa tarifa pagara um valor menor que a tarifa atual, nos
horéarios fora da faixa de 18 horas as 22 horas, e valores maiores nessa faixa de horario que é
chamada de Intermediaria (18h e 22h) e Ponta (19h as 21h). Mas a Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL) adverte que, antes de optar pela Tarifa Branca, o consumidor

conheca seu perfil de consumo e a relagdo entre a Tarifa Branca e a Convencional. Quanto
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mais o consumidor deslocar seu consumo para o periodo fora de ponta e quanto maior for a
diferenca entre essas duas tarifas, maiores serdo os beneficios da Tarifa Branca. Contudo, se
ocorrer 0 consumo maior nos periodos de ponta e intermediario e ndo houver possibilidade de
transferéncia do uso dessa energia elétrica para o periodo fora de ponta, a Tarifa Branca ndo é
recomendada. Nesses casos, a Tarifa Branca pode resultar em uma conta maior e torna-se
mais vantajoso continuar na Tarifa Convencional (AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA
ELETRICA - ANEEL, 2016). A Tarifa Branca ja estd em vigor para as unidades que
consomem mais de 500kWh/més. Estima-se que mais de 4,5 milhGes de unidades se
enquadram nesse perfil. Além disso, em 2019, a tarifa branca podera ser adotada por
consumidores que possuem consumo superior a 250kWh/més e, em 2020, serd estendida para
todas as unidades.

Atualmente ndo se tem conhecimento detalhado do consumo nem pelos clientes nem
pelas concessionarias. Para as pesquisas de consumo, S80 necessérias equipes que vao a
campo realizar enquetes para o levantamento de dados, embora ndo seja eficaz devido aos
erros do tipo sistematico que tornam os dados ndo representativos, tais como informacdes
faltantes devido a negativa de resposta por parte do entrevistado ou devido as falhas por parte
do entrevistador. Ainda pode-se citar outros erros, como por exemplo, o fator psicolégico de
cada individuo, que quando questionados, podem ceder informacbes diferentes dos seus
habitos de consumos reais ou, ainda, quando questionado quantas vezes acendem uma
lampada no dia, ndo conseguem informar corretamente.

Esse detalhamento do consumo pode ser obtido utilizando técnicas de monitoramento
invasivo e ndo invasivo. No monitoramento invasivo, instalam-se o0s equipamentos de
monitoramento entre a tomada e o eletrodoméstico para que seja monitorada a sua utilizacdo e
consumo. Essa abordagem pode se tornar inconveniente dependendo do equipamento
utilizado para o monitoramento, pois pode ser necessario que o cliente registre em um diario,
de tempo em tempo o consumo do equipamento. Além disso, pode ser dispendioso
dependendo da quantidade de equipamentos elétricos a ser monitorada. (XU; MILANOVIC,
2015).

No monitoramento ndo invasivo (Non-Intrusive Appliance Load Monitoring -
NIALM), utiliza-se apenas um equipamento na entrada de energia elétrica do consumidor.
Essa técnica tem maior privacidade para o consumidor e pode trazer uma reducdo
representativa no custo de hardware, quando comparada com a técnica invasiva para
monitoramento de complexos residenciais ou uma casa com grande quantidade de

equipamentos elétricos a serem monitorados. Contudo, esse método depende da resolucdo dos
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dados para identificar a assinatura de carga, como por exemplo a forma de onda ou os
transitdrios (XU; MILANOVIC, 2015). O sistema de monitoramento de cargas nao invasivo
(NIALM) é uma importante ferramenta quando se fala das casas inteligentes (Smart Home) e
das redes inteligentes (Smart Grid).

Esse sistema funciona como um sensor que permite ao consumidor residencial
monitorar a corrente, tensdo e poténcia consumida por seus eletrodomésticos, controlar o
gasto mensal com energia elétrica e conhecer o perfil de utilizacdo dos equipamentos
eletroeletronicos a fim de optar por tarifas que possam proporcionar economias nos
faturamentos mensais ou configurar uma casa inteligente (Smart Home). Para as
concessiondrias de energia elétrica, esse sistema permite monitorar o perfil dos clientes,
discriminar a fatura de consumo, identificar possiveis furtos de energia e ainda contribui
significativamente para os programas de eficiéncia energética. Além do mais, pode auxiliar as
empresas concessionarias de energia elétrica a tomar decisdes sobre areas de concentragao de
cargas (ferramenta para tomada de decisdes).

Como principais contribuicdes deste trabalho podem-se citar o inicio da montagem de
um banco de dados de cargas elétricas residenciais. Dar continuidade ao trabalhado de
identificacdo do acionamento de cargas elétricas visando a utilizacdo da ferramenta no futuro.
O comparativo entre as técnicas de classificacdo: Redes Neurais Artificiais, Florestas
Aleatorias e Maquina de Vetor Suporte. Validar a utilizacdo de Estatistica de Ordem Superior

nesse tipo de trabalho.

1.4 Trabalhos Relacionados

O monitoramento de equipamentos elétricos tem recebido atencdo de pesquisadores
ao longo dos dltimos anos. Um algoritmo para monitoramento ndo-invasivo de cargas
elétricas (No-Invasive Load Monitoring - NILM) baseado em Deep learning (técnica de
aprendizagem de maquinas) foi proposto por Bonfigli et al. (2018). Foram utilizados trés
datasets, Almanac of Minutely Power que contém dados de dois anos referentes a uma
residéncia do Canada, o dataset UK-DALE que é composto por perfis de consumo registrados
em cinco casas no Reino Unido ao longo de dois anos e o dataset REDD que contém perfis de
energia agregados e em nivel de circuito de vérias residéncias dos EUA. Os cinco aparelhos-
alvo considerados em todos os experimentos sdo: geladeira, maquina de lavar, lava-lougas,

chaleira e micro-ondas. Os resultados foram superiores ao algoritmo de Maximu Posteriori
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Aproximado Factorial (AFAMAP), modelo utilizado como referéncia. O monitoramento
NILM ¢é tratado como um problema de reducdo de ruido resolvido usando arquitetura de
autoencoder de desruidizacao (dAE).

Em Liu et al. (2018), uma modelagem gréafica probabilistica foi proposta. Uma
estrutura de rede para padrdes espaco-temporal (STPN) foi utilizada com dados multivariados
de séries temporais para NILM. A estrutura proposta do STPN é capaz de usar diversos tipos
de dados, descobrindo padrdes especificos do uso de energia / geragdo em medicdes fasoriais
e desagregacao dos usos das cargas com alta precisdo. O dataset foi montado com dados de
circuitos elétricos colhidos da concessionaria de energia da Califérnia. Foram adotados dois
periodos de monitoramento diferentes tendo em vista a mudanca do consumo de acordo com
0 periodo do ano. A técnica supera o estado da arte fatorial escondido Modelos de Markov
(FHMM).

No trabalho de Laput, Zhang e Harrison (2017), foi realizada uma abordagem
utilizando um sensor multifuncional capaz de detectar o acionamento das cargas elétricas,
utilizacdo das torneiras, dentre varios outros tipos de interacbes em uma residéncia. Apesar
de ser mais invasivo e a proposta ser diferente da que estd em proposicdo por este projeto, 0s
sensores identificam o acionamento das cargas e a duracdo da sua utilizacdo. Este trabalho
demonstra o atual interesse na filosofia de se monitorar a utilizacdo das cargas elétricas e
outros consumos em uma residéncia.

A multiplicidade de métricas, a variedade de conjuntos de dados e a diversidade de
metodologias tornam quase impossivel uma comparacdo objetiva, segundo a revisdo de
Nalmpantis e Vrakas (2018). Um estudo abrangente, conduzido por Hosseini et al. (2017), foi
realizado a fim de revelar as significativas inevitabilidades de um NILM, contribuindo para a
ideia das casas inteligentes (Smart Home). O foco do estudo foi mostrar e discutir questdes
criticas relacionadas as necessidades e pré-requisitos do NILM, identificando obstaculos e
propondo solucgdes que o torna viavel.

Em Dinesh et al. (2017), foi proposto um novo método de Monitoramento N&o-
Invasivo de Cargas (NILM) para residéncias com instalacfes de energia solar instalada. Esse
método identifica simultaneamente a quantidade de influxo de energia solar e os dispositivos
que estdo ligados, seus modos de operacdo e niveis de consumo de energia. Em Gillis e Morsi
(2017), foi realizada uma abordagem baseada em wavelet e aprendizado de maquina semi-
supervisionado que foram aplicados no monitoramento ndo-invasivo de cargas elétricas. As
cargas utilizadas foram: um carregador de bateria; uma lampada fluorescente compacta; um

computador pessoal; e uma lampada incandescente. Um co-treinamento de dois
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classificadores foi usado para automatizar o processo de aprendizagem do padrdo das cargas
depois de projetar novas wavelets. Os resultados mostraram melhoria na precisdo média da
classificacdo obtida usando aprendizado semi-supervisionado quando comparado ao
aprendizado de maquina supervisionado, atingindo 96,24% e 94,36% para o caso do vizinho
mais proximo e da arvore de decisdo, respectivamente.

O trabalho de Kim, Le e Kim (2017) apresenta o problema para monitoramento néo-
invasivo de cargas quando ha aparelhos multiestado e consumo de energia similar a esses
aparelhos. Para realizar a desagregacdo das cargas, foi utilizada a metodologia baseada em
redes neurais recorrentes de memoria de curto prazo (LSTM-RNN) e foi proposta uma nova
assinatura para os equipamentos multiestado. A ideia principal da assinatura é separar o sinal
original usando uma taxa de reflexd@o e subtrair um sinal de energia variante de outro sinal de
energia variante.

A contribuicdo de Cominola et al. (2017) foi um algoritmo hibrido, eficiente
computacionalmente, denominado Desagregacdo Iterativa Baseada em Assinatura Hibrida
(HSID). Este é baseado nos modelos ocultos de Markov associados ao algoritmo iterativo
Subsequence Dynamic Time Warping.

Uma abordagem do evento ON-OFF foi realizada por Yang, Soh e Yap (2015), na
qual o evento foi monitorado de forma ndo invasiva com o objetivo de determinar sua
duracdo. A identificagdo do evento ON-OFF deu-se com os transitorios caracteristicos da
natureza de cada equipamento. A partir de um conjunto de dados de um dataset foi realizada
uma filtragem, utilizando a mediana para reducdo de ruidos. Para a detec¢do do evento, foi
combinado um método estatistico para verificar a aderéncia dos dados (goodness-of-fi - GOF).
Apos a aplicacdo do GOF, o conjunto de dados positivos foi separado do conjunto negativo e
calculada a corrente de cada conjunto. Para diferencas menores que 10%, o evento positivo
identifica o evento ON e 0 conjunto negativo o evento OFF. Para finalizar, foi aplicada a
metodologia do K-means (método de aprendizado de méaquina ndo supervisionado) para
agrupar os eventos semelhante,s obtendo a informacéo de quanto tempo o equipamento ficou
ligado.

Outras abordagens sobre o0 assunto foram realizadas por Wang e Srinivasan (2015) que
utilizaram o K-means para classificar diferentes ciclos de operacdo de equipamentos
eletrodomésticos. Agyeman, Han e Han (2015) realizou uma abordagem diferente, utilizando

0 modelo escondido de Markov (HMM) para detectar um aparelho e seu estado de operacéo.
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Um estudo sobre a assinatura do campo eletromagnético dos equipamentos foi
realizado por Kulkarni, Harnett e Welch (2015). Uma antena a 30 cm do equipamento em uso
capta o campo eletromagnético do equipamento e o identifica, por exemplo, um secador de
cabelo tem um campo eletromagnético gerado pela corrente elétrica que o percorre, ja um
ventilador tem um campo eletromagnético distinto devido a corrente elétrica possuir
componentes harmonicas. Apos a coleta de dados referentes ao campo eletromagnético foi
implementado um algoritmo baseado em arvore de decisdo para classificar uma lampada
incandescente, uma geladeira, um secador de cabelo, uma lampada fluorescente e uma
lampada fluorescente compacta.

Outros autores como Lai et al. (2012), Nascimento (2012) e Xu e Milanovic (2015)
apresentaram trabalhos relacionados a desmembramento de agrupamento de cargas, utilizando
técnicas ndo invasivas associadas a um algoritmo de aprendizagem de maquina para

identificar o consumo dos equipamentos.

1.5 Organizagdo do documento

Este trabalho esta dividido em partes independentes que se complementam. No
capitulo 2, sdo abordados o0s conceitos tedricos relevantes ao desenvolvimento dos
classificadores de cargas elétrica. No capitulo 3, sdo abordados os materiais necessarios e a
forma como ocorreu a implementagdo de todas as etapas para a realizacdo deste trabalho.
Adiante, com o capitulo 4, sdo expostos os resultados alcangados e suas analises. Finalizando,
tem-se a conclusdo e as referéncias bibliograficas utilizadas para embasamento desta

dissertacdo.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Alguns conceitos da literatura serdo apresentados neste capitulo a fim de proporcionar

um melhor entendimento do trabalho realizado.

2.1 Estatistica de Ordem Superior (EOS)

Um sinal gaussiano é caracterizado por sua variancia e por sua média, seu gréafico
possui caracteristica simétrica e é representado pelo formato da “curva do sino”. A Estatistica
de Ordem Superior - EOS é menos afetada por ruidos Gaussianos que pela estatistica de
segunda ordem, pois as EOS de um sinal Gaussiano sdo nulas ou redundantes. Nas ultimas
décadas, a Estatistica de Ordem Superior tem sido utilizada com frequéncia na literatura, uma
vez que as aplicacdes praticas possuem ruido aditivo gaussiano (MENDEL, 1991).

A Estatistica de Ordem Superior pode levar a resultados mais representativos quando
utilizada em sistemas ndo lineares. Além disso em termos de Momentos que séo utilizados
para sinais deterministicos e cumulantes para sinais aleatérios (MENDEL, 1991).

O uso de EOS tem sido reportado na literatura por diversos autores. Com foco em
energia elétrica podem ser citados os trabalhos realizados por Alameda-Hernandez et al.
(2016) que utilizaram cumulantes para criar um novo método que pode facilitar novas
abordagens para analise da ergodicidade em sistemas de energia. Em Quirds-Olozabal et al.
(2016), foi utilizada curtose para detecgdo de harmonicos. A curtose foi utilizada por Zhang et
al. (2014) para discriminacdo da corrente inrush de magneticdo e falha interna em
transformadores de poténcia. Em seu trabalho, Zhang et al. (2014) utilizou cumulantes para
propor um esquema de protecdo de linhas de transmiss@o. No trabalho de Guedes, Ferreira e
Barbosa (2016), eles utilizaram cumulante e método ndo invasivo para um classificador de
carga nao simultanea.

Como o sistema elétrico alimenta cargas nao lineares, o uso de métodos baseados em
cumulantes € o que serd adotado neste trabalho. As expressdes dos cumulantes de segunda,
terceira e quarta ordem de um sinal aleatorio E{x[n]}= 0, estdo representados nas equacdes de
1 a 3 respectivamente (MENDEL, 1991):

_ _ (1)
Cox[i] = E{X[n] x[n+i]},
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Cax [i] = E{x[n] x2[n+i]}, B
Cax[i] = E{x[n] x[n+]}-3C2u{i] Cax[0], (3)

em que i € o i-ésimo atraso e x[n] € o N-ésimo elemento do vetor x. Para um vetor com

comprimento finito (N), as aproximacdes estocasticas oferecem as seguintes expressoes:

Conlil = 2N o x[nlx[n + ], @)
Cyxli] = 2 TN o x[n]x2[n + ], 5)

Corli] = 2N x[nlx®[n+ 1] = ST x[nlx[n + (]| EY-o22[n],  (©)

emquei=0,1,..,N/2-1.

No entanto, para i >N /2 — 1 as equac0es (4) a (6) ndo podem ser usadas devido an + i
ser maior que N. Desse modo, as informacGes no calculo dos cumulantes serdo perdidos. A
proposta de Ribeiro et al. (2007) é uma abordagem alternativa, em que cada cumulante é
calculado utilizando todas as N amostras de sinal. Basicamente forma-se um buffer circular
nos sinais de tal maneira que, o valor de n + i seja maior que N em k unidades. Esse valor é
substituido por k, tomando com isso as amostras antecessoras ao valor i, que anteriormente
ndo eram utilizadas. Na verdade, é como se houvesse uma continuidade da Ultima amostra
para a primeira, fazendo como que o sinal seja virtualmente circular. Matematicamente, a

substituicdo de n + 1, quando n + 1 > N, pode ser dada por:
mod(n+i,N) = [n+i] — bN, (7
em que b é o numero inteiro obtido quando se desconsideram as casas decimais da divisdo de

n+i por N, o que nada mais € que, o resto da divisdo n+i por N. Dessa forma, as expressoes

(4) a (6) podem ser estimadas, para N finito, por:

N-1
1
Coxli] = NZx mod [n+ 1, N]] (8)
n

=0
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x[x]x*[mod [n + i, N]] 9)

3
NZ

z x[n]x[mod [n +i,N]| Z x?[n], (10)

N-1 N-1
n=0

N-1
Caplil = %Z x[n]x3[mod [n + i, N]] —
n=0 =

S

em que mod [n + i, N ] € o resto inteiro da divisdo de n+i por N.

Para um vetor de comprimento finito, as equagfes (8) a (10) apresentam uma boa
simplificacdo para o problema. Essa aproximacao é indicada para sinais periddicos, nos quais
pode-se incluir os sinais de tensdo e corrente.

Em um sinal em que o nimero de amostras € igual a N, tem-se N cumulantes para
cada ordem da EOS. Conforme mostrado por Ferreira et al. (2009) e Ribeiro et al. (2007), a
combinacdo de poucos desses cumulantes s@o suficientes para obtencdo de um bom
desempenho quando se trata de deteccdo e classificacdo. Neste trabalho sera utilizado apenas
o cumulante de segunda e quarta ordem, haja vista que o cumulante de terceira ordem pode
ndo apresentar boa representatividade para alguns sinais eletricos (FERREIRA et al., 2009),
isso ocorre por ser esse cumulante equivalente a assimeticidade e 0s sinais serem simétricos.

O cumulante de segunda ordem de um sinal é igual a sua variancia, ou seja, Co=c>. A
Figura 1 mostra o cumulante de segunda ordem para um sinal senoidal sem interferéncias de
harménicos e ruido. Na Figura 2, é acrescentado apenas ruido gaussiano com taxa Sinal-
Ruido de 20,09dB, um vez que nas aplicacdes praticas € comum a presenca de ruidos. Na
Figura 3, sdo inseridas distor¢des harmodnicas no sinal senoidal, os harmonicos/amplitude sao:
3%/2,05%4,7°/1,9°/1 e 0 11°%3.

Observando as Figuras de 1 a 3, é possivel visualizar o comportamento do cumulante
de segunda ordem na extracdo de pardmetros. A primeira observacao que pode ser feita é que
o cumulante de segunda ordem para sinais que possuem distribuicdo normal, ou € nulo ou é
redundante, nesse caso apresentou redundancia. Isto é, a primeira metade do gréfico é
simétrica a segunda metade para todos os casos apresentados. Outra observacgéo a ser feita €
que o cumulante de segunda ordem apresentou uma certa “imunidade” ao ruido gaussiano que

foi inserido no sinal senoidal, conforme Figura 1 e Figura 2.
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Figura 1: Cumulante de segunda ordem para um sinal senoidal que ndo possui interferéncia de
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Figura 2: Cumulante de segunda ordem para um sinal senoidal com ruido gaussiano.
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Figura 3: Cumulante de segunda ordem para um sinal senoidal com distor¢es harmonicas.
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O cumulante de primeira ordem é equivalente a média do sinal, como j& mencionado,
0 cumulante de segunda ordem é equivalente a variancia, o cumulante de terceira ordem é
equivalente a assimetricidade do sinal. A partir do cumulante de quarta ordem as
equivaléncias ndo sdo diretas, 0 mesmo equivale a curtose do sinal.

Nas Figuras de 4 a 6, estdo representados os cumulantes de quarta ordem. E possivel
visualizar o comportamento desse cumulante na extracdo de parametros. A primeira
observacdo que pode ser feita é que o cumulante de quarta ordem para sinais que possuem
distribuicdo normal ndo € necessariamente redundante, ou seja, ndo € constante a simetria
conforme pode ser visto na Figura 6, na qual a segunda metade do gréafico difere da primeira.
Outra observacdo a ser feita € que o cumulante de quarta ordem manteve a “imunidade” ao
ruido gaussiano que foi inserido no sinal senoidal, conforme Figura 5, 0 que permite dizer que
a Estatistica de Ordem Superior € menos afetada por ruidos gaussianos presentes no sistema

de amostragem do sinal.



Figura 4: Cumulante de quarta ordem para um sinal senoidal sem presenca de
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Figura 5: Cumulante de quarta ordem para um sinal senoidal com ruido gaussiano.
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Figura 6: Cumulante de quarta ordem para um sinal senoidal com distorgdes harmonicas.
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2.2 Relacdo Discriminante de Fisher

Um dos problemas encontrados ao aplicar técnicas de estatistica em trabalhos de
reconhecimento de padrdes ¢ conhecido como “maldigdo da dimenSionalidade™, trata-se do
fendmeno em que o ndmero de elementos requeridos para que um determinado classificador
tenha um bom desempenho é uma funcdo crescente, em alguns casos cresce
exponencialmente, esse problema de aumento da dimencdo dos dados torna impraticavel os
trabalhos para dimensdes de 50 ou 100 (DUDA; HART; STORK, 2000).

E possivel reduzir a dimensionalidade de d dimensdes para uma dimensdo projetando
os dados d-dimensionais em uma linha. Mesmo que as amostras formem clusters compactos
bem separados no espaco d e a projecdo em uma linha produza uma mistura confusa de
amostras de todas as classes, se rotacionar a linha conforme Figura 7, pode-se encontrar uma
orientacdo para a qual as amostras projetadas estejam bem separadas e isso € exatamente o
objetivo da analise discriminante classica.

Duda, Hart e Stork (2000) e Theodoridis e Koutroumbas (2009) demonstram o
discriminante de Fisher (Fisher Discriminant Ratio — FDR) tanto para classificacdo quanto
para selecdo de parametros, por ser uma técnica simples para discriminacdo de dados
multidimensionais. Porém, este trabalho adotard apenas a aplicacdo do discriminante como

selecdo de parametros.
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Figura 7: Projecdo das amostras em um eixo reduzindo a dimensé&o dos dados.
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A média das amostras d-dimencionais da classe i é:

n; (11)
Entdo a funcdo custo do critério do FDR como ferramenta de selecdo de parametro é:

1
= — 20 — (12)
]C (”1 MZ) O'% _ 0_%

Je=1[J1 - ]LZ]T, Li € o nimero total de parametros, u, e u, sdo os vetores médias e o, e g,
sdo os vetores variancia dos dados das classes 1 e 2. O simbolo o é referente ao produto de
Hadamard, ou seja, 7 0 s = [rysy ... 7,_15,,-1]" (RIBEIRO et al., 2007).

Para 0s maiores valores de Jc, 0s i-ésimos elementos do vetor de parametros
representam os parametros com melhor separabilidade entre classes. Essa técnica é utilizada
em classificacdes mais complexas por permitir reduzir a quantidade de parametros e verificar
os melhores a serem utilizados na classificacdo. Essa reducdo é importante para se ter uma
menor complexidade computacional em sistemas que operam em tempo real.

Uma outra vantagem em reduzir a quantidade de parametros € o desenvolvimento de
classificadores mais simples e com melhor desempenho, uma vez que 0s parametros

referentes a fronteira de decisdo entre as classes foram retirados.
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2.3 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Entre as década de 80 e 90, as Redes Neurais Artificiais (RNA) comecaram a ganhar
destague na comunidade académica e atualmente sdo amplamente utilizadas em diversas
aplicacdes, tais como tarefas de classificacdo e regressdo ou até em solucdes de problemas
relacionados a otimizacao.

As RNAs sdo modelos matematicos aplicados a técnicas computacionais capazes de
generalizar informacgdes ap0s 0s treinamentos, que podem ser supervisionados ou né&o.
Atribui-se 0 sucesso das redes neurais a sua flexibilidade de sintese de mapeamentos
multidimensionais ndo-lineares de entrada e saida, refletida em sua capacidade de
aproximacéo universal (HAYKIN, 2008).

2.3.1 Neurdnio Artificial

A RNA é baseada nos neurénios humanos, o primeiro modelo de neurdnio artificial foi
proposto por Mcculloch e Pitts (1943). Mas apenas em Rosenblatt (1957) foi desenvolvido o
modelo de neurdnio artificial que é utilizado até hoje, este € chamado de Perceptron. O
neurdnio artificial esta baseado em receber diferentes sinais de entrada x, (dendritos) que sao
multiplicados por um peso, todos estes sinais entdo sdo somados e, utilizando uma fungéo de
ativagdo, o neurdnio devolve um Unico sinal de saida y (ax6nio), conforme Figura 8.

A funcdo que representa esse neurénio é dada pela Equacédo (13).

m
y=Zwi*xi+b (13)
i=1

L

A normalizacdo dos dados é uma etapa de pré-processamento fundamental para ter um
bom resultado com as RNAs. A normalizacdo linear considera os valores maximos e
minimos de cada varidvel durante a transformacdo em um intervalo fechado, que pode ser
entre 0 e 1 ou entre -1 e 1, mantendo a distancia entre os valores normalizados proporcionais

as distancias entre os dados originais, conforme Equacdo (14) (VALENCA, 2007).

X' = (x - xmin)(b - a) +a (14)

(xmax - xmin)
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em que x’ € o valor normalizado, x é o valor original, Xmin € 0 Valor minimo da variavel, Xmax é
o0 valor maximo da variavel e a é o limite inferior do intervalo de normalizacdo O ou -1; e b é

o limite superior do intervalo de normalizagéo 1.

Figura 8: Representacdo de um neur6nio ndo linear.
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A funcéo de ativacdo define a saida do neurdnio em termos do potencial de ativag&o,
seu objetivo é limitar a saida entre 0 e 1 ou entre -1 e 1. Diversas func6es de ativacdo poderdo
ser utilizadas, no entanto as mais comuns sdo as funcbes sigmoidal, tangente hiperbdlica e
identidade.

2.3.2 Arquitetura das RNA’s

Existem diversas arquiteturas de RNA’s, a forma com que 0s neurdnios Sao
conectados uns aos outros define como deverdo ser implementados os algoritmos de
aprendizado de maquina para cada rede.

Nas redes feedforward de camada Unica, os neurdnios da camada de entrada séo
conectados diretamente aos neur6nios da camada de saida. O fluxo de informacéo é somente

para frente, por isso 0 nome feedforward. A Figura 9 mostra um exemplo desse tipo de rede.
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Figura 9: Representacdo de uma rede multicamada, quais sejam uma camada de entrada X,
duas camadas ocultas e uma camada de saida y.

Camada de Entrada Camada de saida

Fonte: Do autor (2018).

A topologia de RNA mais utilizada em aplicagcdes de reconhecimento de padrdes é a
rede com multiplas camadas. Haykin (2008) definiu essa rede como um conjunto de unidades
sensoriais que constituem a camada de entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada
de saida. Essas redes sdo chamadas de perceptrons de mdltiplas camadas (Multilayer
Perceptron - MLP) (ROSENBLATT, 1962). A Figura 10 ilustra um perceptron com quatro

camadas, duas camadas sao ocultas.

Figura 10: Representacdo de uma rede multicamada, quais sejam, uma camada de entrada X,
duas camadas ocultas e uma camada de saida y.
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Entrada r * | saida

Fonte: Do autor (2018).
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Existem ainda as redes recorrentes, estas podem ser de camada Unica ou
multicamadas, no entanto existe uma retroalimentacdo nos neurdnios. Esse novo fluxo de
informacdo no neur6nio ¢ chamado de feedback loop e pode ocorrer a conexdo de um
neurdnio com neur6nios das camada anteriores ou com ele mesmo. A Figura 11 representa
uma rede multicamada com recorréncias nas camadas ocultas.

As redes multicamadas tém sido aplicadas com sucesso para a resolucdo de diversos
problemas complexos e ndo-lineares, por meio de treinamentos supervisionados com um

algoritmo de retropropagacao de erro (error back-propagation) (HAYKIN, 2008).

Figura 11: Representacdo de uma rede multicamada com recorréncias nas camadas ocultas.

Camadas Ocultas

Camada de com Recorréncia
Entrada | Camada de

Fonte: Do autor (2018).

2.3.3 Formas de Treinamento

Quanto as formas de treinamento da RNA, estas podem ser classificadas conforme o
algoritmo de aprendizado utilizado. Existem trés formas de treinamento que s&o mais
utilizadas: aprendizado supervisionado, aprendizado n&o-supervisionado e aprendizado semi-
supervisionado.

No aprendizado supervisionado, existe um “professor” que apresenta as respostas
corretas ao algoritmo, e este por sua vez, as compara com as respostas obtidas pela rede
neural artificial. Ent&o, o erro entre o valor obtido e o valor desejado ¢ calculado e o algoritmo
realiza os ajustes dos pesos de cada sinapse da rede. 1sso ocorre repetidas vezes até conseguir

o resultado satisfatério.
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O aprendizado n&o-supervionado ndo tem o “professor” e 0 treinamento ocorre por
meio do comportamento estatistico dos dados. J& o aprendizado semi-supervisionado ocorre

quando, para uma parte dos dados, se conhece a resposta desejada.

2.3.4 Back-Propagation (Aprendizado por retropropagacao)

As RNAs possuem uma etapa de aprendizagem ou treinamento que consiste em um
processo iterativo de ajustes dos pesos de cada conexao entre as unidades de processamento
que sdo armazenadas ao final do processo. Alem disso, extraem informacdes relevantes dos
padrdes de informacéo e criam assim uma representacéo propria.

As redes multicamadas tém sido aplicadas com sucesso para a resolucdo de diversos
problemas complexos e ndo-lineares, por meio de treinamentos supervisionados com um
algoritmo de retropropagacao de erro (error back-propagation) (HAYKIN, 2008).

Esse algoritmo é baseado na regra de aprendizagem por corre¢dao do erro, ou seja, Sao
fornecidas informacdes na entrada da rede, essas informacdes sdo processadas e passam para
a camada da frente até alcancar a saida da rede. O algoritmo compara a saida obtida com a
desejada e, entdo, por meio de uma regra, calcula-se o erro. Com base nesse erro obtido, o
processo de retropropagacao consiste em ajustar os pesos sinapticos da RNA comecando na
saida da rede passando para camada anterior até alcancar a camada de entrada da rede.

Em Haykin (2008) tem-se que a aproximacao é obtida por meio da reducéo do indice

de desempenho conforme Equacgéo (17).
1.2
£ (n) =2 ek(n). (17)

A reducdo do indice de desempenho continua ocorrendo até que o critério de parada
seja alcancado, podendo ser 0 maximo de épocas ou iteracdes, ou que seja obtida a resposta
desejada, ou ainda que um limite pré-definido para o indice de desempenho seja alcancado.
Para os ajustes de reducdo do indice ¢ (n), utiliza-se a regra de aprendizado conhecida como
regra delta (WIDROW; HOFF, 1960). Na regra delta, o peso sinaptico wkj no tempo n recebe
o ajuste A wj calculado conforme Equagéo (18).

Awyj(n) = nex(n)x;(n), (18)



33

sendo 7 a taxa de aprendizado e wkj 0 peso sinaptico da sinapsis j pertencente ao neurdnio k.
Como a regra delta presume que o sinal de erro seja mensuravel, é necessario que a saida
desejada para a rede seja informada previamente por uma fonte externa acessivel ao neurénio
k (HAYKIN, 2008).

Assim, conforme Haykin (2008), os ajustes dos pesos a partir da regra delta é
denominado Regra Delta Generalizada, e pode ser obtido por meio da Equacéo (19).

w(n+1) = wP M) +aw (- 1) + 780 )y V(). (19)
2.4 Magquina de Vetor Suporte (SVM)

A Magquina de Vetor Suporte (Support Vector Machines - SVM) é um algoritmo que
tem sido aplicado a diverasas areas das ciéncias. Em Hassan, Javed e Arshad (2014), o
algoritmo foi utilizado para avaliar um novo tipo de perfil de assinatura bidimensional para
cargas elétricas residenciais, visando ao monitoramento no invasivo. No trabalho de Eseye,
Zhang e Zheng (2018), eles propuseram um modelo hibrido combinando transformada
wavelet, otimizacdo de enxame de particulas e maquina de vetores de suporte para previsdo de
curto prazo (um dia a frente) da geracdo de um sistema fotovoltaico de uma microrrede real.

A maéquina de vetor suporte € uma técnica de aprendizagem de maquina que usa
conceitos de logica binaria, ou seja, que usa separacdo automatica entre classes diferentes,
reconhece os padrdes utilizando técnicas de estatistica de regressdo (VAPNIK, 2013).

Em sua concepcdo inicial, o SVM foi desenvolvido para a classificacdo binaria e para
encontrar um hiperplano capaz de separar os dados em dois grupos. Contudo, existem
diversos classificadores que fazem isso, entdo 0 SVM tenta encontrar o melhor hiperplano de
modo gue cada classe ou grupo de dados possa ter a maior area gque 0s represente. Essas areas
sdo chamadas de hiperplanos de margem maxima ou hiperplanos 6timos, que sao tracados a

partir dos hiperplanos auxiliares H1 e H2 conforme Figura 12 (VAPNIK, 2013).
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Figura 12: Esquema apresentando o hiperplano o6timo para classificar os dados com as
maiores margens.

H:
dh Hiperplano Otimo
dF  db o o H>
L]
(o]
Margens, o o (o)
(o] (o]

Fonte: Do autor (2018).

Porém ha muitos casos em que ndo se podem dividir as classes de dados por um
hiperplano, um exemplo poderd ser visto na Figura 13. Em problemas ndo lineares, as
maquinas de vetor suporte mapeiam 0 conjunto de treinamento de seu espago original,
referenciado como entradas, para um novo espago de maior dimensdo, denominado espaco de
caracteristicas (HEASRT et al., 1998).

Figura 13: (a) Conjunto de dados linearmente separaveis; (b) Conjunto de dados ndo
separaveis linearmente.

A A

v
v

(a) (b)
Fonte: Do autor (2018).

A alta capacidade de generalizacdo da SVM e a capacidade de modelar problemas nédo
lineares, faz com que seja utilizado para problemas de regressao e séries temporais.

Para um conjunto de N amostras de treinamento no espaco R", por exemplo, (Xi , Y1),
(X2, ¥2), ... , (Xn, Yn), Sendo xi € R"e y; € [-1, +1], e ainda x conjunto de entrada e y é usado
para representar a que classe os dados pertencem. A otimizacéo resolvida pelo algoritmo pode

ser dada pela Equacéo (20).
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. 1
min(zzw + € Xi_; &), (20)
tendo a restricdo demonstrada na equacéo (21):

yiwip(x) +b)=21-¢;
U s @)

onde #x;j mapeia xi em um hiperplano. A constante C é positiva e responsavel pelo balanco
entre a simplicidade do modelo e a capacidade de generalizar (CORTES; VAPNIK, 1995),
guanto maior o valor, maior a quantidade de vetores suportes serdo utilizados e mais
complexo é para determinar as fronteiras de decisdo do hiperplano.

Uma vez que a variavel w pode apresentar mais de uma dimensdo, entdo a otimizacéo

pode ser dada pela Equacgéo (22).
min(ﬁ Qa —eTa) 22)

tendo a restricdo demonstrada na equacdo (23):
Ta =0
b @

sendo e =[1,1,1,1,...,1]7, e Q é uma matriz positiva de tamanho X, calculada por meio da
Equacdo (24):
Qij = yiy;iK(x;, x;) (24)

onde K é uma funcdo conhecida como kernel. Escolher o melhor kernel € um dos pardmetros
a serem determinados pelo projetista. Uma das funcdes utilizadas como kernel é a Funcédo de
Base Radial (RBF), essa funcdo consegue mapear os dados que ndo sdo linearmente
separaveis, por isso recomenda-se iniciar com essa fungdo (HSU; CHANG; LIN, 2003), e
pode ser definida conforme Equacéo (25).

K(x;,x;) = exp(=y||x; — x; ||%),y > 0 (25)
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sendo y correspondente ao grau de influéncia que uma tinica amostra do treino pode ter. Logo,
quanto maior for o valor de y menor seré sua influéncia. Outra funcéo utilizada é a polinomial

definida conforme Equacéo (26).
K(x,x) = (yxlxj + )%y >0 (26)

No entanto, quando a dimenséo dos dados € muito grande, a funcdo mais indicada € a
Kernel Linear, que esta definida na Equacédo (27) (HSU; CHANG,; LIN, 2003).

K(x;,x;) = x{ x; (27)

Definindo a funcdo Kernel e otimizando o problema de minimizacdo apresentado na
Equacdo (22), obtém-se a equacdo geral de classificacdo apresentada (28), sendo sgn a funcao

sinal.

l
yiwTp(x;) + b) = sgn (Z a;yiK (x;, %) +b) (28)

i=1
2.5 Florestas Aleatérias

Floresta Aleatdria (do inglés Randon Florest) € um método de classificacdo proposto
por Breiman (2001). Esse método é baseado na técnica de agregacdo de classificadores do
tipo arvore de decisdo, construido para que sua estrutura seja composta de forma aleatdria.
Para determinar as classes, o método utiliza a combinacdo de vérias arvores de decisdo por
meio do mecanismo de votacdo, no qual cada arvore da a sua classificacdo para a classe. A
classificacdo final se da pela classe que mais foi votada entre as demais arvores da floresta
(BREIMAN, 2001).

Esse método € um grupo de arvores de decisao {h(X,6), em que k =1, 2, ... ,K} onde
{6} séo vetores randémicos distribuidos identicamente e independentemente, e K € 0 numero
de arvores de decisdo. Em uma variavel de um sinal elétrico X, cada classificador das arvores

votam para determinar qual é o melhor resultado de classificacdo (BREIMAN, 2001).
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A partir de um conjunto de dados de treinamento, e utilizando o método estatistico de
bootstrap, z novas amostras independentes e definidas aleatoriamente séo selecionadas. Entdo
séo construidas K arvores de deciséo.

Em um conjunto de N caracteristicas, seleciona-se aleatoriamente m caracteristicas
(mtry <N). Ao calcular a quantidade de informacdo contida em cada caracteristica, seleciona-
se a que possui melhor capacidade de classificacdo para executar a divisao de no.

A Figura 14 representa uma floresta de K arvores de decisdo compostas pelo N6 Raiz,
N6 Ramo e N6 Folha. O N6 Raiz é o ponto de inicio da classificacdo, o qual representa as
caracteristicas mais apropriadas para um determinado sinal elétrico. Os N6s Ramos dividem
esses dados em dois conjuntos que possuem regras diferentes e os NoOs Folha obtém os

resultados da classificacdo desses dados.

Figura 14: Estrutura da arvore de decisdo, esta figura representa uma floresta de K arvores
contendo 0 N6 Raiz, N6 ramo e o N6 Folha.

Arvore 1 Arvore 2 Arvore K

O No Raiz
Vv N6 Ramo
e e o O No6 Folha

Fonte: Do autor (2018).

A funcdo margem dada na Equacdo (29) é usada para mensurar o grau da média de
classificacdo correta e o erro médio de classificacdo. Dado um conjunto de classificadores
hi(x), h2(x),..., h«(xX), e o conjunto de dados de treino selecionado aleatoriamente da
distribuicdo de vetores aleatérios Y e X, define-se a margem (BREIMAN, 2001):

mg(X,Y) = aviI(h,(X) =Y) — 1;(_13;( avil(h (X) =J) (29)

na qual I(-) é a funcdo de indicagdo. A margem mensura a medida em que a média dos
nimeros de votos em X e Y para a classe certa excede a média de votos em qualquer outra

classe. O erro de generalizagdo pode ser dado pela Equacéo (30) (BREIMAN, 2001):
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PE* = Pxy(mg(X,Y) <0) (30)

Na Equacéo (30), os subscritos X e Y indicam que a probabilidade P abrange o espaco
X e Y. A medida que o nimero de arvores de decisdo na floresta aleatoria aumenta, todas as
sequéncias 61, 6, ..., PE* (uma vez que 6« ¢ uma variavel aleatdria independente e distribuida

de forma igual), convergem para a Equacéo (31) (BREIMAN, 2001):

Essas equacOes demonstram que as Florestas Aleatérias ndo sofrem o excesso de
treinamento (overfit) quando mais arvores sdo adicionadas, mais produzem um valor limite do

erro de generalizacao.
2.6 Matriz de Confuséo

Em aprendizado de maquina, a matriz de confusdo é uma das métricas mais utilizadas
para avaliar os resultados obtidos por um classificador. Cada coluna da matriz de confuséo
representa a instancia real dos dados e cada linha representa as instancias que foram
classificadas pelo algoritmo de aprendizado de maquina (MATRIZ..., 2017).

Para melhor visualizagdo, a Tabela 1 apresenta um exemplo de matriz de confusdo,
com duas instancias, uma positiva e outra negativa. Os Verdadeiros Positivos (VP) sdo 0s
dados positivos que foram classificados como positivo, os Falsos Positivos (FP) sdo os dados
negativos que foram classificados como positivos, os Falsos Negativos (FN) sdo os dados
positivos que foram classificados como negativos e os Verdadeiros Negativos sdo os dados
negativos classificados como negativos.

Com base na Tabela 1, para verificar a qualidade dos resultados obtidos poderdo ser
calculadas algumas métricas tais como: Acuracia, sensibilidade, precisdo, F1 score, dentre

outras.
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Tabela 1: Matriz de Confusdo para Positivos e Negativos.

Positivo Negativo
Positivo VP FP
Negativo FN V N

Fonte: Do autor (2018).
2.6.1 Acurécia

A acuracia nada mais é que a proporcdo de predicdes corretas e ndo leva em

consideracdo a qual instancia pertence o dado. A acuréacia é calculada pela Equacéo (32).

Total de acertos _ VP +VN
Total de dados do conjunto VP + FP + VN + FN

Acuracia = (32)

2.6.2 Sensibilidade

A sensibilidade, também conhecida como revocacdo, € a capacidade do sistema
classificar corretamente os dados que realmente pertencem a instancia. E calculada pela
Equacao (33).

Total de positivos corretamente classificados VP

Sensibilidade = Total de dados positivos reais VP +FN

(33)

2.6.3 Precisao

Em algumas vezes confundida com a acuréacia, a precisdo € a taxa de acertos na
classificacdo de dados como positivo em relacdo ao total de dados que foram classificados
como positivo, pode ser calculada por meio da Equacao (34).

Total de positivos corretamente classificados VP
Total de dados classificados como positivo VP + FP (34)

Precisao =
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2.6.4 F1-Score

A pontuacdo F1 pode ser interpretada como uma média ponderada da precisdo e
sensibilidade, em que uma pontuacédo F1 atinge seu melhor valor em 1 e pior em 0. A taxa F1-

Score balanceada pode ser dada pela Equacéo (35):

precisdo . sensibilidade 35
F,=2. (35)
presisao + sensibilidade
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3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo sdo apresentadas as etapas de implantacdo do projeto, desde a aquisicéo
do sinal a sua classificacdo quanto a classe que pertence. Na Figura 15, verificam-se as

principais fases para o desenvolvimento dos classificadores.

Figura 15: Fluxograma indicando as etapas a serem realizadas na fase de desenvolvimento do
classificador.

« Amostragem dos x Segmenta o sinal.
Funcdo Sinais e g[n] Detecgdo dos (armazena apenas 0s
g(t) montagem do transitorios transitérios).
J[n]
4 «
Selecdo dos Extraga}o de
parametros utilizando caracteristicas dos
FDR sinais utilizando EOS
\.
x[n]
\ 4
Redes Neurais Maquina de Vetor Florestas
Artificiais (RNA). Suporte (SVM). Aleatorias.

y[n]

Classificacdo dos
sinais.

Fonte: Do autor (2018).

Pode-se dividir este trabalho em duas partes, a primeira delas é a aquisicdo dos dados,
momento em que é montado um banco de dados e a segunda parte o processamento desses

sinais, que tm como produto final o classificador de acionamento de cargas.
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3.1 Aaquisicdo dos dados

A aquisicdo dos dados foi realizada utilizando cargas residenciais para obtencdo do
sinal de corrente elétrica que caracteriza melhor o tipo de carga acionada.

A coleta de dados utilizou cinco classes distintas que sdo combinadas em outras cinco
classes. Foram coletados os dados com 50 repeti¢Oes para cada classe, estas estdo listadas na
Tabela 2 e para cada conjunto de cargas ligadas simultaneamente conforme Tabela 3, dos 50
eventos registrados para cada classe de carga acionada junto a outra carga em operacao, foram
realizados 25 eventos com uma das cargas acionadas primeiro (Ex: Chuveiro acionado apos a
TV de LED estar em operacgdo) e 25 com a segunda carga acionada antes (Ex: TV de LED
acionada apdés o Chuveiro estar em operacdo). Os eletrodomésticos estdo especificados na
Tabela 4.

Tabela 2: Classes (C) para os equipamentos residenciais isolados a serem monitorados.

Ordem Equipamento Evento
C1 Chuwveiro 50
C2 Televiséo de LED 40 polegadas 50
C3 Micro-ondas 50
C4 Lampada de Led 50
C5 Multiprocessador 50

Fonte: Do autor (2018).

Tabela 3: Classes Simultaneas (CS) de equipamentos residenciais a serem monitorados.

Ordem Equipamento Evento
Cs1 Chuveiro + Lampada de Led 50
CS2 Chuveiro + Multiprocessador 50
CS3 Lampada de Led + Multiprocessador 50
Cs4 Televisdo de LED 40 polegadas + Multiprocessador 50
CS5 Micro-ondas + Multiprocessador 50

Fonte: Do autor (2018).

A coleta dos dados foi realizada experimentalmente em uma residéncia, com
frequéncia de amostragem de 15.360 Hz, utilizando a placa de aquisi¢cdo de dados NI USB-
6251 mostrada na Figura 16 e especificada no Anexo A. Em conjunto foi utilizada uma
ponteira de corrente Fluke i200s, conforme Figura 17, e especificagédo no Anexo B.



Tabela 4: Especificacdo dos eletrodomésticos

43

Equipamento Modelo Fabricante Tensdo Poténcia
Chuwveiro Bela Ducha 4T Lorenzeti 127V 5500W
Televisdo de LED UN40C7000 SAMSUNG 120/240V 150W
Micro-ondas MEF33 Eletrolux 127V 1300W
Lampada de Led Pera Avant 127/220V W
Multiprocessador Mega Master Walita 127V 500W

Fonte: Do autor (2018).

Figura 16: Placa de aquisi¢do de NI USB-6251 fabricado por National Instruments
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Fonte: http://www.ni.com/cms/images/devzone/tut/USB-6251_BNC.jpg
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Figura 17: Ponteira de corrente FLUKE i200s

Fonte: Do autor (2018).

Também foram utilizados uma ponteira Tektronix P5100A 100X 500 MHz para
aquisicdo dos dados relativos a tenséo (Figura 18) e um cabo paralelo 2x4mm2 para auxiliar as
conexdes dos equipamentos e aquisi¢do dos sinais conforme esquema apresentado na Figura
19.

Figura 18: Ponteira para aquisi¢ao de dados de tensao.

Fonte: Do autor (2018).
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Figura 19: Esquema para coleta de sinais

Fonte: Do autor (2018).

A Figura 20 apresenta a disposi¢do dos equipamentos (multiprocessador de alimentos
+ lampada de LED) ligados. Para a lampada de LED, foi instalado um interruptor visando
facilitar o evento liga/desliga. Adotou-se um multiplicador de tomada (conhecido como T)
para fazer a conexdo da lampada junto do multiprocessador. Uma das saidas do multiplicador
de tomadas foi utilizada para fazer o monitoramento da tensdo. Entdo o cabo de extenséo foi

ligado a uma tomada 127V, proximo ao padrdo de entrada.

Figura 20: Multiprocessador de alimentos e Lampada de LED conectados no momento da
aquisicdo dos dados.

Fonte: Do autor (2018).
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A ponteira de corrente foi colocada em uma das fases do cabo de extenséo, conforme
mostra a Figura 21 (b). A ponteira de tensdo foi conectada conforme apresentado na Figura 21
(@) e ambos foram conectados a Placa de Aquisi¢cdo de dados NI USB-6251 conforme Figura
21 (c). Foram utilizados 2 multimetros para afericdo dos dados coletados, conforme Figura
21.

Figura 21: (a) conexdo da ponteira de tensdo; (b) conexdo da ponteira de corrente; (c)
Conexdo das ponteiras a placa de aquisi¢do de dados NI USB-6251.

(a) (b) ()

Fonte: Do autor (2018).

Utilizando um notebook Dell Vostro com 4GB de memdria RAM, processador Intel i5
e com sistema operacional Windows 8.1, foi montada uma interface no software Labview, e
foram entéo realizadas as coletas de dados conforme Figura 22. Para cada equipamento foram
realizados 50 eventos de liga e desliga, assim como para cada associagdo de cargas e os dados

foram armazenados no Hard Disk (HD) do notebook.

Figura 22: (a) Aquisicdo de dados da Lampada de LED ligada juntamente com o
Multiprocessador de alimentos; (b) aquisi¢cdo de dados da Ld&mpada de LED.

(a) (b)

Fonte: Do autor (2018).
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3.2 Processamento dos dados

Apls a etapa de coleta de dados, é necessario trata-los para serem utilizados na
classificacdo das cargas. Os dados foram importados para o software Matlab (deste ponto em
diante todas as etapas foram implementas utilizando o Matlab) e foram agrupados em um
unico arquivo para cada classe. Entdo foram realizadas as detec¢Ges das assinaturas das
cargas, neste caso a energia dos transitérios. Quando ndo ha carga nenhuma ligada, facilmente
é identificado o transitorio de entrada de uma carga em operacgdo, todavia quando j& existe
uma carga em operagdo e uma segunda carga entra em operagdo, 0 regime transitorio de
entrada da segunda carga pode nao ser facilmente identificado, conforme ilustrado na Figura
23.

Na Figura 23(a), tem-se a entrada de uma carga em operacdo sem nenhuma outra
ligada, nesse caso, pode-se perceber que a energia do transitorio é superior a do sinal antes e
depois de sua ocorréncia, facilitando sua identificacdo. A Figura 23(b) apresenta um
transitério de partida de uma carga enquanto outra ja estd ligada, porém a energia desse
transitorio também é superior a do sinal antes e depois de sua ocorréncia. O mesmo néo
ocorre na Figura 23(c), na qual o transitorio de partida da segunda carga € muito inferior ao
sinal da carga ja ligada, o que torna complexa a identificacdo desse transitorio.

Para resolver o problema apresentado na Figura 23(c), foi implementado um filtro
Notch e aplicado aos dados. Como resultado, a frequéncia de 60Hz foi atenuada, conforme
ilustrado nas Figuras 24 e 25. Ressalta-se que o uso do filtro Notch para remover o
componente em 60Hz ¢ bastante favoravel ao processo de classificacdo das cargas, visto que
este componente é informacdo redundante, pois esta presente em todos o0s sinais de
acionamento das cargas.

O filtro Notch é um filtro rejeita banda, ou seja, permite passar todas as frequéncias
exceto as que estdo dentro da estreita banda de corte, nesse caso, 60Hz. O filtro Notch é um
filtro 1IR de 2% ordem e a sua transformada Z esta representada na Equacdo 36 (MITRA,
2005).

Ho(2) = 1+ (—2coswy)z ™t +z72 (36)
T T p(—2coswy)z™t + piz=2’



48

na qual p, é o fator Notch com 0<p, < 1. Por meio das Figuras 24 e 25, nota-se que oS
transitorios sobressairam apds a aplicacdo do filtro, o que facilitou a sua identificacao.

Figura 23: (a) Transitorio de partida de uma carga acionada isoladamente (TV de Led); (b)
transitorio de uma TV de Led enquanto um multiprocessador de alimentos esta em
uso e (c) transitorio de uma ldampada de Led enquanto um chuveiro estad em uso.
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Fonte: Do autor (2018).

Figura 24: Acionamento da TV de Led apds o acionamento do Chuveiro, em azul o sinal
filtrado utilizando o filtro Notch.
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Figura 25: Espectros de corrente elétrica referente ao acionamento de duas cargas (chuveiro e
lampada de LED) antes e ap6s a utilizacdo do filtro Notch.
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Fonte: Do autor (2018).

Apbs aplicar o filtro Notch, para se identificar o inicio do regime transitorio de cada
equipamento foi utilizado um detector de acionamento baseado na inovacao da energia do
sinal, que armazena um ciclo anterior ao instante de detecgdo do acionamento e trés ciclos
apos o instante do acionamento detectado. Para a detec¢cdo de um evento discreto no tempo
X[n], o detector de inovacdo realiza a operacdo descrita na Equacdo (37) (GUEDES;
FERREIRA; BARBOSA, 2016).

d = E.[n+5] — E,[n—5], (37)

Sabendo que Ex é a energia do evento x em uma dada amostra n. Entdo para d maior
gue um limite previamente estabelecido para o conjunto de treinamento, o acionamento é
detectado. Assim, a uma frequéncia de amostragem de 15.360Hz, tem-se 256 amostras por
ciclo, como foi utilizada uma janela deslizante de 8 ciclos, foram armazenadas 2048 amostras
por acionamento.

O detector de inovacao foi aplicado ao sinal filtrado e a janela deslizante para a recorte

dos transitérios foi aplicada ao sinal sem estar filtrado. Ao identificar o transitério, os dados
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contidos na janela deslizante foram recortados e armazenados, conforme ilustrado na Figura
26.

Figura 26: Processo de identificacdo dos regimes transitorios referentes ao acionamento das
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Fonte: Do autor (2018).

Apos a etapa de identificacdo do transitdrio, foi realizada a etapa de extracdo de
parametros. Para isso, foi aplicada a Estatistica de Ordem Superior para obtencdo dos
cumulantes de segunda e quarta ordens. Em seguida, em cada classe, os dados foram
embaralhados e o Discriminante de Fisher foi aplicado para selecionar os dois parametros que
melhor representam os sinais de cada classe.

Uma forma diferente de extracdo de parametro foi utilizada, foi aplicada a
Transformada de Fourier para a extracdo dos espectros de frequéncia de cada classe. Para fins
de comparagdo, os dados foram divididos em conjunto de treino e conjunto de teste e
classificados pela Rede Neural Artificial descrita em 3.3.1.
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3.3 Treinamento dos classificadores propostos

Na etapa de classificacdo foram utilizados trés tipos de classificadores: Redes Neurais
Artificiais, Florestas Aleatorias e Maquina de Vetor Suporte. O projeto de cada um deles é

apresentado a seguir.

3.3.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

Um algoritmo foi elaborado para realizar as classificacbes para cargas acionadas
isoladamente, e a partir desse protdtipo foram realizados diversos testes até se alcancar uma
configuracdo que conseguisse obter um resultado satisfatorio na classificacdo tanto de cargas
individuais quanto para cargas simultaneas.

Foram montadas redes sem camada escondida, com 1 camada escondida, com 2
camadas escondidas e 3 camadas escondidas. A quantidade de neurdnios em cada camada foi
variada e a RNA escolhida foi montada com 20 entradas (Dimenséo do vetor de parametros),
200 neurdnios na primeira camada escondida, 150 neurdnios na segunda camada escondida,
50 neurdnios na terceira camada escondida e 10 saidas, ou seja, uma para cada classe.

Os dados foram divididos em 60% para treino e 40% para validacdo. Os dados de
treinamento da rede foram subdivididos em Treino e Teste utilizando a funcéo
net.divideParam.trainRatio do MatLab, seguindo a mesma proporcdo de 60% e 40%,
respectivamente, e como critério de parada foi adotado o erro médio quadratico de 4x107 ou
20.000 épocas.

As redes foram treinadas utilizando o algoritmo de treinamento de retropropagacéo
com ajustes dos pesos pelo método do Gradiente Conjugado em Escala (Scaled Conjugate
Gradient - Backpropagation) e como funcdo de ativacdo a tangente hiperbdlica. As redes
foram validadas utilizando o conjunto de dados para validacdo e a acurécia foi calculada
utilizando a média dos resultados obtidos com o treinamento e validacdo de 20 redes
diferentes. Para os demais parametros foi mantido o default da biblioteca de redes neurais do
Matlab.

3.3.2 Florestas aleatorias

O método de classificacdo utilizando Florestas Aleatorias foi implementado utilizando
a funcdo TreeBagger no MatLab. Foram realizados alguns testes com configuragdes
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diferentes e o que foi adotado para o resultado final foi o ajuste dos pardmetros para 5 arvores
de decisdo. A funcdo OOBPrediction foi acionada e foi selecionado o método de classificacéo

no parametro Method.

3.3.3 Maquina de Vetor Suporte -SVM

Utilizando Maquina de Vetor Suporte, foi implementado um classificador utilizando a
Funcéo de Base Radial-RBF como Kernel. A funcéo fitcecoc foi utilizada para parametrizar o
coding em allpairs, uma vez que os parametros foram passados para 0 SVM em colunas enté&o
ele fard a comparacao em linha. Apds os ajustes de parametros, todos os classificadores foram
treinados 20 vezes com dados escolhidos aleatoriamente para o conjunto de treino e de

validacao.

3.4 Métricas comparativas.

Apo6s a implementacéo e treinamento dos classificadores, foi realizada uma analise de
eficiéncia dos modelos propostos. Os classificadores foram treinados 20 vezes, com dados
sorteados aleatoriamente e os resultados foram armazenados. As métricas utilizadas foram a

Acurdcia, Sensibilidade, Preciséo e F1 score.
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4 RESULTADO E DISCUSSAO

Apos realizar a etapa inicial de aquisicdo dos dados, processamento dos dados,
extracdo de caracteristicas com Estatistica de Ordem Superior e proceder com a selecdo de
parametros, os classificadores foram treinados e os resultados sdo apresentados neste capitulo.

4.1 Processamento dos dados

Os dados foram filtrados utilizando um filtro do tipo Notch e recortados conforme
descrito na Secdo 3.2. Nas Figuras de 27 e 28 podem ser observados exemplos dos
transitdrios recortados para cada classe. Analisando as figuras, as diferencas entre os formatos
de ondas para quase todas as classes sao perceptiveis, como por exemplo as duas classes que
mais se destacam sdo a classe C2 — Tv de LED e a C4 — Lampada de LED, nas quais 0s
formatos de ondas sdo consideravelmente distorcidos quando comparados a senoide
fundamental. Outra caracteristica dessas classes é a amplitude do sinal muito baixa, em ambas
as classes a amplitude do sinal fica em torno de 0,5 Amperes, enquanto nas demais classes
fica em torno de 15 a 20 Amperes.

A classe C1-chuveiro, a CS1 chuveiro + Lampada de LED e a classe CS2 — chuveiro +
multiprocessador possuem as formas de ondas muito parecidas, isso ocorre devido a
diferenca de amplitude entre as ondas das classes C1 e as das classes C4 e C5 que compdem a
classe CS1 e CS2 respectivamente. De uma forma geral, as classes com acionamento
simultaneos em que a Lampada de LED ou a Televisdo de LED foi associada a uma outra
carga, verificou-se que tanto a lampada de LED quanto a Televisdo pouco influenciaram ou

ndo alteraram o formato de onda da carga da outra carga.
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Figura 27: Exemplo dos transitorios obtidos para as classes C1 — chuveiro, C2 — Televisao de
LED, classe C3 — Micro-ondas, C4 - Lampada de LED e C5 — Multiprocessador.
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Figura 28: Exemplo dos transitérios obtidos para as classes CS1 — Chuveiro + Lampada de

LED CS2 — Chuveiro + Multiprocessador, CS3 — Lampada de LED +
Multiprocessador, CS4 — Televisdo de LED + Multiprocessador e CS5 - Micro-
ondas + Multiprocessador.
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4.2 Extracdo e Selecdo de parametros

A extracdo de parametros teve inicio ao aplicar Estatistica de Ordem Superior para

obter o segundo e o quarto cumulantes para cada um dos sinais. Na Figura 29 estdo

representados os cumulantes de segunda e quarta ordem para cada uma das classes. Observa-

se que o cumulante de segunda ordem é simétrico, ou seja, sera necessario avaliar apenas a

metade dos parametros referentes a esse cumulante. Assim, o vetor de parametros sera

formado com os indices de 1 a 1024 com parametros do cumulante de segunda ordem e de

1025 a 3072 com os cumulantes de quarta ordem.

A Figura 30 mostra o Discriminante de Fisher (FDR) para cada uma das classes. E

possivel verificar que apenas a classe C1 obteve seus parametros mais representativos com o
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cumulante de quarta ordem, a classe C3 obteve um de seus parametros mais representativos
um no cumulante de segunda ordem e um no cumulante de quarta ordem. As classes que
tiveram ou Lanpada de LED ou Televisdo de LED, mostraram ter os resultados do
discriminante de Fisher muito semelhantes, caracterizado pelo cumulante de segunda ordem.
A classe CS1, ao contrario da classe C1, foi caracterizada predominantemente pelo cumulante
de segunda ordem. Esse resultado demonstra que ao associar a ldmpada de LED ao chuveiro,
mesmo que o formato de onda ndo apresente alteragcdes visuais, estatisticamente o sinal
passou a ter outra caracteristica. As classes C5 e CS2 tiveram seus cumulantes mais
representativos distribuidos entre os de segunda e quarta ordens.

Na Tabela 5, estdo os dez indices dos pardmetros de cada classe que melhor as
representam, de acordo com o critério de Fisher. O discriminante de Fisher faz uma avaliacéo
de capacidade de discriminacdo dos parametros a parametros, ou seja, o cumulante de indice
100 é comparado com os cumulantes das demais classes cujo indice é 100. Para a classe C2, o
indice do pardmetro que a melhor representa é o indice 1, conforme Tabela 5, e este é
comparado ao indice 1 das demais classes. As Classes C4 e CS3 também possuem o indice 1
como parametro que melhor as discrimina, no entanto, usar 0 mesmo parametro significa usar
informacdo redundante. Portanto, foram selecionados outros indices para as classes C4 (o
indice 501) e CS3 (o indice 251), no lugar do indice 1. Os valores representados nessa Tabela
sdo referentes ao indice da posicdo no vetor onde encontra-se o valor do discriminante de
maior representatividade para uma determinada classe, este valor do discriminante é referente
aos atrasos aplicados na equacdo dos cumulantes conforme item 2.1 deste trabalho.

Mesmo com os valores dos cumulantes diferentes conforme mostrado na Figura 29,
quando é realizado o Discriminante de Fisher, conforme demonstrado na Figura 30 e na
Tabela 5, € possivel observar que existe uma semelhanca muito grande entre as cargas da
classe C2 e C4. Isso pode ocorrer, devido as cargas utilizarem fonte chaveada e serem
formadas por LED’s. Assim, quando realizado FDR, os indices dos cumulantes que as melhor

caracterizam, quando comparadas com as demais cargas, sdo basicamente 0s mesmos.
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Figura 29: Gréfico apresentando: (a) cumulantes de segunda ordem para as cargas acionadas
individualmente; (b) cumulantes de segunda ordem para as classes com
acionamentos simultaneos; (c¢) cumulantes de quarta ordem para as cargas
acionadas individualmente; (d) cumulantes de quarta ordem para as classes com
acionamentos simultaneos; O eixo das abcissas sdo os indices dos cumulantes e o
eixo das ordenadas sdo os cumulantes.

Cumulantes de Segunda Ordem

c1 cs1
200 100 1
S A
200 |- 4 -100 - 1
2(;0 4(;0 6[;0 8(;0 1(;00 12‘00 14‘00 16‘00 16;00 20‘00 200 2(;0 4(;0 6(;0 800 10‘00 12‘00 14‘00 16‘00 18‘00 20‘00
c2 cs2
1WN\/\/\/\/ 122[/‘“ "\ f' fl‘ ‘A\ “i‘\ /‘*‘ /‘l\ "\ /‘*‘ /‘x‘\ ‘)\ f' f“ ‘A\ “i‘\ 1‘*‘ ‘A\ “i\ /‘l‘ /‘x\ "\ f' /‘l‘ "\ {'\ f“ ‘)\ “i‘\ /‘*‘ /‘x\ ‘)\ /‘" /‘x‘ "\ fi f“ ‘A\ “i‘\ 1‘!‘*
of — AR R AARAARARRRAARAAA RN
AN T e ] »sommw‘vvmvw’mvmmw‘vwvmvm
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Cc3 Ccs3
20+ |
0F - 0
-40(; 2(;0 4(;0 6(;0 8(;0 10‘00 12‘00 14‘00 16‘00 18‘00 20‘0; 20‘0 4(;0 680 8&0 10‘00 12‘00 1400 16‘00 18‘00 20‘00
c4 Ccs4
0.05 4
e ] © bbb bbb bbb b bbb
0 0
0.05 q 2+ B
0 2(;0 4(;0 6(;0 8(;0 10‘00 12‘00 14‘00 16‘00 18‘00 20‘00 (; 2(;0 4(;0 6[;0 8(;0 10‘00 12‘00 14‘00 16‘00 18‘00 20‘00
: : ‘ L — : : : : : : R : ‘ : :
PANNNANANANAA MMM
“0 250 480 6(;0 860 10‘00 1 2‘00 14‘00 1600 1Bl00 20‘06 24;0 430 64;0 830 10‘00 1 2‘00 14‘00 1 6‘00 18‘00 20‘00
(a) (b)
Cumulantes de quarta ordem
x10* c1 cs1
or 8 0
20‘0 4(;0 6(;0 8(;0 10‘00 12‘00 1400 16‘00 18‘00 20‘00 -100000 20‘0 4(;0 6(;0 B(;O 10‘00 12‘00 14‘00 16‘00 18‘00 20‘00
20 : : . r 92 r ; : : . x10! : r ; : 952 ; - - r ;
T ) ¥ AR MR R LR
N~ Og\\f\}\f‘;«\s\f\}\f‘«J\W\fws\f\Mﬁ«s\f\Wws\f\‘”\/‘f«\s\f\}\/‘m
S A AR
ol Y

L L L L L L L L L = L L L L L L L L
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

“10* c3 cs3
! ' ; ; : ! ! ! ; ; 4 ! ! : |
1 2
o 1 0
Ak J 2
L L L L L L L L L L 4 L L L L L L L L L
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
c4 cs4
2 . 4 ; =1
2 1
“
1\IL 0
0 w 2
L L L L L L L L L L L -4 I ¥ I /i I I I I ¥
0 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000
Cc5 CSs5
200 | | | ! X ' : , ; q , ! | ; : ; | , !
200 50
o g 0
200 - ,
-400 L L L L L L L L 1 | -50)>
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000 200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800 2000

() (d)

Fonte: Do autor (2018).



58

Figura 30: Discriminante de Fisher para todas as classes, do indice 1 ao indice 1024 séo os
cumulantes de segunda ordem e o restante sdo os cumulantes de quarta ordem.
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Tabela 5: Indices dos dez parametros mais significativos de cada classe ordenado do mais
significativo para o0 menos significativo.

1° 2° 3° 4° 5° 6° 7° 8° 9° 10°
C1 2052 1802 1402 1927 2054 1404 2177 1804 2302 1677
Cc2 1 301 251 501 51 573 68 307 184 57
C3 578 580 1602 577 579 581 1601 576 582 1603
oZ} 1 301 251 501 51 573 68 307 184 207
C5 573 451 575 195 61 571 201 457 574 455
Ccs1 64 189 63 451 191 201 62 51 190 61
CS2 322 324 323 321 449 325 320 1088 1089 1218
CS3 1 251 301 573 501 307 68 57 188 207
Cs4 188 1 573 251 186 66 301 307 68 501
CS5 575 1728 574 571 1 1854 188 45 307

Fonte: Do autor (2018).

Uma das caracteristicas importantes da etapa de selecdo de parametros € a reducdo da
dimensdo dos dados, pois antes da sele¢do, a dimensdo era 2.048 para cada uma das dez
classes, isso implicaria em uma rede com 20.480 entradas. Com a selecdo de parametros, essa
dimensdo passou a ser de 2 por classe, implicando em uma rede com 20 entradas e em um
menor custo computacional. Concluindo a fase de pré-processamento dos dados, iniciou-se a

etapa de classificagéo.

4.3 Acurécia

Avaliando a acurécia dos classificadores pela Tabela 6, verifica-se que os trés modelos
tiveram um desempenho global muito bom. No entanto ao fazer uma analise por classes,
percebe-se que 0 modelo RNA foi o que alcangou 0 menor indice, na classe C2 — TV de Led,
com acuracia média de 89 + 27,65%. Quando comparados os dados apenas entre classes
dentro do mesmo modelo, o0 SVM também obteve o indice mais baixo para a classe C2,
alcancando 98,75 + 2,22% de acuracia para essa classe. O motivo da classe C2 apresentar
resultados inferiores aos das outras classes pode estar ligado aos parametros utilizados para
classifica-la ou devido a semelhanga com outras classes, conforme visto na Figura 30, embora

o classificador baseado em Florestas Aleatorias tenha obtido 100% das classificagdes em C2.
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Tanto para a classe C1 -Chuveiro quanto para a CS1- Chuveiro junto a LAmpada de
Led, o classificador baseado em Florestas Aleatorias obteve indices inferiores aos obtidos
para outras classes. Nesse caso, aparentemente, o classificador teve dificuldade em classificar
a carga resistiva (Chuveiro). Quando comparados os trés classificadores, 0 SVM apresentou

maior acuracia para a classificagdo das classes utilizadas neste trabalho.

4.4 Precisao

Na Tabela 7, apresenta-se a taxa de acertos na classificacdo de dados como sendo de
uma determinada classe em relacdo ao total de dados que foram classificados como sendo
daquela classe (positivos + falso positivo), ou seja, a precisdo dos classificadores. O
classificador RNA obteve o indice mais baixo entre todos os classificadores, para a classe C4-
Lampada de Led, com indice de 94 + 15,17% e para a classe C2 95 + 22,36% de precisao.
Quando comparadas as classes dentro de um Unico modelo, o modelo de classificacdo
baseado em Florestas Aleatdrias foi o que obteve o maior nimero de indices abaixo de 100%,
0 menor deles foi obtido para a classe CS1, na qual alcangou 95 + 22,33%. Esse modelo de
classificador apresentou a menor precisdo, quando comparado com os demais classificadores.

Ja 0 SVM apresentou maior precisao na classificacdo, quando comparado com os demais.

4.5 Sensibilidade

Na Tabela 8, estdo representados os dados referentes a sensibilidade dos
classificadores. Essa métrica nada mais € que a capacidade do sistema classificar corretamente
os dados que realmente pertencem a uma determinada classe. A Rede Neural Artificial obteve
o indice de 86% * 30,47 em sensibilidade para a classe C2 e de 100% para as demais classes.
O SVM também mostrou ter uma sensibilidade um pouco menor para a classe C2, alcangando
99 + 30,47% contra 100% para as demais classes. Ao contrario destes, o classificador baseado
em Florestas Aleatorias alcangou 100% de sensibilidade para a classe C2, no entanto para a
classe CS1 o classificador alcangou 89% = 30,76.

Dessa forma, os 3 classificadores apresentaram uma boa sensibilidade para a
classificacdo dessas cargas, uma vez que o0 SVM foi o que demonstrou maior sensibilidade na

classificacéo.
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4.6 F1score

A (ltima métrica avaliada foi o F1- score, apresentada na Tabela 9, que pode ser
interpretada como uma média ponderada da preciséo e sensibilidade, em que uma pontuacédo
F1 atinge seu melhor valor em 1 e pior em 0. Para essa métrica, 0 modelo RNA obteve o
indice mais baixo, alcangando 0,91 + 0,25 para a classe C2 e 0 modelo SVM obteve o indice
0,94 + 0,22 para essa mesma classe. O classificador baseado em Florestas Aleatorias obteve
0,94 = 0,22 para a classe CS1. Mais uma vez o SVM foi o classificador que obteve os
melhores indices.

De forma geral, o classificador SVM demonstrou o melhor resultado em todas as
métricas quando comparado com os demais. O classificador baseado em florestas aleatdrias
demonstrou ser menos preciso e também o que possui menor sensibilidade para cargas
predominantemente resistivas, neste trabalho, no entanto sdo necessarios testes com outras
cargas dessa caracteristica. O SVM junto a Floresta Aleatéria foram mais eficientes quando
considerado o tempo de treinamento, contudo durante o processo de validacdo o tempo de
execucdo para os 3 modelos foi praticamente o mesmo.

O método de extracdo de dados utilizando a Estatistica de Ordem Superior obteve bom
desempenho para este trabalho. Para verificacdo, foi utilizada a Transformada Réapida de
Fourier como parametro. Na Tabela 10, estdo os resultados obtidos utilizando Estatistica de
Ordem Superior junto do classificador RNA, que alcancou a média geral na métrica acuracia
de 98,85% e a Transformada Rapida de Fourier (FFT) com a mesma RNA foi de 86,26%, 0
melhor resultado alcangado por uma RNA com FFT foi de 94,6% (treinamento de ndmero 6).



Tabela 6: Acurécia dos classificadores baseado em Méaquina de Vetor Suporte, Redes Neurais Artificiais e Florestas aleatorias.

Treino 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20  Média Devio
c1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
c2 100 100 100 100 100 100 95 95 100 100 100 95 100 100 95 100 95 100 100 100 99 2,22
c3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
ca 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
= c5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
5 cs1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
cs2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100 112
cs3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
cs4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
CS5 100 100 100 90 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 2,24
c1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
c2 100 100 95 100 100 100 100 100 0 100 100 100 30 100 100 100 100 55 100 100 89 27,65
c3 100 95 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100 100 154
ca 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
<Z( c5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
14 cs1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
cs2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
cs3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
csa 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
CS5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
c1 95 100 95 95 60 100 100 100 95 100 100 100 100 100 100 100 90 100 100 100 97 9,05
" c2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
2 c3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 95 100 100 100 112
% ca 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 112
ﬁ c5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
@ cs1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 100 80 100 100 100 100 100 94 22,57
g cs2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
L—f cs3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
csa 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
CS5 100 100 100 100 90 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 2,24

Fonte: Do autor (2018).
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Tabela 7: Precisdo dos classificadores baseado em Maquina de Vetor Suporte, Redes Neurais Artificiais e Florestas aleatorias.

Treino 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 Média Devio
C1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
c2 100 100 100 100 100 100 100 100 0 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 95 22,36
c3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
ca 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
= c5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
5 cs1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
cs2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
cs3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
csa 100 100 100 91 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 2,03
CS5 100 100 100 100 100 100 95 95 100 100 100 95 100 100 95 100 91 100 100 100 99 2,65
C1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
c2 100 100 100 100 100 100 100 100 0 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 95 22,36
c3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
c4 100 100 95 100 100 100 100 100 50 100 100 100 59 100 100 100 100 69 100 100 94 15,17
<Z( cs 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
o cs1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
cs2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
cs3 100 95 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,06
csa 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
CS5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100 100 1,06
c1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
" c2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
2 c3 100 100 100 100 67 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 98 745
% ca 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 50 100 83 100 100 100 100 100 97 11,60
ﬁ cs 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 95 100 100 100 1,06
@ cs1 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100 100 100 0 100 100 100 100 100 100 100 95 22,33
g cs2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
L—C’L cs3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
csa 100 100 95 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,06
CS5 95 100 100 95 100 100 100 100 95 100 100 100 100 100 100 100 91 100 100 100 99 2,55

Fonte: Do autor (2018).
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Tabela 8: Sensibilidade dos classificadores baseado em Maquina de Vetor Suporte, Redes Neurais Artificiais e Florestas aleatorias.

Treino 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 Média Devio +

c1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

c2 100 100 100 100 100 100 95 95 100 100 100 95 100 100 95 100 95 100 100 100 99 222

(o] 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

ca 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

SYM c5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
cs1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

cs2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100 112

cs3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

cs4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

CS5 100 100 100 90 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 2,24

c1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

c2 100 100 95 100 100 100 100 100 0 100 100 100 30 30 100 100 100 55 100 100 86 30,47

(o] 100 95 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100 100 154

ca 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

RNA c5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
cs1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

Cs2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

cs3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

cs4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

CS5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

c1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

c2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

c3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 95 100 100 100 112

ca 100 100 100 100 100 95 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 112
Florestas C5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
Aleatdrias CS1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0 0 80 100 100 100 100 100 89 30,76
cs2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

cs3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

cs4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

CS5 100 100 100 100 90 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 2,24

Fonte: Do autor (2018).



Tabela 9: F1 score dos classificadores baseado em Maquina de Vetor Suporte, Redes Neurais Artificiais e Florestas aleatorias.
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Treino 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 Média Devio +
c1 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00
c2 100 100 100 100 100 100 097 097 000 100 100 097 100 100 097 100 097 100 1,00 1,00 0,94 0,22
c3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 1,00 1,00 0,00
ca 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 1,00 1,00 0,00
= cs 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 1,00 1,00 0,00
5 cs1 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00
cs2 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 097 100 1,00 1,00 1,00 0,01
cs3 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00
cs4 100 100 100 09 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,01
CS5 100 100 100 095 100 100 098 098 100 100 100 098 100 100 098 100 095 100 1,00 1,00 0,99 0,02
c1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00
c2 100 100 09 100 100 100 100 100 000 100 100 1,00 046 100 100 100 1,00 0,71 1,00 1,00 091 0,25
c3 100 097 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 097 1,00 100 1,00 1,00 1,00 0,01
ca 100 100 098 100 100 100 1,00 100 067 100 100 1,00 0,74 100 100 100 1,00 082 1,00 1,00 0,96 0,10
<Z( cs5 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00
o cs1 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00
cs2 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00
cs3 100 09 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 1,00 1,00 0,01
Cs4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 1,00 1,00 0,00
CS5 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 098 100 100 1,00 1,00 1,00 0,01
c1 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00
" c2 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00
2 c3 100 100 100 100 o080 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 097 1,00 1,00 0,99 0,04
% ca 100 100 100 100 100 097 1,00 100 100 100 100 1,00 o067 100 091 100 1,00 100 1,00 1,00 0,98 0,08
ﬁ cs 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 100 100 1,00 098 1,00 1,00 1,00 0,01
@ cs1 100 100 100 100 100 098 100 100 100 100 100 100 OO0 100 089 100 100 100 1,00 1,00 0,94 0,22
g Cs2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 1,00 1,00 1,00 0,00
E cs3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,00
csa 100 100 09 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 100 100 100 100 1,00 1,00 1,00 1,00 1,00 0,01
CS5 098 100 100 098 09 100 100 100 098 100 1,00 100 100 100 100 1,00 095 100 1,00 1,00 0,99 0,02

Fonte: Do autor (2018).



Tabela 10 Valores obtidos com o treinamento de uma RNA utilizando a extracdo de parametro por FFT e por EOS.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 Média Devio *
C1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 51,30
C2 100 87 87 93 100 93 93 100 87 73 91 47,20
C3 93 100 93 93 93 100 100 100 87 93 95 49,00
C4 87 73 93 93 73 100 67 87 67 80 82 42,84
FET C5 93 100 93 100 100 100 100 80 100 100 97 49,79
Cs1 93 80 100 100 93 80 93 93 87 93 91 47,10
CS2 93 60 73 80 93 100 67 87 53 87 79 42,08
CS3 60 67 47 53 73 87 73 67 60 80 67 35,21
Cs4 80 73 87 93 87 87 67 87 60 87 81 42,02
CS5 100 73 100 87 87 100 100 87 93 93 92 47,58
C1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
C2 100 100 95 100 100 100 100 100 0 100 89 27,65
C3 100 95 100 100 100 100 100 100 100 100 100 1,54
C4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
EOs C5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
Cs1 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
CS2 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
CS3 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

Cs4 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00
CS5 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 0,00

Fonte: Do autor (2018).
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5 CONCLUSAO

Este trabalho apresentou o desenvolvimento de um classificador para cargas elétricas
residenciais, acionadas isoladamente e para cargas acionadas enquanto outra estava em
funcionamento (acionamentos simultdneos). Para o desenvolvimento do método, os dados
amostrados foram pré-processados utilizando Estatistica de Ordem Superior para realizar a
extracdo das caracterisiticas de cada sinal. A extracdo se deu utilizando os cumulantes de
segunda e quarta ordens. Utilizando o Discriminante de Fisher, foram selecionados os
parametros mais significativos para cada uma das classes, entdo foram avaliados utilizando
uma tabela. A vista disto, os dois pardmetros mais significativos de cada classe, foram
selecionados e o vetor de caracteristicas foi montado com dimenséo 20, ou seja, uma reducéo
de 99% da dimensdo dos dados, que antes era de 2048, impactando na reducdo do esforgo
computacional.

Apbs a etapa de pré-processamento foram implementados os classificadores utilizando
as técnicas de aprendizagem de maquina Redes Neurais Artificiais, Maquina de Vetor Suporte
e Florestas Aleatorias. Para todos os classificadores, foram realizadas 20 execuc¢des, nas quais
0 conjunto de dados eram misturados e redivididos. Os resultados foram expressos em forma
de matriz de confusdo e foram utilizadas as métricas acuracia, sensibilidade, precisdo e F1
score para comparar os classificadores.

Para todos os classificadores, os resultados alcancados foram bons, atingindo 100% de
acerto para a maioria dos dados. No entanto, para as classes C2 — TV de Led, C4-Lampada de
Led e a Casse CS1- Chuveiro + Lampada de Led, os classificados alcancaram indices
inferiores, chegando a 86% para a classe C2 quando avaliada a sensibilidade via RNA.

Como consideraces finais, pode-se dizer que o classificador baseado em Maquina de
Vetor de Suporte foi 0 que obteve melhor resultado em todas as métricas utilizadas, embora a
variacdo entre os resultados obtidos pelos trés classificadores serem pequenas. A acuracia
média geral para o0 SVM foi de 99,8%; para a Rede Neural Artificial foi de 98,85% e para o
classificador baseado em Florestas Aleatorias foi de 98,95%. O F1 score médio geral foi de
0,99 para todos os classificadores. No fator tempo gasto para treinamento, a Rede Neural
Artificial gastou em média 3 minutos para cada treinamento, ja os classificadores SVM e
Florestas Aleatorias gastaram 0,09 segundos em média (medidos usando a funcdo tic toc do
Matlab). Essa diferenga de tempo mostra que o esforco computacional para a RNA é muito

superior ao esforco computacional dos outros dois classificadores. No entanto, na fase de
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validacdo, o tempo gasto foi praticamente 0 mesmo para todos os classificadores, em torno de

1 segundo.

5.1 Trabalhos futuros

A proposta final é ter um equipamento que seja capaz de discriminar todo o consumo
de uma residéncia, permitindo que uma conta de luz possa vir detalhada conforme é realizado
nas contas do servico de telefonia atualmente.

Mas para isso € necessario que o software possa identificar as cargas, calcular o
consumo, e entdo, embarcar o sistema e realizar testes em campo. Deveré ser realizado um o
levantamento do custo de implementar o projeto. Um desafio é conseguir montar um banco de
dados que contemple todas as cagas existentes em uma residéncia, ou ao menos a maior parte

e treinar o classificador para um nimero maior de cargas.
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ANEXO A - ESPECIFICACAO DA PLACA NI USB-6251

Especificagédo

ENTRADA
NUmero de canais

Resolucdo ADC
DNL
Taxa de amostragem

Precisdo de Tempo
Resolugdo de Tempo
Acoplamento de entrada
Faixa de entrada

Tensdo Maxima

Impedancia de entrada equipamento ligado
Al+a Al GND
Al- a Al GND

Impedancia de entrada equipamento desligado
Al+a Al GND
Al- a Al GND

Saida

Numero de canais
Resolugdo do DAC
DNL
Monotonicidade
Preciséo

Taxa maxima de aquisicdo
1 canal
2 canais
3 canais
4 canais
Impedancia de saida
Corrente de saida
Faixa de saida

8 diferencial ou 16 de extremidade
Unica

16 bits

Nao hé cddigos faltantes garantidos
1,25M amostras/s canal simples
1M amostras/s Multi-canal.

50 ppm da taxa de amostragem
50ns

DC

+10V, x5V, +2V, 1V, 205V,
+0.2V, 0.1V

+11 V de Al GND

>10 GQ em paralelo com 100 pF
>10 GQ em paralelo com 100 pF

820 Q
820 Q

2

16bits

+1 LSB

16 bit

2,080V na escala de 10V
1,045V na escala de 5V

2,86M amostras/s
2,00M amostras/s
1,54M amostras/s
1,25M amostras/s
02Q

+5 mA

10V, £5V

Fonte: National Instruments (2017)
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ANEXO B — ESPECIFICACAO PONTEIRA PARA MEDICAO DE CORRENTE

FLUKE 1200S

Especificacao

Faixa nominal de corrente
Faixa de corrente continua

Corrente maxima ndo destrutiva
Corrente mensuravel mais baixa
Precisdo basica

Frequéncia de utilizacdo
Niveis de saida

Seguranca

Tensdo maxima

Garantia

Diametro maximo do condutor

Tamanho maximo do condutor (barramento)
Comprimento do cabo de saida

Adaptador BNC

Adaptador BNC para banana

20 A

200 A
0.1A-24A
0.5A-200A
240 A

0.1A

1.5% +05A
(48-65 Hz)

(% reading + floorspec)
40 Hz - 10 kHz
100 mVv/A
10mV/A

CAT I, 600 V
600 V AC

1 year

20 mm

20 x5 mm

2m

Yes

Yes

Fonte: Manual do equipamento Fluke i200s (2017)



