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RESUMO

O monitoramento do consumo energético de cada aparelho em uma instalacao
elétrica permite identificar desperdicios e promover a eficiéncia energética. A técnica
tradicional de monitoramento emprega sensores de consumo instalados em cada
carga. Embora essa abordagem ofereca alta precisdo nas medicfes, resulta em
custos elevados. A técnica de Monitoramento de Cargas Nao Intrusivo (NILM) surge
como uma solucdo inovadora para superar as limitagdes da técnica tradicional e
possibilitar a analise do consumo energético de cada carga a partir de um Unico ponto
de medicdo. No cerne da técnica NILM estdo as assinaturas elétricas, auténticas
"impressodes digitais" das cargas, distinguiveis por caracteristicas mensuraveis como
poténcia ativa e reativa. A técnica opera através de um sistema de aquisicdo que
coleta a poténcia total consumida (poténcia agregada). Enquanto isso, algoritmos
especializados detectam variagbes no sinal adquirido, denominadas eventos,
correlacionando-os com as assinaturas conhecidas para desagregar 0 consumo e
identificar as cargas ativas. Este estudo tem como foco explorar o algoritmo de
Otimizacdo Combinatéria (CO), utilizando o software NILMTK, para avaliar seu
desempenho na identificacdo de cargas em uma residéncia da base de dados REDD,

contribuindo para aprimorar a gestdo energética residencial.

Palavras-chave: Assinaturas Elétricas; Cargas Residenciais; Eficiéncia Energética;
Monitoramento de Cargas Nao Intrusivo; Otimizacdo Combinatoéria.



ABSTRACT

Monitoring the energy consumption of each appliance in an electrical installation allows
for the identification of wastage and promotes energy efficiency. The traditional
monitoring technique employs consumption sensors installed on each load. Although
this approach offers high measurement precision, it results in elevated costs. The Non-
Intrusive Load Monitoring (NILM) technique emerges as an innovative solution to
overcome the limitations of the traditional technique, enabling the analysis of the
energy consumption of each load from a single measurement point. At the heart of the
NILM technique are the electrical signatures, authentic "fingerprints" of the loads,
distinguishable by measurable characteristics such as active and reactive power. The
technique operates through an acquisition system that collects the total power
consumed (aggregated power). Meanwhile, specialized algorithms detect variations in
the acquired signal, termed events, correlating them with known signatures to
disaggregate the consumption and identify the active loads. This study focuses on
exploring the Combinatorial Optimization (CO) algorithm, utilizing the NILMTK
software, to assess its performance in identifying loads in a residence from the REDD

database, contributing to the improvement of residential energy management.

Keywords: Electrical Signatures; Residential Loads; Energy Efficiency; Non-Intrusive

Load Monitoring; Combinatorial Optimization.
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1 INTRODUCAO

As mudancgas climaticas e seus impactos representam desafios globais sem
precedentes, exigindo acédo imediata e decisiva para mitigar seus efeitos nocivos. A
matriz energética mundial, intimamente ligada as emissfes de gases de efeito estufa,
desempenha um papel determinante nesse cenario, tornando-se imperativo a adocéo
de préticas de consumo responsavel e eficiente de energia. No Brasil, especificamente
em 2022, o setor residencial representou 30% do consumo de eletricidade do pais
(BRASIL, 2022), com eletrodomésticos como refrigeradores, TVs, chuveiros, ar-
condicionado, lampadas, ventiladores, freezers, micro-ondas e maquinas de lavar
roupa liderando este consumo (BRASIL, 2019). Estes aparelhos apresentam
caracteristicas elétricas distintas, cujos padrdes de consumo podem ser
cuidadosamente identificados.

A analise detalhada destes padr6es de consumo revela uma oportunidade
significativa para a implementacéo de estratégias direcionadas a eficiéncia energética.
O extenso review da literatura feito por (CARRIE ARMEL, GUPTA, et al., 2013) revela
gue o fornecimento de feedback detalhado sobre o consumo individual dos aparelhos
pode influenciar positivamente os habitos dos consumidores, levando a uma reducao
média de 12% no consumo de eletricidade residencial nos estudos avaliados.
Adicionalmente, o autor destaca que a disponibilizacao deste feedback em tempo real,
combinado a sua integracao a sistemas de gestdo de cargas automatizado, amplia
ainda mais o potencial de eficiéncia energética.

E neste contexto que a técnica Nonintrusive Load Monitoring (NILM —
Monitoramento de Cargas Nao Intrusivo) destaca-se como uma abordagem
promissora, permitindo uma gestdo energética eficiente em ambientes residenciais,
comerciais e industriais por meio da identificacdo de aparelhos conectados a rede
elétrica sem a necessidade de instalagdo de sensores dedicados para cada carga.
Contrapondo-se ao Intrusive Load Monitoring (ILM — Monitoramento de Cargas
Intrusivo), que requer a instalacdo direta de sensores em cada dispositivo para
monitoramento, a NILM opera pela analise de sinais agregados, que representam o
consumo total de energia de uma instalagédo. Esta técnica aplica engenharia reversa
nos sinais de poténcia agregada utilizando algoritmos avancados de processamento
para identificar os padroes de consumo especificos de cada aparelho, marcando um

avanco significativo sobre a abordagem mais invasiva e menos pratica da ILM.
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No cerne da técnica NILM estdo as assinaturas elétricas, auténticas
"impressoes digitais" das cargas, distinguiveis por caracteristicas mensuraveis como
poténcia ativa, reativa, frequéncia de operagcao e padrdes de uso sazonais. Essas
assinaturas possibilitam que o sistema NILM realize a identificagdo e o monitoramento
do consumo energético de cada carga de forma individualizada. A metodologia NILM
€ caracterizada pela diversidade de abordagens, abrangendo uma variedade de
algoritmos, frequéncias de aquisicao e tipos de assinaturas elétricas utilizadas para a
identificacdo, o0 que permite a sua adaptacao conforme a aplicacéo desejada.

Motivado pela oportunidade de analisar em detalhes algumas cargas elétricas
residenciais e pela possibilidade de descobrir oportunidades de eficiéncia energética
em um contexto familiar, este estudo se prop0e a investigar o primeiro algoritmo de
desagregacao NILM baseado no método de Otimizacdo Combinatéria (CO), proposto
por (HART, 1992). Este marco inicial na area introduziu conceitos fundamentais que
continuam sendo aplicados em técnicas contemporaneas. A exploracdo desses
conceitos, juntamente com a aplicacdo do algoritmo CO, facilita o entendimento dos
principios subjacentes a metodologia NILM, demonstrando sua aplicabilidade e
relevancia duradoura.

Este trabalho divide-se nas seguintes secoes.

Capitulo 1: Introducéo e Objetivos — Esta secao introduz o tema abordado
e define os objetivos gerais e especificos do estudo, estabelecendo a fundacédo para
as analises subsequentes.

Capitulo 2: Revisdo Bibliografica — Oferece uma andlise detalhada dos
conceitos chave associados a técnica NILM, iniciando com uma contextualizacédo da
técnica, suas vantagens, desafios e as aplicacbes destacadas na literatura. Prossegue
com a caracterizacdo do problema de desagregacéo de poténcia, os diferentes tipos
de cargas e a importancia das assinaturas elétricas na identificacdo das cargas. Em
seguida, detalha as trés etapas fundamentais dos sistemas NILM (Aquisicdo dos
Sinais, Extracdo de Propriedades e Classificacdo das Cargas), focando na técnica
especifica explorada neste trabalho. Finaliza apresentando as ferramentas utilizadas,
incluindo o software NILMTK, a métrica de desempenho F-Score, além de mencionar
alguns bancos de dados relevantes.

Capitulo 3: Metodologia Proposta — Descreve com precisdo a metodologia
adotada no estudo, incluindo a selecdo e o tratamento dos dados. Especifica os

critérios para escolha do ambiente residencial estudado e os cenarios investigados,
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visando avaliar a eficacia do algoritmo CO, com orientacdes claras para futura
replicacdo ou expansao da pesquisa.

Capitulo 4: Resultados — Apresenta os resultados alcancados mediante a
aplicacdo préatica da metodologia proposta, analisando o desempenho do algoritmo
em diferentes cargas e cenarios. Inclui uma discussao qualitativa e quantitativa sobre
os achados, refletindo sobre como 0s conceitos técnicos previamente abordados
impactam no desempenho do sistema, destacando pontos fortes e limitagcoes
identificadas.

Capitulo 5: ConclusbGes, Sugestbes de Trabalhos Futuros e
Consideracfes Finais: Sumariza os achados principais do estudo, realcando a
importancia do método CO para a pratica do NILM e seu potencial para diversas
aplicacoes. Sugere direcdes para investigacoes futuras e fornece consideracgoes finais
acerca da pesquisa.

Referéncias: Lista todas as referéncias bibliograficas consultadas e citadas ao

longo do trabalho, fundamentais para a sustentagéo tedrica e metodoldgica do estudo.

1.1 OBJETIVOS

A seguir sdo descritos os objetivos gerais e especificos que norteiam este
trabalho.

1.1.1 Objetivo Geral

O objetivo geral deste estudo consiste em investigar experimentalmente o
funcionamento do algoritmo CO utilizando sua implementacdo no software NILMTK,
visando avaliar seu desempenho na desagregacao de cargas elétricas.
1.1.2 Objetivos Especificos

Os obijetivos especificos séo:

e Definir um banco de dados adequado capaz de fornecer dados de poténcia
ativa agregada e individual das cargas de uma residéncia real;
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Definir uma métrica de desempenho para o algoritmo CO, possibilitando sua
avaliagdo quantitativa,

Analisar as assinaturas elétricas das cargas e classifica-las quanto ao seu tipo
e perfil de utilizagéo;

Investigar a influéncia do tempo de treinamento e do niumero de cargas
conhecidas no desempenho do algoritmo CO, variando tais parametros em
diferentes cenarios experimentais;

Executar o processo de treinamento e desagregacao utilizando o mddulo
CombinatorialOptimization do software NILMTK empregando os dados da
residéncia escolhida;

Avaliar os resultados da desagregacao utilizando moédulo de métricas do
software NILMTK;

Estabelecer correlacbes entre os resultados da desagregacéo, as assinaturas
elétricas e os cenarios propostos, buscando inferir conclusdes aplicaveis a
outros contextos e identificar os principais fatores que influenciam o
desempenho do algoritmo CO e€;

Identificar cenarios reais de consumo de energia que possam se beneficiar da
metodologia NILM baseada em eventos.
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2 DESENVOLVIMENTO TEORICO

Neste capitulo, sdo abordados os conceitos tedricos fundamentais que
fornecem a base para a compreenséo do trabalho realizado nesta pesquisa. A maioria
desses fundamentos foi pioneiramente proposta pelo pesquisador George W. Hart,
em sua obra Nonintrusive Appliance Load Monitoring (1992). Em sua obra, Hart
apresenta um estudo abrangente sobre os métodos NILM, abordando desde os
principios basicos até aplicacdes préaticas. As pesquisas de Hart foram fundamentais
para o desenvolvimento desta area de pesquisa e seus conceitos continuam a ser

relevantes para os estudos contemporaneos.

2.1 INTRODUCAO A TECNICA NILM

Esta secdo dedica-se a introduzir conceitos da técnica partindo de uma
contextualizagcdo ampla para detalhes mais especificos do seu funcionamento e

aplicacoes.

2.1.1 Motivacao e Contexto

O monitoramento do consumo energético de cada aparelho em uma residéncia
ou instalacdo elétrica permite identificar desperdicios e promover a eficiéncia
energética. A técnica tradicional de monitoramento, denominada ILM, emprega
sensores de consumo instalados em cada carga. Embora essa abordagem ofereca
alta precisao nas medicdes, resulta em custos elevados e complexidade operacional
devido ao grande numero de sensores necessarios, 0s quais devem ser distribuidos
por toda a area de interesse. Nesse contexto, a técnica NILM surge como uma solucao
inovadora para superar as limitacdes do ILM ao possibilitar a analise do consumo
energético de cada carga a partir de um Unico ponto de medicdo, conhecido como
Ponto de Conexdo Comum (PCC), geralmente localizado na interface entre as
instalacdes do consumidor e da concessionaria. A Figura 1 ilustra uma instalacao
elétrica onde todas as cargas estdo conectadas ao PCC. Seus sinais de consumo

individuais se sobrepde e dao origem ao sinal de poténcia agregada.
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Figura 1 — llustracdo de um sistema de aquisicdo de poténcia agregada.
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Fonte: Adaptado de (PUJIC, JELIC, et al., 2020).

As vantagens dessa abordagem sobre o ILM incluem (FAUSTINE, MVUNGI, et
al., 2017):

¢ Custo reduzido: a técnica necessita de um numero significativamente menor de
sensores, tornando a instalagdo mais econémica e viavel;

e Menor invasao: a instalacao do NILM é simplificada e ndo requer modificacdes
na estrutura da instalacao elétrica, tornando-a ideal para residéncias e ambientes ja
existentes;

e Escalabilidade: a técnica permite monitorar um vasto niumero de cargas sem
gue isso impligue um aumento proporcional no nimero de sensores.

Apesar das vantagens, a técnica NILM também enfrenta alguns desafios
técnicos que podem comprometer sua precisdo, tornando-a, em certas circunstancias,
menos eficaz que a abordagem ILM. Tais desafios incluem a precisao dos algoritmos
de desagregacdo, a sensibilidade a interferéncias e ruidos, bem como a exigéncia de
uma base de dados de treinamento abrangente para os aparelhos. Para discutir
adequadamente essas limitacdes, € essencial primeiro entender os principios de
funcionamento do NILM. Assim, a proxima subsecdo detalha esses fundamentos,

preparando o leitor para uma andlise dos desafios técnicos.
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2.1.2 Principios de Funcionamento

A técnica NILM pode ser dividida em trés etapas sequenciais: Aquisicdo dos
Sinais, Extracao de Propriedades e Classificagdo das Cargas (ABUBAKAR, KHALID,
et al., 2015). Na primeira etapa, um sistema de medicédo localizado no PCC coleta os
sinais de tensdo e corrente e calcula a poténcia total consumida pelas cargas,
denominada poténcia agregada. Esta representa a soma das poténcias consumidas
por todas as cargas na instalagéo. A segunda etapa consiste em identificar variagoes,
denominadas eventos, nos niveis de poténcia agregada, que estdo associados aos
ciclos de operacédo das cargas, como o ato de ligar e desligar uma carga ou durante a
transicdo entre ciclos de operacdo em aparelhos como maquinas de lavar.
Considerando que a maioria das cargas residenciais opera segundo padroes
previsiveis, os sistemas NILM se baseiam neste principio para relacionar cada padrao
de consumo, denominado assinatura elétrica, a uma carga especifica. A etapa final,
Classificacao das Cargas, utiliza algoritmos de aprendizado de maquina para efetuar
uma engenharia reversa do sinal agregado. Por meio da analise e correlacdo dos
eventos detectados com as assinaturas elétricas previamente conhecidas, o sistema
€ capaz de desagregar o sinal e identificar as cargas ativas, alcancando o objetivo
principal da técnica NILM.

A Figura 2 demonstra a técnica de desagregacao de um sinal de poténcia ativa,
identificando o consumo de cada aparelho — geladeira, forno e fogao elétrico — ao

longo do tempo e destacando os periodos de uso.

Figura 2 — Exemplo de desagregacéao da poténcia ativa de uma residéncia.
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Fonte: Adaptado de (PEREIRA, NUNES, 2018) e (HART, 1992).
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Cada uma das etapas da técnica NILM é detalhadamente explorada nas secfes
2.5 (Aquisicao dos Sinais), 2.6 (Extracdo de Propriedades) e 2.7 (Classificacdo das
Cargas). A proxima subsecdo discute os desafios técnicos enfrentados na
implementagéo de um sistema NILM.

2.1.3 Desafios Técnicos

Embora a técnica NILM apresente um grande potencial para o monitoramento
energético, sua implementacdo enfrenta diversos desafios. Isso se deve
especialmente a presenca de mdultiplas cargas com assinaturas elétricas variadas
operando simultaneamente, o que complica a desagregacao do sinal e a torna uma
tarefa complexa. Definir um conjunto de assinaturas elétricas que modele
adequadamente cada aparelho, evitando confus@es entre as cargas, € crucial e tem
implicacbes em todas as etapas de um sistema NILM, como mostra o estudo de
(SADEGHIANPOURHAMAMI, RUYSSINCK, et al., 2017).

A aquisicao dos sinais pode ser comprometida por interferéncias e ruidos tanto
no sinal agregado quanto nos decorrentes do sistema de aquisicdo. A habilidade de
filtrar esses ruidos e extrair informacdes Uteis dos dados coletados é fundamental para
0 sucesso do sistema, conforme destacado por (KASELIMI, PROTOPAPADAKIS, et
al., 2022). Além disso, a deteccéo e classificacdo de cargas menores representam um
desafio significativo, pois suas assinaturas elétricas podem ser ofuscadas pelo ruido
ou pela presenca de cargas maiores, como discutido em (ZOHA, GLUHAK, et al.,
2012). Uma alta frequéncia e resolucédo de amostragem podem aprimorar a qualidade
das informac@es disponiveis para analise, mas resultam em um grande volume de
dados, exigindo maior capacidade de processamento e armazenamento, 0 que pode
ser inviavel para solu¢cdes em tempo real ou em dispositivos com recursos limitados,
conforme observado por (GOPINATH, KUMAR, et al., 2020).

Na extragdo de caracteristicas, determinar as assinaturas elétricas que melhor
definem as cargas a partir do sinal amostrado é um desafio. Esta fase envolve a
selecdo de técnicas de processamento de sinal capazes de lidar com a variedade de
eventos e a intermiténcia dos sinais das cargas. A crescente utilizacdo de cargas
acionadas por conversores de frequéncia e dispositivos eletronicos inteligentes, que
modulam o consumo de energia de formas complexas e variaveis, representa um
grande desafio para a técnica NILM (ZOHA, GLUHAK, et al., 2012). A performance e
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a interpretacao dos resultados podem variar consideravelmente dependendo de como
essa fase é executada, segundo (KASELIMI, PROTOPAPADAKIS, et al., 2022).

O principal desafio na etapa de classificagdo das cargas € a escolha do
algoritmo de desagregacéo, dado que varias técnicas existem, mas nenhuma solucéo
universal se aplica a todos os tipos de cargas e cenarios (REHMAN, LIE, et al., 2021).
A adaptabilidade dos algoritmos de desagregacdo a mudancas ao longo do tempo é
critica. A introducéo de novos aparelhos, retirada de outros e variagdes nos padrdes
de uso exigem soluces NILM robustas e adaptaveis. Nesse contexto, a construcéo
de um banco de dados abrangente, atuando como uma biblioteca de assinaturas
elétricas de todas as cargas envolvidas, representa um desafio significativo
(KASELIMI, PROTOPAPADAKIS, et al., 2022).

Ao idealizar a técnica NILM ha trés décadas, (HART, 1992) j4 antecipava que
o sistema NILM ideal ndo dependeria do fornecimento de assinaturas elétricas
coletadas de forma intrusiva, mas seria capaz de aprendé-las diretamente a partir dos
sinais agregados. Essa abordagem tem o potencial de dispensar a fase de
treinamento do algoritmo, economizando tempo e custos e ampliando a aplicabilidade
da solucédo para cargas nao previamente conhecidas. Contudo, essa "solucéo ideal"
ainda nédo foi totalmente realizada e os sistemas que operam com uma fase de
treinamento tendem a apresentar desempenho superior agueles que aprendem as
assinaturas elétricas apenas a partr de dados agregados (KASELIMI,
PROTOPAPADAKIS, et al., 2022).

Os desafios mencionados nesta secédo ressaltam a necessidade de abordagens
robustas e flexiveis na implementacao de sistemas NILM. Este trabalho discute essas
e outras limitacbes da técnica, bem como seus impactos no desempenho dos
experimentos propostos. A introducao prossegue na subsecéo seguinte, que aborda
as abordagens supervisionadas e ndo supervisionadas, além de outras classificacfes

relevantes para sistemas NILM.

2.1.4 Classificagcdes dos Sistemas NILM

Os sistemas NILM podem ser divididos em duas categorias principais:
supervisionados e ndo supervisionados. Os sistemas supervisionados requerem uma
fase de treinamento prévio, na qual o sistema aprende as caracteristicas Unicas de

consumo de cada carga presente na instalagdo. Por outro lado, os sistemas né&o
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supervisionados operam sem essa fase de treinamento, utilizando algoritmos que
buscam identificar padrées de consumo diretamente no sinal de poténcia agregada.
Estes conceitos sdo detalhados na Segéo 2.7.

A diferenciacao dos sistemas NILM também ocorre pelo critério de identificacdo
das cargas elétricas e suas assinaturas. O autor (HART, 1992) descreve duas
abordagens principais: a baseada em eventos, que detecta mudancas significativas
no consumo de energia para identificar diferentes aparelhos sendo ligados ou
desligados, e a baseada em estados, que analisa o estado operacional constante dos
aparelhos para reconhecé-los. Ambas as estratégias sdo vantajosas para a analise
do consumo de energia em uma instalacdo e seus conceitos sdo detalhados na Secéo
2.6.

Além disso, os sistemas NILM podem ser distinguidos pelo tipo de assinaturas
elétricas utilizadas, dividindo-se em abordagens de regime permanente e regime
transitorio. Essas categorias, intimamente relacionadas a frequéncia de aquisicao,
permitem classificar os sistemas como de baixa ou alta frequéncia. Estas
classificagbes s&o exploradas com mais detalhes nas secdes 2.4 e 2.5,
respectivamente.

A sequir, concluindo a introducdo aos sistemas NILM, destacam-se algumas

aplicacdes amplamente discutidas na literatura.

2.1.5 Aplicacbes da Técnica

A técnica NILM surge como uma ferramenta poderosa para a gestao eficiente
de energia, abrindo um leque de aplicacdes promissoras em diferentes setores, tanto
do lado da demanda (consumidores) quanto da oferta (concessionarias e
distribuidoras). Na sequéncia, sdo apresentadas as principais aplicacées da técnica

identificadas na literatura.
2.1.5.1 Aplicagdes para Consumidores
Uma revisdo das recentes aplicacées da tecnologia NILM voltada para os

consumidores de energia € apresentada em (BUCCI, CIANCETTA, et al., 2021), que
destaca:
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e Gestao de Energia para Residéncias Inteligentes: Esta aplicagdo se baseia
no uso de Sistemas de Gestao de Energia (SGE) que, integrados a infraestrutura de
casas inteligentes, oferecem uma solugéo para monitorar, controlar e otimizar 0 uso
da energia elétrica. A capacidade do sistema NILM de identificar o consumo individual
sem a necessidade de instalar sensores especificos em cada aparelho permite uma
visao detalhada do perfil de consumo da casa. Com essas informacdes, o SGE pode
tomar decisoes inteligentes sobre como e quando utilizar certos dispositivos para
maximizar a eficiéncia energética e oferecer conforto e conveniéncia aos usuarios. A
implementacéo eficaz exige integracéo entre o NILM e os dispositivos inteligentes da
residéncia. Nesta e em outras aplicacdes, o0 artigo destaca a necessidade de
privacidade e seguranca dos dados dos usuarios, visto que o sistema tera acesso a
informacdes detalhadas sobre os habitos de consumo da casa.

e Gestao de Demanda: Esta aplicagéo envolve o ajuste do consumo de energia
em resposta as condicdes da rede elétrica, visando otimizar o uso de recursos
energéticos e minimizar custos. Por meio da identificacdo precisa do consumo de
energia de diferentes aparelhos em tempo real, a técnica NILM permite que
consumidores e gestores de energia implementem estratégias de resposta a demanda
mais eficazes. Isso inclui o uso de técnicas conhecidas por desligamento seletivo de
cargas, que envolvem o deslocamento do uso de energia para horarios de menor
demanda, a reduc¢éo voluntaria do consumo durante picos de carga e a participacao
em programas de resposta a demanda oferecidos pelas concessionarias. Essas acfes
podem contribuir para a estabilidade da rede e a redugao de custos com energia.

e Deteccdo de Anomalias: No contexto dos sistemas NILM, a deteccao de
anomalias envolve a identificagéo de padrbes de consumo de energia que sinalizam
desde fugas até falhas em equipamentos, contribuindo para a manutencéao preventiva,
eficiéncia energética e seguranca. Anomalias como sobrecargas e curtos-circuitos
podem ser identificadas precocemente, reduzindo riscos de danos e acidentes
elétricos. Embora promissora, essa aplicacao ainda demanda avangos para sua plena
utilizacao, conforme evidenciado por (RASHID, SINGH, et al., 2019).

e Ambientes de Vivéncia Assistida: A técnica NILM pode monitorar e oferecer
suporte a independéncia e seguranca de pessoas, especialmente idosos ou pessoas
com necessidades especiais. Essa tecnologia permite a identificagdo de padrdes de
atividade ou inatividade, sugerindo alteracdes na rotina diaria que podem indicar

situacdes emergenciais ou de risco. Importante destacar que, neste contexto, a
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precisao na estimativa de consumo das cargas é secundaria em relacdo a habilidade
do sistema em discernir o estado operacional dos aparelhos monitorados (BUCCI,
CIANCETTA, et al., 2021). O estudo conduzido por (NOURY, BERENGUER, et al.,
2011), através de experimentos de duracdo de alguns meses, evidenciou ndo apenas
a viabilidade do uso de técnicas NILM em ambientes de vivéncia assistida, mas
também revelou duas descobertas notaveis: primeiramente, a atividade elétrica atua
como uma assinatura Unica da atividade individual, e, secundariamente, tal perfil
oferece informacdes inesperadas sobre o estado de salude dos moradores. Este
trabalho reconhece o0 vasto potencial dessa aplicacdo, bem como as amplas

possibilidades para futuras investigacdes na area.

2.1.5.2 Aplicagdes para Fornecedores de Produtos e Servigos

Além das aplicacBes voltadas aos consumidores, o autor (HART, 1992)
identifica as concessionarias de energia e outros fornecedores de produtos e servicos
como beneficidrios diretos do NILM, devido a sua capacidade de realizar
monitoramento detalhado do consumo de energia em larga escala. As aplicacdes
destacadas incluem:

e Previsdo de Demanda e Tarifacdo: Permite as concessionarias aprimorarem
suas previsdes de demanda com maior preciséo, ajustando a producao energética as
necessidades reais, otimizando a gestédo de recursos e reduzindo custos operacionais.
A andlise do consumo pode fundamentar modelos de tarifacao que reflitam os padrdes
de consumo individuais.

e Auditoria Energética: A auditoria energética € um processo essencial para
compreender e otimizar o consumo de energia em edificagbes, envolvendo a
inspecao, analise e avaliagcdo detalhada dos fluxos de energia. Tradicionalmente, este
processo requer a instalacdo temporaria de dispositivos de monitoramento por
especialistas para coletar dados sobre o uso de energia, visando identificar
oportunidades para a economia energetica, seja através do upgrade de equipamentos
ou da alteracéo nos padrdes de consumo. A integracéo da técnica NILM revoluciona
esta pratica ao proporcionar uma coleta de dados mais eficiente e menos intrusiva.
Como destacado por (BERGES, GOLDMAN, et al., 2010), o NILM oferece
informacgdes granulares sobre o consumo dos equipamentos sem necessidade de

instalacdo de multiplos sensores, facilitando a identificagdo de areas para melhorias
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energéticas. Além disso, a capacidade do NILM de fornecer feedback em tempo real
sobre o impacto das mudancas implementadas permite um processo de otimizacao
continua, tornando as auditorias energéticas mais dinamicas e efetivas.

e Desenvolvimento de Politicas Publicas e Design de Aparelhos: As
informacBes de consumo energético auxiliam na criacdo de politicas de eficiéncia
energética e sustentabilidade. Fabricantes de aparelhos podem utilizar esses dados
para desenvolver produtos que melhor atendam as necessidades dos consumidores
e aos critérios de sustentabilidade.

e Vantagens Operacionais: O autor (HART, 1992) também destaca as
vantagens da simples instalacéo e custo reduzido, viabilizando o monitoramento em
larga escala sem intrusdo nas instalacées dos consumidores das concessionarias ou
necessidade de permissao explicita, o que facilita a logistica de implementacéo.

2.2 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

A poténcia agregada em uma residéncia é influenciada diretamente pelo estado
operacional das suas cargas em um determinado momento. Para descrever esse
processo, define-se a variavel aq;(t), um vetor booleano de tamanho n, que indica o

estado de cada uma das n cargas em um instante t:

(t) = { 1, se o aparelho estiver ligado
Gt = 0, se o aparelho estiver desligado

parai=1, ..., n.
A poténcia total consumida numa residéncia em qualquer instante t pode ser

entao expressa como:

n

Proat(®) = ) ai(O)P, + e(t) 1

i=1

onde Pr,.4(t) representa a poténcia agregada, P; € a poténcia consumida pelo
aparelho i, e e(t) as contribuicbes de poténcia de aparelhos ndo considerados e o
ruido na medigéo (HART, 1992).
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A técnica NILM explorada neste trabalho tem como objetivo solucionar a
Equacdo 1. Este processo envolve a determinacdo dos estados operacionais das
cargas que, ao serem combinados, correspondem a poténcia agregada medida,
simultaneamente buscando minimizar qualquer erro associado a esta reconstrucao.
Este desafio é formulado como um problema de CO, conforme proposto por (HART,
1992):

a; (t)PL 2

n
é(t) = argq, min PTotal(t) -

=1

onde a(t) € um vetor booleano representando o conjunto de estados a; das cargas
que resultam no minimo erro ou discrepancia entre o consumo agregado medito no
instante t, Pr,:q:(t), € 0 somatério dos consumos estimados para todos os aparelhos
individuais Y7, a;(t)P;.

Vérias dificuldades sdo reconhecidas na busca por uma solucdo direta da
Equacéo 2, tornando-a impraticavel a menos que o numero de cargas envolvidas seja
significativamente pequeno. Uma questéo central € a incompletude do conhecimento
sobre o conjunto de poténcias P;. Em um ambiente residencial, a chegada de novos
dispositivos e a retirada de outros ocorre por diversos motivos, e a aplicacado da
Equacédo 2 em situacdes com cargas desconhecidas levaria a tentativa de explicar
seu comportamento pela combinacdo das cargas ja conhecidas. Adicionalmente,
mesmo na hipotese de todas as cargas serem conhecidas, pequenas variacées na
poténcia agregada Pr,.,;(t) podem ser interpretadas erroneamente como alteracdes
significativas no estado dos aparelhos. Assim, a solucdo mais eficaz para o problema
de otimizacdo combinatédria reside no emprego de um conjunto de heuristicas que séao
capazes de oferecer solugfes adequadas e razoavelmente precisas na maioria dos
casos (HART, 1992).

Neste sentido, (HART, 1992) propde o principio fundamental da técnica NILM,
denominado switch continuity principle (SCP — Principio da Unicidade de Eventos),
estabelecendo que em um breve intervalo de tempo espera-se que apenas um
pequeno numero de cargas (idealmente uma) altere seu estado. Hart validou este
principio através de experimentos que demonstraram que eventos simultaneos ou

guase simultdneos ocorreram em apenas 4% das ocasides, em um intervalo de 2 a 3
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segundos. Essa observacéo, apesar de variar de acordo com cada situacédo, reduz o
risco de interpretar incorretamente pequenas flutuacées como grandes mudancas nos
estados dos aparelhos. Além do SCP, outras técnicas complementares, apresentadas
na Secdo 2.7.3 sdo empregadas para reforcar a eficacia do processo de

desagregacao.

2.3 TIPOS DE CARGAS

Antes de descrever as etapas de um sistema NILM em detalhes é importante
caracterizar e agrupar as cargas elétricas de maneira conceitual. Em seu trabalho,
(HART, 1992) propde quatro modelos que usualmente servem de base para definigcao
das assinaturas elétricas, formalmente apresentadas na Secéo 2.4. A Figura 3 ilustra

as formas de onda caracteristicas de cada modelo.

Figura 3 — llustracdo dos modelos de tipos de cargas elétricas proposta por (HART,
1992). (a) Tipo Liga/Desliga, (b) Maquina de Estados Finitos, (c) e (d) Continuamente

Variavel.
P ptartaz+as P P
a: + a:
di
t t t t

(@) (b) (c) (d)

FONTE: Adaptado de (SCHIRMER, MPORAS, 2023).

2.3.1 Tipo 1: Cargas Liga/Desliga

As cargas do tipo Liga/Desliga representam a maior parte das cargas presentes
nas residéncias e se caracterizam pela simplicidade de acionamento e pelos dois
estados de funcionamento: ligado e desligado. Sua demanda é aproximadamente
constante durante o uso, o que simplifica a desagregacao destas cargas. A Figura 3
(a) ilustra esse tipo de carga. Exemplos: torradeiras, aquecedores, lampadas e ar-

condicionado convencional.
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2.3.2 Tipo 2: Cargas com Estados Finitos

As cargas do tipo Estado Finito, ilustradas na Figura 3 (b), possuem estados de
operacdo que se alternam em um ciclo periédico bem definido. Sua desagregacéo é
mais complexa do que a das cargas do tipo Liga/Desliga e apresenta desafios
adicionais para sistemas de monitoramento, pois 0 sistema precisa identificar ndo
apenas a presenca da carga na rede, mas também o estado em que ela se encontra.
Esse tipo de carga é uma generalizacdo que engloba as cargas do tipo 1. Exemplos:
maquinas de lavar e secadoras de roupas, geladeiras com degelo automatico e

liquidificadores.

2.3.3 Tipo 3: Cargas com Variacdo Continua

As cargas do tipo Variacdo Continua, ilustradas na Figura 2 (c) e (d),
apresentam consumo variavel ao longo do tempo, sem padrdes ciclicos. Elas
representam o maior desafio para a desagregacao, pois ndo possuem caracteristicas

que facilitem a identificacdo. Exemplos: dimmers, ferramentas, TVs e caixas de som.

2.3.4 Tipo 4: Cargas Permanentes

As cargas permanentes, como alarmes e fontes externas, estdo sempre
presentes na rede elétrica. Elas podem ser consideradas como uma constante no
consumo de energia e representam aproximadamente 15 % do consumo total de uma
residéncia (CARRIE ARMEL, GUPTA, et al., 2013). Também s&o consideradas um
desafio para a desagregacado, pois ndo geram eventos caracteristicos ao longo do

tempo.

2.4 ASSINATURAS ELETRICAS

No cerne da técnica NILM estdo as assinaturas elétricas: caracteristicas
mensuraveis que distinguem o consumo das cargas presentes na rede. As assinaturas
elétricas fornecem uma "impressao digital” Unica para cada carga, permitindo sua

identificacdo ao serem capturadas por um sistema NILM. Este capitulo discute as
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principais classes de assinaturas, conforme proposto por (HART, 1992): regime
permanente e transitorios, explorando suas caracteristicas, vantagens e

desvantagens e aplicabilidade na identificagdo e monitoramento eficiente das cargas.

2.4.1 Regime Permanente

As assinaturas elétricas de regime permanente s&o caracteristicas
mensuraveis do consumo de energia que apresentam estabilidade ao longo do tempo.
Essas assinaturas compreendem padrdes estaveis em grandezas como poténcia
ativa, corrente e admitancia. Segundo os autores (FAUSTINE, MVUNGI, et al., 2017)
e (CARRIE ARMEL, GUPTA, et al., 2013) a maioria das aplica¢gdes NILM na literatura
utiliza caracteristicas de regime permanente para identificacdo de cargas. A principal
vantagem encontra-se na simplicidade do equipamento de aquisicdo e processamento
dos sinais necessarios para deste tipo de assinatura, que nao requer elevada taxa de
amostragem. Nesse sentido, a poténcia ativa é a métrica de maior relevancia para a
area devido a sua importadncia comercial: em residéncias essa meétrica esté
diretamente relacionada ao faturamento do consumo e em muitos lugares os
equipamentos de aquisicdo necessarios ja se encontram instalados.

O autor (HART, 1992) identifica trés razdes principais para a preferéncia por
assinaturas em regime permanente em seus prototipos:

1. Facilidade de deteccdo: Padrbes de consumo estaveis sdo mais simples
de coletar e processatr;

2. Universalidade de Ocorréncia: Todas as mudancas de estado geram
assinaturas em regime permanente. Em contraste, assinaturas transitérias sao
geradas somente no momento de ativagcdo das cargas, sem um perfil distinto ao
desliga-las;

3. Propriedade Aditiva: Embora a identificacdo de multiplas cargas acionadas
simultaneamente possa ser desafiadora, as assinaturas em regime permanente
mantém a propriedade aditiva, permitindo, com esforco analitico apropriado, a sua
distingdo. (Detalhes adicionais na Secéo 2.6.1).

Embora as assinaturas de regime permanente sejam mais faceis de detectar,
muitas cargas podem apresentar assinaturas semelhantes em uma mesma grandeza,
dificultando a identificacdo individual. Nesses casos, por exemplo, se duas cargas

possuem eventos de poténcias ativas parecidas, recomenda-se ampliar o conjunto de
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métricas observadas pelo sistema NILM. O objetivo é estabelecer quais propriedades
em seu consumo sdo capazes de diferencia-las. E importante notar que este esforco
para melhorar o desempenho da desagregacdo também aumenta o esforgo
computacional da aplicacéo, o que pode aumentar seu custo.

Para a desagregacéo das cargas no sistema NILM desenvolvido neste trabalho,
sao utilizadas apenas as variacdes (eventos) de poténcia ativa como assinatura.
Sugere-se 0 uso da poténcia reativa como segunda meétrica observada quando h4 a
presenca de cargas com padrdes de consumo de poténcia ativa similares (CARRIE
ARMEL, GUPTA, et al., 2013).

Uma importante consideracdo deve ser feita neste momento. Numa rede
elétrica residencial, a tensdo fornecida pode variar 5 % do seu valor nominal,
conforme o (“Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico
Nacional — PRODIST”) . Rapidas flutuacdes da tensdo de fornecimento sdo normais
e podem ser causadas pelo acionamento de outra carga na mesma rede ou a
comutacdo de transformadores. Uma carga linear ligada a rede elétrica cuja tensao
possa sofrer essas variagdes também terd um consumo de corrente com variagcao na
mesma propor¢cao. Desta forma, a poténcia consumida por essa carga pode sofrer
uma variacao de quase 10% causada por fatores externos. Uma assinatura elétrica
com essa caracteristica ndo € ideal para um sistema NILM (HART, 1992). Para
minimizar a influéncia das variacdes de tensdo na rede elétrica residencial, (HART,
1992) propde a utilizacdo de um artificio para a correcdo da poténcia ativa com

referéncia a tensdo nominal de fornecimento, da seguinte forma

VNom g
Pyorm(t) = VI\ZIom-Y(t) = (VN(t)> P(t) 3

Onde Py, (t) é a poténcia corrigida, Vy,,, € a tensdo nominal de fornecimento da

rede, V(t) é a tensdo medida ao longo do tempo e Y(t) = % € a admitancia total

observada a partir do ponto medido. Quando possivel, a poténcia ativa normalizada
Pyorm(t) pode ser usada pelo sistema NILM para a identificacdo das cargas,

compensando variagdes na rede de fornecimento.
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2.4.2 Transitorios

Os transitérios sdo rapidas oscilacdes que ocorrem nas variaveis elétricas
antes de se atingir um valor estavel de consumo de energia (regime permanente). O
uso de assinaturas transitorias para a identificacdo de cargas esta associado ao uso
de equipamentos mais precisos e caros pois sdo mais dificeis de detectar. Sua
utilizacao se justifica em situacdes cujas cargas de interesse possuem assinaturas de
regime permanente idénticas (HART, 1992). Os transitorios séo altamente
dependentes do tipo de carga. Dados como a trajetdria da curva de corrente, seu
tamanho, duracédo e harmonicos presentes no periodo de transicdo também compde
este tipo de assinatura (ZOHA, GLUHAK, et al., 2012).

2.5 AQUISICAO DOS SINAIS

A etapa inicial em um sistema NILM consiste na aquisicdo dos sinais elétricos,
um processo que envolve a coleta de dados de tensao e corrente por meio de um
sistema de conversao analdgico-digital. Essa transformacdo dos sinais para um
formato digital permite o calculo de outras grandezas elétricas, como a poténcia ativa,
fundamentais para a subsequente extracdo de assinaturas elétricas e desagregacao

de cargas. A seguir sédo discutidos alguns aspectos relevantes a essa etapa.

2.5.1 Frequéncia de Aquisicéao

A determinacdo da frequéncia de aquisicdo é crucial para o projeto de um
sistema NILM, influenciando diretamente tanto a capacidade de desagregacéo das
cargas quanto os requisitos de hardware. Uma frequéncia de aquisicdo mais elevada
possibilita a captura de detalhes finos das assinaturas elétricas, melhorando a
precisdo na identificacdo das cargas, mas implica em um maior volume de dados a
ser processado. Isso exige equipamentos de maior capacidade e, por consequéncia,
pode elevar os custos de implementacao do sistema.

Conforme indicado por (CARRIE ARMEL, GUPTA, et al.,, 2013), diferentes
frequéncias de aquisicdo podem ser aplicadas para identificar variados tipos de
cargas. Dados coletados em intervalos horéarios sdo adequados para identificar cargas

influenciadas por fatores ambientais ou de uso programado, tais como motores de
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piscina e iluminacdo externa, enquanto dados de alta resolucao, na faixa de MHz, sdo
capazes de distinguir até 100 cargas distintas, incluindo aquelas com assinaturas
harmdénicas especificas inacessiveis em frequéncias mais baixas. Neste contexto,
cargas do tipo 4, permanentes, exemplificam a necessidade de alta frequéncia de
aguisicdo, uma vez que apenas suas harménicas em regime permanente sdo capazes
de identifica-las.

O autor (HART, 1992) observou que a coleta de dados em frequéncias
inferiores a um segundo pode levar a combinacéo de eventos distintos em uma Unica
amostra, complicando e aumentando o trabalho do algoritmo de desagregacéo
(detalhes adicionais na Secéo 2.6.1). No entanto, assinala que aumentar a frequéncia
de aquisicdo pode minimizar esse problema somente se as cargas apresentarem
transitérios breves, pois eventos transitérios prolongados e quase simultaneos tendem
a se sobrepor no sinal agregado, independentemente da taxa de amostragem.

A frequéncia dos dados pode variar entre os sinais adquiridos e as métricas
internamente calculadas, e técnicas como o downsampling sédo frequentemente
empregadas para reduzir o volume de dados armazenados e o0s requisitos de
processamento, conforme explicado por (HAQ, JACOBSEN, 2018). No mercado,
existem diversas solucbes de medidores residenciais com frequéncias de aquisi¢ao
gue variam de 60 Hz a 2 kHz, enquanto sistemas NILM de alta frequéncia, de 10 MHz
a 100 MHz, costumam ser customizados e implicam custos elevados devido a
complexidade do hardware necessério (ZOHA, GLUHAK, et al., 2012).

A escolha da frequéncia de aquisicdo adequada depende das cargas
especificas a serem monitoradas e dos objetivos do sistema NILM, ndo existindo um
consenso na literatura sobre a frequéncia ideal. A decisédo deve considerar o equilibrio
entre precisao de identificacdo, capacidade de processamento e custo, adaptando-se
as necessidades da aplicacdo conforme destacado por (HOSSEINI, AGBOSSOU, et
al., 2017).

2.5.2 Resolucéao e Preciséo dos Dados

A resolucdo dos dados adquiridos define a menor variacdo de consumo
energético que pode ser detectada pelo sistema NILM, impactando significativamente
o desempenho da desagregacdo. Uma maior resolucédo permite a identificacéo precisa

de variagbes sutis no consumo de energia, facilitando a distincdo entre cargas
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pequenas ou com perfis de consumo similares. Geralmente, sistemas que operam
com frequéncias de aquisi¢cao superiores a 1 Hz buscam resolu¢des minimas de 0,1 W
para desagregar eficientemente cargas de menor porte, como pequenos dispositivos
eletronicos. No entanto, muitos sistemas funcionam bem com resolu¢des mais baixas,
da ordem de 10 W, sendo que a desvantagem esta na incapacidade de desagregar
pequenas cargas (CARRIE ARMEL, GUPTA, et al., 2013).

A presenca de ruidos nos dados medidos € outro aspecto que deve ser
considerado. A adocao de frequéncias de aquisi¢céo e resolu¢gdes mais elevadas pode
aumentar a suscetibilidade do sistema ao ruido, tanto ambiental quanto de
amostragem, complicando a analise dos dados.

A precisao, por sua vez, refere-se a conformidade dos valores medidos com os
valores reais de consumo. Um estudo (“Evaluation of Advanced Metering System
(AMS) Deployment in Texas Navigant Consulting (Pl) LLC”, 2010) revelou que a
precisdo média dos medidores comercialmente disponiveis é de 99,96 % com uma
margem de erro de £2 %. Para a maioria das aplicacdes, incluindo o faturamento de
consumo energético, uma precisdo de até 99,5 % é considerada satisfatoria. A
precisdo € um atributo critico para medidores em sistemas NILM, influenciando
diretamente a confiabilidade dos dados coletados e, por extensdo, a precisdo da
desagregacao de cargas.

Portanto, a selecdo da frequéncia de aquisicdo, resolucédo e a garantia de
precisdo adequadas séo fundamentais para otimizar o desempenho do sistema NILM,
exigindo uma analise detalhada das necessidades especificas da aplicacdo e
ponderacédo entre os beneficios da alta resolucéo e os desafios técnicos e financeiros

associados.

2.6 EXTRACAO DE PROPRIEDADES

Nesta etapa do sistema NILM séo utilizados algoritmos de processamento dos
sinais coletados na etapa anterior com o objetivo de identificar mudancas no consumo
de energia que caracterizem as cargas. Existem dois métodos fundamentais
propostos por (HART, 1992) para essa finalidade, denominados eventos e estados.
Eventos sédo caracterizados como instantes de mudanca entre os estados
operacionais das cargas, marcando transi¢coes significativas no consumo, enquanto

0s estados representam periodos de consumo estavel. Ambos os métodos,
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detalhados nas subsecfes subsequentes, estabelecem a base para sistemas NILM e
se mantém relevantes nos sistemas modernos conforme evidenciado por (FAUSTINE,
MVUNGI, et al., 2017).

2.6.1 Métodos Baseados em Eventos

Nesta abordagem, algoritmos de deteccdo de bordas sdo empregados para
identificar mudancas significativas — eventos de subida e descida — no perfil de
consumo energético, correspondentes as transicdes entre diferentes estados
operacionais das cargas. Esses eventos, definidos tanto por sua magnitude quanto
pelo momento de ocorréncia, sdo utilizados para a formagdo das assinaturas
energéticas nas etapas subsequentes. Essa abordagem € muito vantajosa pois
otimiza o problema da desagregacao ao converter um vasto volume de dados numa
lista gerenciavel de eventos para analise posterior. A Figura 4 ilustra os conceitos de

eventos e estados, correlacionando-os com as amostras medidas.

Figura 4 — llustracao conceitual de eventos de subida e descida e estados transitorios

e em regime permanente.

Legenda:
A 8

e = Amostra medida
. (entrada)

______________ ‘_4_ - . __._ - + Evento
Poténcia . ‘l (saida)

} = Tolerdncia

Poténcia média
em regime perm.

Perm. Transit. Perm. Transit. Perm. ® Estados

Y

Tempo

Fonte: Adaptado de (HART, 1992).

A abordagem baseada em eventos permanece relevante e € a mais utilizada
em aplicagcbes NILM modernas (BANDEIRA, MARTINS, 2020). A robustez do
algoritmo de deteccdo em relagédo aos estados transitérios € um requisito fundamental.
Transitorios prolongados podem confundir o algoritmo e induzir a identificacdo
equivocada de estados permanentes intermediarios, resultando na deteccdo de

multiplos eventos de menor magnitude, inexistentes, enquanto o sinal transiciona
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entre estados reais (HART, 1992). O uso de técnicas como downsampling,
apresentada na Secao 2.5.1, é uma estratégia eficaz para mitigar essas ocorréncias,
simplificando a analise dos sinais sem comprometer a precisdo na identificacdo de

eventos verdadeiros.

2.6.2 Métodos Baseados em Estados

A abordagem baseada em estados distingue-se pela sua capacidade de
modelar cada carga como uma maquina de estados probabilisticos, onde os niveis de
consumo energeético, tais como o nivel de poténcia ativa, sado correlacionados com as
probabilidades de transi¢do entre os estados operacionais e o tempo de permanéncia
em cada estado. Este conceito fundamenta-se na observagdo de que as cargas ao
alternarem entre estados operacionais — como por exemplo o ciclo de lavagem e
centrifugacdo de uma maquina de lavar —, manifestam padrdes de transicdo e
duracdo dos estados que sao distintos e identificaveis. Esta caracteristica permite a
identificacdo e diferenciagdo entre cargas com base em seus padrdes
comportamentais especificos.

Embora robusta, esta metodologia enfrenta desafios especificos decorrentes
da necessidade de um conhecimento detalhado sobre a operacdo das cargas. A
construcdo de um banco de dados abrangente e de longa duracdo é essencial.
Também ha a dificuldade de expandir o banco de dados para cargas similares, como
aparelhos de diferentes marcas e modelos, pois cada carga possui um conjunto Unico
de estados (FAUSTINE, MVUNGI, et al., 2017).

2.7 ALGORITMOS DE CLASSIFICACAO

A etapa final de um sistema NILM tem como objetivo principal desagregar o
sinal elétrico agregado, ou seja, identificar e classificar quais cargas individuais estéo
ativas na rede elétrica a partir das amostras coletadas no PCC. Esse processo pode
ser visto como uma engenharia reversa, onde se comparam os dados agregados com
um modelo pré-definido ou aprendido ao longo do tempo, atuando como uma
biblioteca contendo as assinaturas elétricas das cargas. Para realizar essa tarefa

complexa, algoritmos de aprendizado de maquina séo utilizados. Neste contexto, 0s
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algoritmos de aprendizado de maquina aplicados podem ser categorizados em dois

tipos principais: supervisionados e nao supervisionados, detalhados a seguir.

2.7.1 Supervisionados

Os algoritmos supervisionados exigem dados especificos de cada carga para
realizar a desagregagcdo. Essa abordagem opera em duas fases principais:
treinamento e desagregacao. Durante a fase de treinamento, o objetivo € construir um
modelo que contenha as assinaturas elétricas de cada carga, geralmente realizado de
forma intrusiva através de sensores individuais. Na fase de desagregacéo, o algoritmo
utiliza os eventos detectados nos sinais agregados coletados no Ponto de Conexao
Comum (PCC) para identificar as cargas.

A exigéncia de um banco de dados detalhado para cada carga apresenta um
desafio significativo, tornando esta fase mais complexa e demorada conforme o
namero de cargas aumenta. A portabilidade do modelo entre diferentes residéncias é
limitada devido a variacdo das cargas, afetando a escalabilidade desta abordagem
(KHAZAEI, STANKOVIC, et al., 2020). Além disso, mudancgas no consumo de energia
devido ao desgaste das cargas podem comprometer a precisdo e a robustez do
modelo ao longo do tempo (LIU, CHEN, 2014). No entanto, o avanc¢o na pesquisa
desta area e o desenvolvimento de bancos de dados abrangentes tém facilitado a
criagao de algoritmos NILM supervisionados, oferecendo uma base de dados rica para
o treinamento (KASELIMI, PROTOPAPADAKIS, et al., 2022). Detalhes adicionais dos
bancos de dados séo discutidos na 2.10.

A literatura recente destaca o potencial de algoritmos supervisionados como
Redes Neurais Artificiais e k-Nearest Neighbors. O trabalho (GOPINATH, KUMAR, et
al., 2020) apresenta uma andlise abrangente de algoritmos NILM modernos. Ja o
trabalho (REHMAN, LIE, et al., 2021) compara o desempenho de 10 algoritmos
avancados. Este trabalho aborda uma aplicacdo do algoritmo CO, precursor das
abordagens mais avancadas. A Secao 2.7.3 apresenta e detalha este algoritmo.

2.7.2 Nao Supervisionados

Os algoritmos nao supervisionados dispensam a necessidade de treinamento

prévio com assinaturas elétricas de cada carga. Ao invés disso, esses algoritmos
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aprendem diretamente a partir dos dados agregados, adaptando-se continuamente ao
longo do tempo. Esta abordagem busca resolver alguns desafios encontrados nos
métodos supervisionados, como a degradacdo de cargas, a adicdo de novos
dispositivos ao ambiente e a transferéncia de solugdes NILM entre diferentes
residéncias, melhorando assim a escalabilidade do sistema (KASELIMI,
PROTOPAPADAKIS, et al., 2022). Contudo, esse estudo ressalta que o desempenho
dos algoritmos n&o supervisionados tende a ser inferior quando comparado aos
resultados obtidos por métodos supervisionados. Destacam-se, entre as abordagens
nao supervisionadas, implementacdes que se baseiam nos algoritmos Hidden Markov
Models e k-means.

Em linha com as tendéncias atuais em tecnologia de algoritmos, pesquisas
recentes na area NILM apontam para o desenvolvimento de abordagens hibridas,
combinando as vantagens de ambas as classes de algoritmos discutidas
anteriormente, dando origem a uma nova categoria conhecida como algoritmos semi-
supervisionados. O trabalho de (KASELIMI, PROTOPAPADAKIS, et al.,, 2022)

apresenta essa inovagao.

2.7.3 O Algoritmo CO

O algoritmo de desagregacéo CO, introduzido por (HART, 1992), estabeleceu-
se como um paradigma na area NILM, servindo de benchmark para a avaliacdo de
abordagens mais avancadas e modernas (SCHIRMER, MPORAS, 2023).
Categorizado como um método supervisionado, o algoritmo CO opera em fases
distintas de treinamento e desagregacédo. A Figura 5 destaca um fluxograma que
resume o processo deste algoritmo, enfatizando cada fase e sua contribuicéo para as
etapas gerais de um sistema NILM. A descri¢cdo detalhada feita por (HART, 1992) é
crucial para a compreensdo dos mecanismos do algoritmo e a consulta ao artigo
original é fortemente recomendada. Além disso, 0os experimentos conduzidos neste
estudo sédo baseados em uma verséo do algoritmo CO proposto por (HART, 1992)
implementado no software NILMTK, conforme descrito na Sec¢éo 2.8. Segue-se uma
apresentacdo do algoritmo abordando concomitantemente alguns detalhes

pertinentes a sua implementacao neste software.
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2.7.3.1 Treinamento

A Figura 5 (b) mostra os quatro passos do processo de treinamento, descritos
a sequir:

1°. Aquisicao dos Sinais Individuais: A base para o treinamento do algoritmo
de desagregacéo € a coleta intrusiva dos sinais elétricos de cada aparelho. Neste
estudo, os experimentos sao conduzidos utilizando exclusivamente sinais de poténcia
ativa (W) para analise das cargas.

2°. Pré-Processamento: O tratamento inicial dos sinais coletados é realizado
para eliminar anomalias e ruidos, empregando uma técnica de downsampling que
consolida as amostras em blocos de um minuto, calculando a poténcia média dentro
desses intervalos. Este € o menor periodo das amostras que o software NILMTK
consegue manipular para realizar a desagregacao.

3°. Deteccdo de Eventos: Essa fase envolve a identificacdo de variacfes
significativas na série temporal de consumo, as quais podem sinalizar eventos de
comutacdo. Um registro detalhado desses eventos é compilado, incluindo a magnitude
e o0 instante de ocorréncia.

4° Agrupamento dos Eventos em Clusters: Os eventos detectados para cada
carga sdo organizados em clusters em um espaco de assinaturas elétricas com n
dimensdes, onde n é determinado pelo nimero de assinaturas observadas. A Figura
6 ilustra esse processo, em que o0s clusters representam regides de concentracao de
pontos caracteristicos de diferentes aparelhos, em termos de poténcia reativa (VAr) e
poténcia ativa (W). E importante ressaltar que, para o proposito especifico deste
estudo, o espaco de assinaturas é unidimensional, limitando-se a anélise da poténcia
ativa dos sinais elétricos.

A técnica de clusterizacdo € fundamental na etapa de classificacdo das cargas,
pois permite a identificacdo precisa de qual dispositivo € responsavel por cada evento
de consumo de energia. A distribuicdo dos clusters, como ilustrada na Figura 6, revela
a diversidade de padr6es de consumo elétrico. As variagdes nas formas e dimensoes
dos clusters refletem as caracteristicas operacionais distintas dos aparelhos, como,
por exemplo, a formacdo de clusters compactos por dispositivos com cargas
primariamente resistivas, e de clusters mais dispersos por dispositivos com cargas
indutivas. Adicionalmente, o grafico destaca um desafio previamente mencionado: a

sobreposicado de clusters para dispositivos que compartilham assinaturas elétricas
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semelhantes, exemplificado pelo agrupamento proximo de diferentes tipos de

lampadas.

Figura 5 — Fluxograma do Algoritmo CO, correlacionando: as trés etapas de um

sistema NILM (a), fase de treinamento (b) e fase de desagregacéao (c).
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Fonte: Elaborado pelo Autor (2023), adaptado de (HART, 1992).
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Finalizando o treinamento, o algoritmo consolida as informacdes de todas as

cargas analisadas resultando em um modelo de assinaturas elétricas. Este modelo &

fundamental para a desagregacdo subsequente, onde o CO decompde a poténcia

agregada em componentes individuais. Este modelo, composto pelos clusters

identificados, serve como base para a subsequente fase de desagregacéo, onde o

algoritmo CO aplica o conhecimento adquirido para decompor a poténcia agregada

em suas componentes individuais.
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Figura 6 —Representacdo do modelo de assinaturas elétricas formado por clusters

de poténcias ativa e reativa.
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Fonte: Adaptado de (HART, 1992).

2.7.3.2 Desagregacao

A Figura 5 (c) mostra 0s cinco passos do processo de desagregacao. Os trés
primeiros passos: Aquisicdo dos Sinais Agregados, Pré-Processamento e
Deteccédo de Eventos sdo essencialmente iguais ao processo realizado durante o
treinamento, com a diferenca de que neste momento, o0 sistema captura e trata os
dados de poténcia agregada, coletados no PCC, onde o consumo de todas as cargas
se sobrepde.

No 4° passo, Comparacédo dos Eventos com o Modelo Treinado, 0s eventos
identificados sdo comparados com o modelo de assinaturas elétricas elaborado
durante a fase de treinamento. Essa comparacao é feita ao representar os eventos
como vetores de poténcia, que sdo entéo projetados no espaco de estados definido
pelo modelo. A disténcia entre o vetor de evento e os clusters do modelo é calculada,
determinando-se a carga cujo cluster estad mais proximo. Esse processo resulta na

atribuicdo do evento a carga correspondente mais provavel.
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E importante ressaltar que o algoritmo CO aborda os eventos detectados em
cada amostra de maneira independente, o que simplifica significativamente o
problema de desagregacéo, reduzindo sua complexidade computacional. Contudo,
essa abordagem pode limitar a capacidade do algoritmo de capturar padrdes de
consumo a curto e longo prazo ou correlagdes entre dispositivos distintos. Para
aprimorar a assertividade do processo, sdo aplicadas heuristicas especificas que
funcionam como filtros para regular a detec¢@o de eventos proximos no tempo. Uma
dessas heuristicas estabelece que, ap6s um evento de ativacao ser detectado para
uma carga, deve-se esperar um minuto antes de considerar a possibilidade de um
novo evento para a mesma carga. De forma similar, um intervalo de dois minutos é
necessario apds um evento de desativacdo antes que um evento de ativacado
subsequente possa ser reconhecido para a carga em questdo. Estes intervalos séo
uma forma de aumentar a robustez do algoritmo e reduzir a probabilidade de erros.

Outra abordagem ja citada na Secédo 2.2 € a adocao do SCP, que pressupde
que cada evento é causado por uma unica mudanca de estado em um aparelho. No
entanto, eventos sobrepostos podem ocorrer, apresentando dois cenarios
desafiadores:

12 Quando o evento identificado ndo se alinha exatamente com nenhum cluster
conhecido, sugerindo a possibilidade de ser a combinacdo de eventos de multiplas
cargas. Nessa situacdo, o algoritmo tenta decompor o vetor em componentes que
correspondam a eventos de cargas diferentes, enfrentando o desafio de atribuir
corretamente os eventos;

22 Quando o evento esta suficientemente proximo a um cluster de outra carga,
levando a uma atribuicdo equivocada do evento a essa carga.

Conforme discutido anteriormente na Secéo 2.1.3, este € um desafio recorrente
em aplicacdes NILM, que pode ser abordado ao ampliar a dimenséo do espaco de
assinaturas observadas, melhorando assim a capacidade de distincdo entre eventos
e cargas.

Por fim, a resolucdo do problema CO, conforme proposto na Equacgéao 2 e
utilizando as técnicas mencionadas, cumpre o objetivo principal da técnica NILM:

identificar as cargas individuais que compdem o sinal de consumo agregado.
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2.8 SOFTWARE NILMTK

O NILMTK, introduzido por (BATRA, KELLY, et al., 2014), é um software de
codigo aberto baseado em Python, criado para incentivar a pesquisa na area NILM. A
arquitetura modular do NILMTK oferece um ecossistema completo de ferramentas que
abrangem todas as etapas de um sistema NILM e permite a integracao de diferentes
algoritmos de desagregacdo, capacitando a investigacdo de desempenho e
comparacao de resultados. As principais funcionalidades do software incluem:

e Importacdo de Dados: O NILMTK estabeleceu um formato de dados, o
NILMTK-DF, especificamente para bancos de dados desenvolvidos nesta area. Esse
formato padroniza a estruturacdo dos dados, permitindo testar os algoritmos em
diferentes cenarios de cargas.

e Pré-processamento: Inclui ferramentas para limpeza, normalizacdo e
tratamento dos dados, preparando-os para analise efetiva.

e Treinamento de Modelos: Permite o treinamento de diversos algoritmos
supervisionados pré-implementados, possibilitando a exploracdo de diferentes
técnicas.

e Execucao de Algoritmos: Fornece uma interface unificada para a aplicagéo
de diversos algoritmos de desagregacédo, permitindo testes e comparacoes diretas
entre o desempenho de cada técnica.

e Avaliacdo de Desempenho: Dispde de um conjunto diversificado de métricas
para avaliar a precisédo e eficacia dos algoritmos em cada cenario, possibilitando a
comparacao e selecdo de modelos com base em critérios objetivos e reprodutiveis

A ampla adocdo do NILMTK pela comunidade de pesquisa NILM decorre da
capacidade do software em padronizar experimentos e gerenciar grandes volumes de
dados de maneira eficiente. Este estudo utiliza a versdo 0.4.3 do NILMTK e se
concentra especialmente em dois modulos: "CombinatorialOptimization”, que
compreende uma implementacao do algoritmo CO proposto por (HART, 1992), e o
modulo "Metrics”, que permite a avaliacdo do seu desempenho. A proxima secao
apresenta em detalhes as métricas utilizadas para mensurar os resultados dos

experimentos realizados com o algoritmo CO.
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2.9 METRICAS DE DESEMPENHO

A selecdo de métricas de desempenho robustas e confiaveis € fundamental
para a avaliagcdo precisa e imparcial de algoritmos NILM. As métricas fornecem uma
base quantitativa para comparar diferentes técnicas, identificar seus pontos fortes e
fracos e, por fim, selecionar a solucdo mais adequada para cada aplicacao especifica.
Nesse sentido, o melhor algoritmo é aquele que apresenta a melhor capacidade de
identificar as cargas do conjunto agregado de sinais, uma vez que este é o objetivo
do sistema.

A revisao feita por (PEREIRA, NUNES, 2018) evidencia a falta de consenso na
comunidade académica sobre quais métricas devem ser utilizadas para medir e
reportar o desempenho de aplicacbes NILM. Apesar disso, diversas métricas se
consolidaram como referéncias na area e as principais métricas utilizadas para
mensurar algoritmos baseados em eventos, de acordo com (ANGELIS,
TIMPLALEXIS, et al., 2022), sdo apresentadas a seguir. Em todos os casos, quanto
mais proximo de 1,0 o algoritmo desempenha na métrica avaliada, melhor é seu
resultado quanto ao cenario e quanto as variaveis de sucesso de classificacao

ponderadas.

2.9.1 Precisao

Esta métrica, mostrada na Equacéo 4, indica o sucesso na classificacdo de
uma determinada classe de eventos durante a ocorréncia do todos 0s eventos

verificados.

Precisa TP 4
recisao = TP ¥ FP

Onde, TP indica o numero de vezes que uma classe de eventos foi
corretamente identificada (sucesso de classificacdo) e FP indica o nimero de vezes
gue esta mesma classe de eventos foi prevista sem que ela tenha ocorrido (erro de

classificacao).
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2.9.2 Recall

A métrica Recall, mostrada na Equacdo 5, indica o sucesso obtido na
classificacdo de um determinado grupo de eventos em relacdo ao nimero de vezes
gue os eventos dessa classe verdadeiramente ocorreram. O valor unitario dessa
métrica mostra que o algoritmo tem habilidade excepcional para reconhecer essa

classe de eventos sempre que ha sua ocorréncia.

Recall = —F 5
ecatt = TP Y FN

Onde, FN indica o numero de vezes que uma classe ndo foi prevista pelo

algoritmo (erro de classificacao).

2.9.3 F1-Score

A métrica F1-Score, apresentada na Equacéo 6, fornece a média harménica
entre as métricas Precisdo e Recall. Por levar em consideracdo as duas métricas
complementares apresentadas acima, o F1-Score € uma das métricas mais relevantes

na area.

Precisao x Recall
F1 Score = 2x — 6
Precisao + Recall

2.10 BASES DE DADOS

A proliferacdo de bases de dados publicas de alta qualidade impulsionou
significativamente os avancos na area NILM nos ultimos anos (ANGELIS,
TIMPLALEXIS, et al., 2022). Estes bancos de dados oferecem informagdes uteis tanto
para treinamento quanto para teste de algoritmos de desagregacéo e sao formados
por conjuntos de dados que capturam o consumo de energia elétrica em niveis
agregado e desagregado, dentro de ambientes residenciais ou comerciais. Cada base
possui caracteristicas proprias tais como numero de cargas observadas, frequéncia

de amostragem e tipos de grandezas elétricas registradas.
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O artigo (BATRA, PARSON, et al., 2014) apresenta uma extensa revisao da
literatura onde sao listados 26 bancos de dados publicos. Dentre as multiplas bases
disponiveis, o UK-DALE (United Kingdom Domestic Appliance Level Electricity)
(KELLY, KNOTTENBELT, 2015) destaca-se pelo seu detalhamento na coleta de
sinais elétricos provenientes de 5 residéncias, cujos dados agregados dos sinais de
tensdo e corrente elétrica disponibilizados foram medidos na frequéncia de 16 kHz e
os dados de poténcia ativa e poténcia aparente, na frequéncia de 1 Hz. Este banco
de dados também disponibiliza dados desagregados de poténcia ativa de cada
aparelho, amostrados na frequéncia de 1/6 Hz.

Outro banco de dados que se destaca € o REDD (Reference Energy
Disaggregation Data Set) (KOLTER, JOHNSON, 2011), desenvolvido por
engenheiros do MIT e elaborado especialmente para estudos na éarea NILM.
Composto por dados coletados ao longo de varias semanas para 6 residéncias,
fornece valores de poténcia ativa agregada e desagregada das cargas instaladas. A
taxa de amostragem é de 16 kHz para os dados do PCC e 3 segundos para os dados
individuais. Para a coleta dos dados foram utilizados sensores comercialmente
disponiveis, conforme descrito no seu artigo de lancamento (KOLTER, JOHNSON,
2011). Séo disponibilizadas algumas informacdes genéricas sobre as cargas, porém
dados como marca, modelo e poténcia nominal sdo omitidos em nome da

generalizacdo das cargas.

2.11 CONCLUSAO

Ao longo deste capitulo, apresentaram-se os fundamentos tedricos essenciais
a compreensao da técnica NILM, abordando desde a conceituacdo inicial até as
aplicacdes praticas. A revisdo teorica foi iniciada com a obra de George W. Hart,
evidenciando sua influéncia no desenvolvimento da area. Em seguida, a técnica NILM
foi explorada em suas varias dimensodes, incluindo a introducdo a metodologia, a
contextualizacdo da motivacao e do contexto de aplicacéo, os principios operacionais,
os desafios técnicos, bem como as classificagcbes dos sistemas NILM e suas
aplicacoes significativas.

Este capitulo destacou também a importancia das assinaturas elétricas para a
identificacéo eficaz das cargas, a relevancia da precisdo na aquisicdo dos sinais e 0s

desafios associados as etapas de extracdo de propriedades e classificacdo das



48

cargas. Além disso, discutiu-se a aplicacao de algoritmos de aprendizado de maquina
para aprimorar a técnica NILM, evidenciando o potencial da tecnologia e da inovacao
na pesquisa aplicada.

Conclui-se, portanto, que a técnica NILM representa uma abordagem
promissora para 0 monitoramento e a gestdo do consumo de energia elétrica,
oferecendo uma alternativa econémica e eficiente em comparacdo aos meétodos
tradicionais de ILM. A evolucdo da técnica, sustentada pela pesquisa académica e
pelo desenvolvimento tecnoldgico, aponta para a possibilidade de superacdo dos
desafios técnicos existentes e para a ampliacdo de suas aplicacdes praticas.

O capitulo subsequente estabelece os procedimentos experimentais e as
técnicas analiticas empregadas neste estudo, cujo objetivo é investigar e avaliar o

desempenho do algoritmo CO na desagregacao de cargas elétricas.
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3 METODOLOGIA PROPOSTA

Este capitulo apresenta a metodologia adotada para realizar experimentos de
simulagdo envolvendo a técnica de desagregacdo dos sinais de poténcia em um
ambiente residencial. Para a execucdo dos testes, utiliza-se o software NILMTK
versao 0.4.3, com énfase em seus modulos “CombinatorialOptimization” e “Metrics”.
O ambiente de execucao escolhido para o NILMTK é a Interface de Desenvolvimento
Integrado (IDE) Jupyter Notebook. A selecao desses recursos fundamenta-se em sua
pertinéncia e importancia para area, conforme discutido em secdes anteriores. A

seguir, detalham-se as técnicas propostas e as justificativas para sua selecao.

3.1 DEFINICAO DO CONJUNTO DE DADOS UTILIZADOS

Nesta subsecdo apresentam-se os detalhes e as justificativas para a escolha

dos dados analisados.

3.1.1 Banco de Dados

ApoOs cuidadosa consideracdo, optou-se por focar em cargas e residéncias
reais, em detrimento de um banco de dados sintético. Esta escolha foi influenciada
pelo reconhecimento de que a utilizagcdo de dados simulados pode comprometer a
avaliacdo de algoritmos de desagregacéo, conforme destacado por (KLEMENJAK,
KOVATSCH, et al., 2020). Dados reais apresentam complexidade intrinseca e ruidos,
proporcionando um teste mais rigoroso e fiel das capacidades de desagregacao dos
algoritmos e contribuindo para resultados mais relevantes.

A selecédo do banco de dados para esta pesquisa pautou-se na qualidade e no
tipo das informacdes disponiveis, conforme indicado pela revisdo de (BATRA,
PARSON, et al., 2014), bem como na sua relevancia académica, refletida pelo volume
de citagdes conforme reportado por (IQBAL, MALIK, et al., 2021). Entre as opc¢des
consideradas, destacaram-se 0s seguintes bancos de dados: REDD (KOLTER,
JOHNSON, 2011), UK-DALE (KELLY, KNOTTENBELT, 2015) e BLUED (Building-
level fully-labeled dataset for electricity disaggregation) (ANDERSON, OCNEANU, et
al., 2012). Analises mais profundas revelam que, embora o segundo e terceiro banco

de dados oferecam taxa de amostragem compativel com o estudo, as residéncias
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monitoradas apresentam grande quantidade e variedade de aparelhos, incluindo
cargas permanentes e continuamente variaveis. Essas caracteristicas s&o
indesejaveis pois, devido ao seu principio de funcionamento baseado em eventos, ja
se sabe que cargas continuamente variaveis e permanentes sdo um desafio para o
algoritmo CO por ndo apresentarem eventos consistentes.

O banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011), por sua vez, destacou-
se em Varios quesitos:

-A qualidade e a resolucdo dos dados, que incluem medi¢cdes de poténcia de
poténcia ativa para cada carga com uma taxa de amostragem de 3 segundos;

-A abrangéncia do estudo, monitorando 6 residéncias durante
aproximadamente um més e registrando uma ampla variedade de tipos de cargas
instaladas;

-A relevancia académica, sendo o mais citado em publicac8es cientificas com
mais de 1000 referéncias (IQBAL, MALIK, et al., 2021).

3.1.2 A Residéncia Selecionada e Suas Cargas Relevantes

A selecao detalhada das seis residéncias disponiveis no banco de dados REDD
indicou que a Residéncia 1 € a mais adequada para nossa pesquisa, devido a
guantidade e a variedade de cargas presentes (16 cargas). Dentre as cargas, algumas
tém a mesma finalidade e sao diferenciadas pelo nimero da sua insténcia. A Tabela
1 resume as cargas instaladas, oferecendo uma visdo sobre seus tipos e perfis de
consumo, baseando-se em uma analise preliminar de suas curvas de consumo. Vale
ressaltar que o banco de dados se limita a fornecer apenas essas informacoes
genéricas, sem detalhar caracteristicas dos aparelhos como marca, modelo, ano de
fabricacdo ou poténcia nominal.

A escolha da residéncia para este estudo foi influenciada significativamente
pela presenca e pelo tipo de geladeira em cada casa, considerando sua relevancia no
consumo total em residéncias brasileiras, como mencionado na Secdo 1. A analise
focou na Residéncia 1, que se distinguiu por conter uma geladeira com caracteristicas
de uma carga do tipo Estado Finito, conforme ilustrado nas suas curvas de consumo
(Figura 7 e Figura 9), em que é possivel notar estados bem definidos. Em contraste,
as demais residéncias ou ndo possuem dados individuais sobre suas geladeiras ou

as unidades monitoradas exibem padrdoes de consumo de compressores inverter, que
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se enguadram no modelo de carga continuamente variavel. Tais caracteristicas
desqualificam essas residéncias da selecdo a Residéncia 1 para o restante deste

estudo.

Figura 7 — Consumo de poténcia ativa da geladeira da Residéncia 1 ao longo de trés

dias.
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

Os bancos de dados podem apresentar limitacdes, incluindo falhas e lacunas
nas medi¢cbes, que afetam a integridade dos dados. Essas interrupcdes podem ser
causadas por pausas na coleta, falhas nos dispositivos de medicdo ou auséncia de
registros em determinados periodos, comprometendo a representatividade temporal
e a precisdo das analises. A identificacao e o tratamento apropriado dessas lacunas
sao fundamentais para prevenir interpretacdes errdbneas ou vieses nos resultados.

Nos dados referentes a Residéncia 1, observam-se lacunas por curtos
periodos. No entanto, essas lacunas ndo impactam significativamente a analise, visto
que, durante o intervalo especifico de duas semanas, de 18 de abril a 02 de maio de
2011, os dados agregados e individuais mostram consisténcia, com poucas
interrupcBes. E importante ressaltar que, embora os registros individuais prossigam
até 24 de maio, a auséncia de dados agregados correspondentes limita a
desagregacao apos este intervalo. A Figura 8 mostra o grafico da poténcia agregada

medida na Residéncia 1 durante uma semana.
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Figura 8 — Poténcia agregada medida na Residéncia 1 entre os dias 20/04 e
27/04/2011.
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Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

As cargas instaladas foram classificadas conforme o seu consumo ao longo do

periodo total disponibilizado (aproximadamente um més). Sao apresentadas abaixo,

destacando-se as de maior consumo:

1a
oa
3a
42
5a
62
7a
ga
ga
102
112
122
134
142
152
162

Geladeira: 44,7 kWh
Lavadora e Secadora de Roupas: 32,6 kWh
Lampadas (12 instancia): 30,7 kWh
Tomadas (22 instancia): 22,9 kWh
Lava-loucas: 19,9 kWh
Lampadas (22 instancia): 18,2 kwWh
Micro-ondas: 16,9 kWh
Tomadas (12 Instancia): 16,78 kwWh
Lampadas (22 Instancia): 11,81 kWh
Forno elétrico: 8,81 kWh
Desconhecido (12 Instancia): 5,22 kWh
Tomadas (32 Instancia): 4,50 kWh
Tomadas (42 Instancia): 2,22 kWh
Fogao elétrico: 0,41 kWh
Aquecedor de ambientes: 0,096 kWh
Desconhecido (22 Instancia): 0,000085 kwh

Os valores identificados direcionam a priorizagédo e o exame detalhado dessas

cargas nas fases subsequentes. Priorizam-se para desagregacao as cargas de maior

consu

mo, alinhando-se ao critério de relevancia. Tal estratégia tem o proposito de

otimizar a utilidade pratica do modelo de desagregacao, focando na avaliacdo dos

eleme

ntos que mais impactam o consumo total da residéncia. Adicionalmente, este

método permite investigar o efeito de outras cargas nao incluidas no conjunto inicial

de dados de treinamento.
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A seguir sdo apresentados alguns detalhes das cargas que apresentaram maior
consumo de energia.

3.1.2.1 Geladeira

A geladeira se destaca como a principal consumidora de energia na residéncia.
A caracteristica fundamental de seu funcionamento (evidenciada na Figura 8) é a
operacao intermitente de seu compressor elétrico monofasico. Esse padréo é crucial
para otimizar a eficiéncia energética, permitindo que o aparelho desligue quando a
temperatura atinge o nivel desejado e ligue novamente conforme necessario.
Observa-se, ainda, o ciclo de degelo sistematico que ocorre a cada dois dias. Essa
regularidade é uma caracteristica projetada para garantir o bom desempenho do
aparelho, removendo o acumulo de gelo nas bobinas de resfriamento por meio de

elementos resistivos.

Figura 9 — Consumo de poténcia ativa da geladeira da Residéncia 1, com detalhe
para 0 momento de acionamento do seu sistema de degelo.
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

3.1.2.2 Lavadora e Secadora de Roupas

A Figura 10 apresenta o grafico do ciclo de operacdo da maquina de lavar e
secar roupas na Residéncia 1, destacando os padrdes caracteristicos das diferentes

fases do processo. A modelagem dessa carga pode ser feita utilizando o método de
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estados finitos, tratando cada fase operacional como um estado distinto. Os eventos
relacionados a cada estado sao identificados pelo algoritmo nas etapas subsequentes
da metodologia. E importante mencionar que o uso da maquina segue uma
periodicidade semanal, o que imp&e uma restricdo a quantidade de dados disponiveis
para o treinamento do modelo.

Figura 10 — Consumo de poténcia ativa ao longo de um ciclo completo da Lavadora
e secadora de Roupas.

Lavadora e secadora de Roupas (Residéncia 1)
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

3.1.2.3 Circuito de lluminacgéo

A Figura 11 mostra o consumo de poténcia ativa do circuito de iluminacao (12
Instancia), com comportamentos analogos observados nas demais instancias, que
exibem pequenas variacdes nos niveis de consumo. E possivel modelar esta carga
como sendo do tipo Ligado e Desligado. Ha outras instancias que apresentam mais
de uma carga no circuito, indicando, por exemplo, se tratar de mais de um coémodo.
Nestes casos € possivel caracteriza-los como tipo Estado Finito. A Tabela 1 indica em

detalhes o tipo de carga presente em cada circuito.
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Figura 11 — Consumo de poténcia ativa do circuito de iluminacéo (12 Instancia).
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

3.1.2.4 Circuito de Tomadas (22 Instancia)

Esta “carga”, ou melhor, este circuito, € composto por alguns aparelhos com
assinaturas elétricas distintas, ligados em paralelo e registrados por um Unico conjunto
de sensores. Apesar da falta de informacdes especificas sobre os aparelhos dentro
deste circuito pelo banco de dados, € possivel inferir as caracteristicas das cargas
através da andlise de suas curvas de poténcia, ilustradas na Figura 12.

3.1.2.5 Lava-loucas

Esta carga apresenta uma assinatura elétrica claramente definida, ilustrada na
Figura 13. A cada ativacdo, manteve-se consistente em seu comportamento,
revelando um padréao de lavagem uniforme. Os horarios de operacédo também foram
consistentes, tendendo a concentrar-se no periodo noturno. Dada essa regularidade,

fica claro que a carga se enquadra de forma precisa na categoria de estados finitos.
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Figura 12 — Consumo de poténcia ativa do circuito de tomadas (22 Instancia) ao
longo de uma semana (20/04 a 27/04/2011).
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

Figura 13 — Consumo de poténcia ativa da Lava-Loucas.
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

3.1.2.6 Micro-ondas

O micro-ondas, identificado como a sétima maior carga consumidora, distingue-

se por sua elevada poténcia, aproximadamente 1500 W, e por sua assinatura elétrica

Gnica, conforme demonstrado no grafico da Figura 14. O padrdo de uso desse

aparelho é caracterizado por eventos distintos e transicdes rapidas entre os estados

de ligado e desligado, alinhando-o estreitamente com um modelo de carga binaria.



Tabela 1 — Classificacdo das cargas monitoradas na Residéncia 1 do banco de dados REDD.

Numero de

Poténcia média

Cargas Monitoradas s Instancias Modelo de Carga Perfil de Utilizagao observada [W]

1 Estado Finito Durante a noite 45-90
lluminagao 3 2 Estado Finito Varias vezes ao dia 65-100

3 Estado Finito Varias vezes ao dia 55
Geladeira 1 2 Estado Finito Operagdo continua 200 - 400
Aque.cedor de 1 2 - N3o utilizado -
Ambientes

1 Variadas Constantemente ligada -

2 Variadas Constantemente ligada -
Tomadas 4 - X

3 Ligado/Desligado Raramente 1100

4 Ligado/Desligado Raramente 1100
Lavadora e secadora de 3 4 Estado Finito Semanalmente 150
Roupas
Lava-lougas 1 2 Estado Finito Algumas vezes na semana 500
Micro-ondas 1 2 Estado Finito Vdrias vezes ao dia 120
Fogao Elétrico 1 2 - N3o utilizado -
Forno Elétrico 1 2 Estado Finito Utilizado poucas vezes 200 - 500

. 2 Estado Finito Diariamente 100

Cargas Desconhecidas 2 - —

3 - N3o utilizado -

Total = 16

Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.
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Figura 14 — Consumo de poténcia ativa do Micro-ondas.
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

3.2 CENARIOS DE INVESTIGACAO PROPOSTOS

Para aprofundar o entendimento sobre as dinamicas da desagregacéao de
cargas, propdem-se cinco cenarios investigativos, que exploram as variaveis do
namero de cargas conhecidas, o numero de cargas desconhecidas e o periodo de
treinamento. A selecdo desses cenarios visa simular condi¢cdes realistas,
evidenciando como a expansdo do numero de cargas e do tempo de treinamento
elevam os custos operacionais. Isso faz sentido ao se considerar que o treinamento
demanda recursos como energia, equipamentos e pessoal qualificado, podendo,
inclusive, interferir na rotina dos residentes. Outra dimenséo que se pretende avaliar
€ o0 impacto da componente e(t) da Equacdo 1, que representa um erro na
modelagem do problema, analisando como a inclusdo de cargas desconhecidas de
baixo consumo como uma componente de erro influencia os resultados de
desagregacao.

A janela de desagregacédo é fixada em uma semana, de segunda a segunda
(20/04/2011 a 27/04/2011), abrangendo dias uteis — quando a residéncia esta
usualmente desocupada durante o horario comercial, limitando o consumo a cargas
como a geladeira e poucos outros dispositivos — e momentos de uso intensivo da
rede elétrica. A duracdo da janela de desagregacao varia conforme o cenario: para
dois dias, entre 28 e 29/04, e para um dia, especificamente em 29/04. Estes periodos
de treinamento foram escolhidos apds analise minuciosa, identificando dias em que

todos os aparelhos séo utilizados pelo menos uma vez. A escolha de datas proximas
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a janela de desagregacédo visa minimizar variagdes no funcionamento dos aparelhos
devido a fatores externos, como alteracbes na temperatura ambiente ou defeitos.
Esses dias foram selecionados apds uma avaliagdo criteriosa que indicou momentos
de uso de todos os aparelhos ao menos uma vez. A escolha de datas proximas a
janela de desagregacao visa minimizar variacbes no funcionamento dos aparelhos
devido a fatores externos, como alteracdes na temperatura ambiente ou defeitos.

A seguir, apresenta-se uma sintese de cada cenario, elucidando os objetivos
especificos de cada investigacdo e as expectativas em relacdo aos resultados.

3.2.1 Cenério 1: 2D e TopK =10

No Cenario 1, o foco € examinar o impacto de um intervalo de treinamento de
dois dias, durante o qual o algoritmo € instruido sobre os 10 maiores consumidores
identificados na residéncia, conforme detalhado a Secéo 3.1.2. Este experimento visa
replicar uma situacdo em que os dados disponiveis sobre as cargas sao restritos, mas,
ainda assim, amplas informag0es sobre os estados e eventos de cada carga sao

fornecidas ao algoritmo durante o periodo de treinamento.

3.2.2 Cenério 2: 2D e TopK =13

No Cenario 2, o objetivo é treinar o algoritmo dados referentes a todas as
cargas que registraram um consumo superior a 2 kWh durante o més. Esse limite de
consumo foi estabelecido arbitrariamente para incluir todas as cargas que

demonstram um nivel de consumo significativo.

3.2.3 Cenério 3: 2D e Todas as Cargas da Residéncia (TopK = 16)

Considerando que o banco de dados disponibiliza os registros de consumo
individual de todos os aparelhos instalados, este cenario se propde a servir de base
comparativa para os demais, ao adotar o periodo mais extenso de treinamento e incluir

todas as cargas.
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3.2.4 Cenério 4: 1D e TopK =10

No Cenério 4, analisa-se 0 caso mais restritivo entre todos propostos, limitando
os dados de treinamento as informacgdes referentes as 10 maiores cargas em apenas
um dia. Esta configuracdo busca avaliar os impactos de uma implementacdo com o
minimo de dados amostrais disponibilizados ao algoritmo para treinamento. O objetivo
€ explorar até que ponto a reducdo da quantidade de dados impacta na capacidade
de desagregacao do algoritmo e na precisao dos resultados obtidos.

3.2.5 Cenério 5: 1D e TopK =13

No Cenério 5, introduz-se uma abordagem intermediaria entre os demais
cenarios, avaliando os efeitos de treinar o algoritmo com uma amostra composta pelas

13 cargas mais relevantes (TopK = 13) em um periodo de treinamento de um dia.

3.3 TREINAMENTO DO ALGORITMO

A fase de treinamento do algoritmo é fundamental para determinar a qualidade
da desagregacdo das cargas e a abordagem proposta visa explorar diferentes
cenarios com base nas maiores consumidoras de energia. Esta etapa é guiada por
trés perguntas-chave:

1) Qual o efeito da duracdo da janela de treinamento sobre o processo de
desagregacao?

2) E indispensavel treinar o algoritmo com todas as cargas, ou € possivel
alcancar resultados adequados concentrando-se nas cargas de maior consumo?

3) Como a inclusdo de um termo de erro afeta a precisdo do sistema de
desagregacao?

A premissa de que um algoritmo deve ser treinado com dados que representem
todos os estados operacionais de uma carga é amplamente aceita. No entanto, as
analises das curvas de consumo das cargas e os dados da Tabela 1 sugerem a
existéncia de variacfes significativas nos seus padrfes de consumo. Assim, para
assegurar a eficiéncia do algoritmo, € essencial examinar sua habilidade em identificar

cargas frente a essas variagoes.
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Portanto, a proposta é testar a reacdo do algoritmo CO a diferentes periodos
de treinamento, oferecendo uma avaliacdo detalhada de sua performance e levando
em consideragéo as limitagcdes impostas pelo NILMTK, como a limitacdo no acesso a
configuragbes especificas do algoritmo, incluindo ajustes de sensibilidade e na

definicdo de estados transitérios e permanentes.

3.4 DESAGREGACAO

Na etapa de desagregacdo, emprega-se o algoritmo para examinar o sinal de
poténcia agregada da residéncia, requerendo a configuracéo da janela de observacao

estabelecida previamente, que abrange o periodo de 20/04/2011 a 27/04/2011.

3.5 METODOS DE AVALIACAO DOS RESULTADOS

Apés finalizar o processo de desagregacdo, procede-se a andlise dos
resultados para aprofundar o entendimento do desempenho alcangcado. O protocolo

de avaliacdo sugerido inclui:

3.5.1 Avaliacdo Qualitativa: Uso de Graficos

Para a avaliacdo qualitativa, os sinais desagregados sao representados
graficamente, sendo comparados com o0s sinais reais disponiveis no banco de dados.
Esta comparacao visual facilita a avaliacdo do desempenho do algoritmo CO frente as
diversas cargas, permitindo identificar pontos fortes e fracos do algoritmo em

diferentes dimensdes.

3.5.2 Avaliagéo Quantitativa: F1-Score

Para a quantificacdo dos resultados, adota-se o F1-Score, que consolida as
medidas de Precisdo e Recall, englobando efetivamente os acertos e erros na
identificacdo de TP, TN e FN, conforme apresentado nas Equacgbes 4, 5 e 6 da Secao
2.9. Esta métrica esta integrada ao NILMTK no modulo “metrics” e, como mostrado na
Reviséo Bibliogréafica (Secao 2.9), é reconhecidamente uma das mais eficazes na

avaliacao de algoritmos de desagregacao baseados em eventos.
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3.6 CONCLUSAO

Este capitulo apresenta a metodologia proposta para simulacdo e andlise da
técnica de desagregacdo de sinais de poténcia ativa em ambiente residencial,
utiizando o software NILMTK versdo 0.4.3, com énfase nos modulos
“CombinatorialOptimization” e “Metrics”, e 0 software Jupyter Notebook como IDE. A
selecdo dessas ferramentas baseia-se na sua importancia para a area, conforme
discutido anteriormente. A escolha de dados reais, do banco de dados REDD, reflete
0 objetivo de garantir que a avaliacdo do algoritmo de desagregacédo CO seja precisa
e relevante.

Através da definicdo do conjunto de dados e a escolha da Residéncia 1 para
estudo, este trabalho enfoca na analise de cargas com padrbes de consumo
significativos, estabelecendo uma base para a exploracdo dos cenarios propostos.
Esses cenarios, variando no numero de cargas conhecidas e na duracdo do
treinamento, servem para testar a eficacia do algoritmo CO sob diversas condi¢ées. E
importante enfatizar que o propésito deste estudo ndo é otimizar o algoritmo CO, mas
sim aplica-lo conforme a versdo disponivel no NILMTK, mantendo os parametros
originais.

Durante a fase de treinamento, o algoritmo recebe dados detalhados de cada
aparelho para construir um modelo de assinaturas elétricas. Na fase de
desagregacao, esses modelos sao utilizados para analisar o sinal de poténcia
agregada, observando-se um periodo especifico de uma semana em todos os
cenarios.

Os métodos de avaliacao dos resultados incluem andlises qualitativas, por meio
de comparacfes graficas com os dados reais, e quantitativas, utilizando o F1-Score.
Esta metodologia fornece uma analise aprofundada do desempenho do algoritmo CO,
explorando como as diferentes configuracdes impactam na eficacia da desagregacao.

Para aprofundamento técnico e referéncia ao codigo-fonte utilizado neste
trabalho, o programa desenvolvido esta disponivel no Anexo A.

O proximo capitulo apresenta os dados obtidos a partir da aplicacdo da

metodologia descrita.
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4 RESULTADOS

Esta secdo expbe os resultados alcancados ao aplicar os diferentes cenarios
de desagregacdo propostos previamente. Os cenarios foram projetados para explorar
a influéncia do numero de cargas selecionadas e do periodo de treinamento na
eficacia da técnica de desagregacdo. A analise cobre uma semana completa,

abrangendo diferentes condi¢des de uso dos aparelhos.

4.1 DESAGREGACAO DAS CARGAS DE MAIOR CONSUMO

Os testes executados contemplam cinco cenarios distintos, detalhados a
seqguir:

1° Cenério: Treinamento e desagregacdo das 10 principais cargas por
consumo no més (TopK 10), com um periodo de treino de dois dias.

2° Cenario: Treinamento e desagregacdo de todas as cargas com consumo
superior a 1 kWh no més (TopK 13), com um periodo de treino de dois dias.

3° Cenario: Treinamento e desagregacao de todas as cargas instaladas, com
um periodo de treino de dois dias.

4° Cenario: Similar ao primeiro cenario, mas com a janela de treinamento
ajustada para um dia.

5° Cenario: Similar ao segundo cenario, mas com a janela de treinamento
ajustada para um dia.

Para cada cenério, o algoritmo foi inicialmente treinado com dados individuais
de cada carga durante o periodo designado para o treinamento, seguido pelo
processo de desagregacdo. A biblioteca Matplotlib € utilizada para geracdo dos

gréficos. Os resultados sdo mostrados nas préoximas subsecoes.

4.1.1 Janela de Treinamento de Dois Dias (2D)

Nesta subsecéo serdo mostrados os resultados de desagregacao para os trés

primeiros cenarios.
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4.1.1.1 Cenario 1: 2D e TopK =10

O primeiro cenario testado envolve a desagregacao das 10 cargas que mais
consumiram em um més de registros. A Figura 15 apresenta o F1-Score alcancado.

Figura 15 — F1-Score do cenario de desagregacao das TopK 10 cargas com a

janela de treinamento de dois dias.
F-Score por Carga (K=10) - Treinamento de 28 a 30/04

0.8

0.7

Cargas

Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

A Figura 16 ilustra o sinal de poténcia resultante da desagregacao da geladeira
sobreposto ao sinal agregado real. A Figura 17 exibe a mesma janela de tempo da
Figura 16, mas destaca as limitagdes do algoritmo em diferenciar eventos da geladeira
em meio a atividade simultanea de multiplas cargas.

A Figura 18 ilustra o consumo real das cargas detalhando um dos ciclos de
operacao da geladeira mostrados na Figura 16. Neste periodo houve pouco consumo
das demais cargas da residéncia. Ja a Figura 19 ilustra o resultado da desagregacao
no mesmo momento do sinal exibido na Figura 18. A Figura 19 destaca erros do
algoritmo na desagregacao da geladeira, atribuindo seu consumo a outros aparelhos.
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Figura 16 — Resultado da desagregacao da geladeira durante aproximadamente um

dia (1° Cenario).
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

Figura 17 — Resultado da desagregacéo da geladeira no mesmo periodo mostrado

na Figura 16.
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.
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Figura 18 — Detalhe do momento de acionamento do compressor da geladeira, com

sobreposicao do consumo individual e agregado cargas.
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

Figura 19 — Detalhe do resultado da desagregacédo em um ciclo de acionamento da
geladeira, evidenciando erros no processo (1° Cenério).
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.
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4.1.1.2 Cenario 2: 2D e TopK =13

Neste segundo cenario sdo todas as cargas que apresentaram consumo
representativo sao informadas ao algoritmo durante o treinamento. A Figura 20 mostra

o0 F1-Score resultante.

Figura 20 — F1-Score da desagregacao das TopK 13 cargas com a janela de
treinamento de dois dias.

F-Score por Carga (K=13) - Treinamento de 28 a 30/04

Cargas

Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

4.1.1.3 Cenario 3: 2D e Todas as Cargas da Residéncia (TopK 16)

No terceiro cenério todas as cargas instaladas sédo ensinadas ao algoritmo. A
Figura 21 mostra o F-Score obtido.

A Figura 22 ilustra um resultado bem-sucedido na desagregacéo da geladeira.
Ainda assim é possivel notar erros na desagregacéao das outras cargas.
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Figura 21 — F-Score do cenario de desagregacao de todas as cargas instaladas na

residéncia com a janela de treinamento de dois dias.

F-Score por Carga (Todas as cargas da residéncia) - Treinamento de 28 a 30/04

0.8

Cargas

Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

Figura 22 — Detalhe do resultado da desagregacdo em um dos ciclos de

acionamento da geladeira (3° Cenario).

Detalhe da poténcia desagregada no momento
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.
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4.1.2 Janelade Treinamento de Um Dia

Esta subsecdo expde os resultados da desagregacdo com a janela de
treinamento definida para um Unico dia, aplicando a mesma janela de desagregacéo
dos cenarios anteriores. Explora-se a variacdo no numero de cargas treinadas,

alternando entre as 10 maiores consumidoras (TopK 10) e as 13 maiores (TopK 13).

4.1.2.1 Cenario 4: 1D e TopK =10

Neste cenario é feita a desagregacdo das TopK 10 cargas com a janela de
treinamento de um dia. A Figura 23 mostra a métrica F1-Score obtida considerando

os resultados de desagregacao.

Figura 23 — F1-Score do cenario de desagregacao das TopK 10 cargas com a

janela de treinamento de um dia.
F-Score por Carga (K=10) - Treinamento de 29 a 30/04
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.
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4.1.2.2 Cenario 5: 1D e TopK =13

Neste cenario é feita a desagregacdo das TopK 13 cargas com a janela de
treinamento de um dia. A Figura 24 mostra a métrica F1-Score obtida considerando

os resultados de desagregacao.

Figura 24 — F1-Score do cenério de desagregacado das TopK 13 cargas com a
janela de treinamento de um dia.

F-Score por Carga (K=13) - Treinamento de 29 a 30/04

0.81

0.71

Cargas

Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

4.2 COMPARACAO DOS RESULTADOS

A Figura 25 mostra uma comparacao dos resultados da métrica F1-Score entre
todos os cenarios testados. A analise das barras de cada aparelho deve ser feita da
esquerda para a direita, indicando como 0 aumento no nimero de cargas monitoradas
impactou o resultado para cada carga. As cores azuis indicam 0s cenarios com janela
de treinamento de 2 dias e os dados em cor verde indicam os cenérios com um dia de

treinamento.
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Figura 25 — Comparacao da métrica F1-Score para todos os cenarios testados.

F-Score por Cenario e Cargas
0.8 Cenario
Treinamento 2 Dias - TopK 10
Treinamento 2 Dias - Top K 13
Teinamento 2 Dias - Todas as Cargas
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Treinamento 1 Dia - Top K 13
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Fonte: Adaptado a partir do banco de dados REDD (KOLTER, JOHNSON, 2011) pelo Autor.

4.3 DISCUSSAO

A andlise dos resultados revela uma relacdo complexa entre a janela de
treinamento, a inclusédo de mais cargas e o desempenho na desagregacao das cargas
elétricas. O tipo e perfil de uso das cargas também teve influéncia direta com os
resultados. Neste sentido, a discussdo pode ser feita para algumas tendéncias

observadas.

4.3.1 Consolidacédo do Aprendizado com Janelas de Treinamento Reduzidas

A modificacdo da janela temporal de treinamento visou reforcar o aprendizado
do algoritmo ao fornecer mais assinaturas elétricas nesta etapa. Interessantemente, a
expansdo da janela temporal resultou em uma estabilizacdo dos resultados para
cenarios equiparados em numero de cargas sugerindo que um intervalo reduzido de
aprendizado é suficiente para a assimilacdo das assinaturas elétricas, inclusive para

cargas menos frequentes. (Figura 25, cargas: Geladeira, Lavadora e Secadora,
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lluminacdo, Tomadas, Lava-loucas, Micro-ondas, Forno Elétrico e até mesmo as
Cargas Desconhecidas).

Cargas cujo desempenho decai com a ampliacdo da janela de treinamento
representam excec¢odes, cuja analise sugere a influéncia de fatores externos ao método
CO. Ao interpretar circuitos contendo multiplas cargas com assinaturas distintas como
uma carga unica, notadamente os circuitos de iluminacdo (Figura 11) e tomadas
(Figura 12), o treinamento do algoritmo associa a esta “carga” varios estados com
niveis de poténcia variados, espalhando seus clusters pelo espaco de assinaturas.
Aumentar o tempo significa que o algoritmo consolida estes clusters sobre regiées de

poténcia ocupadas por outras cargas, conduzindo a erros de classificacéo.

4.3.2 Desempenho Comprometido por Assinaturas Elétricas Similares

Conforme antecipado, cargas com assinaturas elétricas semelhantes
enfrentam maiores desafios na desagregacdo. Esta situacdo € observada nos
circuitos de iluminacéo e na lava-loucas, onde a competicao por regides no espacgo de
assinaturas e a sobreposicdo com outras cargas exacerbaram os desafios de
desagregacao. A primeira carga ocupa uma regido de estados na faixa de 45 W a
100 W, que concorre com o0s circuitos de tomadas. Ja a ultima compartilha uma regiao
de poténcia préxima da geladeira. Ampliar o numero de cargas conhecidas pelo
algoritmo €, nestes casos, a estratégia mais eficaz para aprimorar o desempenho do
modelo e é apresentada na subsecédo a seguir.

4.3.3 Acréscimo de Cargas Conhecidas e Melhoria de Desempenho

A comparacdo entre diversos cenarios das cargas geladeira, lavadora e
secadora e micro-ondas revelou uma tendéncia clara: o enriquecimento do banco de
dados do modelo com uma maior variedade de cargas resultou em melhorias
superiores a 0,1 no desempenho, conforme evidenciado pelo aumento nos valores de
F-Score. Este resultado sugere que aumentar o numero de estados conhecidos
diminui o tamanho dos clusters e melhor representa as assinaturas elétricas de cada

aparelho, facilitando a correta atribuicdo de eventos durante a desagregacéo.
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4.3.4 Analise Especifica: A Geladeira

Dentre as cargas analisadas, a geladeira, com 0 maior consumo energético
registrado (44 kwWh/més), apresentou um dos melhores desempenhos em termos de
F-Score em todos os cenarios, variando de aproximadamente 0,5 a 0,6. Tal resultado
sugere que a regularidade ciclica e estavel fornece informacdes robustas o suficiente
para obter sucesso em sua identificagdo mesmo com intervalos de treinamento
reduzidos. Este resultado destaca a eficacia da metodologia em capturar e interpretar
padrées de consumo estaveis. Entretanto, a analise detalhada do consumo e dos
sinais estimados destaca desafios na reconstrucao precisa dos sinais de cada carga,
evidenciando tanto a capacidade quanto as limitacdes do método utilizado.

Os resultados mostrados nas Figuras 16 a 19, proporcionam uma analise
comparativa entre os consumos real e estimados em momentos de baixo e alto
consumo. Ao examinar estes resultados fica evidente que a técnica apresenta
desafios significativos na reconstrugdo dos sinais individuais de cada carga,
especialmente durante picos de demanda. Mesmo em situagbes em que 0 processo
de desagregacdo da geladeira obteve éxito (Figura 22), é possivel notar a
identificacdo de outros eventos inexistentes e a atribuicdo de consumo residual a
aparelhos que ndo estavam presentes naguele momento. Contudo, € digno de nota
que, apesar dessas dificuldades, o algoritmo ainda assim demonstrou acuracia na
identificacdo dos eventos de acionamento e desacionamento da geladeira mesmo

guando desconhecia varios aparelhos na rede.

4.3.5 Observacdes Sobre o Funcionamento do Algoritmo

A avaliacdo das Figuras 18, 19 e 22, proporciona uma visao detalhada das
técnicas empregadas pelo algoritmo e suas consequéncias para a precisao e eficacia
do modelo. E possivel notar o emprego de downsampling, técnica apresentada no
capitulo 2.5, que suaviza os sinais agregados antes do processo de desagregacao.
Esta abordagem esta intrinsecamente ligada a implementacdo do algoritmo no
NILMTK, cuja configuragdo padrdo opera os sinais agregados a uma resolugao
maxima de 60 segundos, o que, embora reduza a complexidade computacional, impde
limitagcdes significativas na capacidade do algoritmo de discernir eventos de curta

duracdo. Entretanto, o uso dessa técnica também traz vantagens ao diminuir sua
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sensibilidade a transitorios, o que de fato é proposto pelo criador do método (HART,
1992). Outra caracteristica é possivel ser observada na pratica: a aplicacdo de
heuristicas especificas que funcionam como filtros para regular a deteccéo de eventos
proximos no tempo, apresentadas na Secao 2.7.3, que também sdo implementadas

com o intuito de diminuir a ocorréncia de erros de classificacao.

4.3.6 Uma Breve Discusséo dos Impactos do Erro e(t)

A comparacdo dos resultados obtidos nos cenérios 1, 2 e 3 mostra que o
desempenho do algoritmo decai ao operar num cenario onde ndo se conhecem todas

as cargas. A média geral dos F1-Scores em cada cenério é:

Cenario 1: 0,427414
Cenario 2: 0,481252
Cenario 3: 0,472228

De acordo com a Equacao 1, o termo indicativo de erro e(t) pode significar,
entre outras fontes de erro, a presenca de outros aparelhos ndo informados ao
algoritmo na mesma rede elétrica. Nesse sentido, ha um ganho inicial de desempenho
de 12,59 % ao adicionar 3 aparelhos conhecidos. No entanto, ao treina-lo com todas
as 16 cargas ha uma relativa estabilizacdo do desempenho. Isso mostra que
pequenas cargas podem ser inseridas na rede sem impacto no resultado geral. De
certa forma isso mostra algum nivel de flexibilidade do algoritmo. Ainda assim é
prudente afirmar que sdo necessarios mais estudos para entender o comportamento

do algoritmo nesses cenarios.

4.3.7 Agquecedor de Ambientes e Cargas Desconhecidas

O agquecedor de ambientes nao foi utilizado durante o periodo observado,
justificando seu baixo desempenho geral. Ja& a primeira instancia das cargas
desconhecidas é a Unica que apresenta consumo entre as duas cargas
desconhecidas monitoradas. Seus estados circulam entre 6W e 12 W, sugerindo
serem carregadores ou fontes externas. Seu baixo desempenho em todos os cenarios

sugere a dificuldade do algoritmo em desagregar pequenas cargas.



75

5 CONCLUSOES, SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS E
CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho proporcionou um estudo aprofundado sobre a metodologia NILM,
destacando suas caracteristicas e a inter-relacéo entre suas etapas para alcancar o
objetivo principal de investigar e avaliar o desempenho do algoritmo CO na
desagregacdo de cargas elétricas, utilizando o software NILMTK. A investigacdo
incluiu a aplicacdo e a avaliacdo da técnica de desagregacdo de sinais elétricos,
empregando dados de consumo energético de uma residéncia real, disponibilizados
pelo banco de dados REDD. O estudo enfrentou desafios significativos, como a
complexidade de aprendizado do NILMTK, a auséncia de um banco de dados ideal e,
especialmente, a existéncia de mais perguntas do que respostas nessa area de
pesquisa teorizada a pouco mais de 30 anos.

O estudo enfatizou a importancia das assinaturas elétricas, que englobam
diversas caracteristicas com distintos niveis de complexidade, na implementacao
bem-sucedida de aplicacbes NILM. Este trabalho destaca a importancia de avaliar
minuciosamente essas caracteristicas, reconhecendo a existéncia de assinaturas
elétricas, muitas vezes simples, capazes de descrever e permitir a identificacdo de
cargas especificas na rede elétrica, tais como frequéncia de utilizacédo, hora do dia e
clima.

A principal concluséo deste trabalho ressalta a inviabilidade de desenvolver um
sistema NILM universal, devido a diversidade de cargas e suas assinaturas elétricas
Gnicas. O que se pode inferir € que cada tipo de carga demanda uma abordagem
distinta, e algumas caracteristicas das assinaturas podem ser extrapoladas para
cargas com propriedades similares. Adicionalmente, este estudo conclui que o projeto
e avaliacao da eficacia de uma solucdo NILM né&o pode ser fragmentada, requerendo
a consideracao do conjunto total de cargas.

Os resultados indicam que o maior impacto na desagregacdo ocorreu com o
aumento do numero de cargas conhecidas pelo algoritmo CO, o0 que ja era esperado
e sugere que para um bom desempenho deste método, € necessario que o algoritmo
conhecga as cargas em sua integralidade. De maneira contréria, variagdes no tempo
de treinamento apresentaram impacto marginal no desempenho geral, sugerindo que
periodos de aprendizado breves s&o suficientes para a assimilacdo das assinaturas

elétricas, mesmo para cargas de uso esporadico. Este resultado aponta para a
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necessidade de estudos futuros focados na influéncia do tempo de treinamento e do
conhecimento das cargas no processo de desagregacédo. As limitacdes deste estudo
ao utilizar um conjunto de dados real, resultam no atendimento parcial do objetivo
especifico de “Estabelecer correlacdes entre os resultados da desagregacao, as
assinaturas elétricas e os cenarios propostos, buscando inferir conclusdes aplicaveis
a outros contextos e identificar os principais fatores que influenciam o desempenho
do algoritmo CQO”, pois nado se atingiu o controle de todas as variaveis que compde 0
sinal agregado analisado. Estes pontos ainda merecem a atencdo em trabalhos
futuros.

Em particular, a analise do desempenho da geladeira demonstrou a capacidade
do algoritmo em aprender profundamente suas assinaturas elétricas, resultando em
um desempenho destacado. Esta observacao sugere potencial para a deteccédo de
cargas de Estado Finito, recomendando-se a diminui¢cao da sensibilidade do algoritmo
na deteccao de eventos para melhorar os resultados.

Destaca-se, ainda, uma limitacdo fundamental nesta implementacao: cargas
com assinaturas elétricas similares induzem o algoritmo CO a erros. Nestes casos
recomenda-se a exploracédo de abordagens alternativas na metodologia NILM, como
o aumento do numero de assinaturas observadas e a adocdo de técnicas nao
baseadas em eventos, capazes de lidar de forma mais eficaz com varia¢des continuas
(IQBAL, MALIK, et al., 2021).

Além disso, a inclusdo de mais cargas e o aumento da janela de treinamento
afetaram o0 tempo de processamento e elevaram o0 custo computacional e a
complexidade do modelo. Diante do objetivo especifico de "ldentificar cenarios reais
de consumo de energia nos quais a metodologia NILM baseada em eventos possa
trazer beneficios significativos", verifica-se que setores como frigorificos,
supermercados e avicultura, que dependem de cargas criticas como refrigeradores e
congeladores, poderiam se beneficiar de solu¢des inspiradas neste estudo. Nessas
aplicacoes, a prioridade € assegurar o funcionamento adequado desses
equipamentos em momentos especificos. Uma implementacdo efetiva dessa
metodologia requereria, como requisito minimo, a capacidade de verificar a ocorréncia
de eventos ligados as cargas criticas, sem a necessidade de um monitoramento
continuo do consumo de energia. E importante destacar que cargas criticas acionadas

por relés mecanicos, ainda muito utilizados, podem apresentar falhas sendo que, em
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altima medida, a Unica forma de garantir seu estado de operacéo € observando seu

consumao.

5.1 SUGESTOES DE TRABALHOS FUTUROS

Vérias davidas persistem sem resposta acerca da influéncia que a quantidade
de eventos informados e o numero de cargas conhecidas exercem sobre os
resultados. Recomenda-se que pesquisas futuras abordem essas variaveis de forma
mais controlada, visando elucidar suas relacfes e impactos de maneira precisa.

No ambito da otimizacdo do desempenho do algoritmo, propde-se a avaliagao
dos efeitos decorrentes da variagdo dos parametros associados ao downsampling.
Além disso, a exploracéo da implementacao de outras técnicas de pré-processamento
dos sinais merece atencdo especial, especialmente aquelas que incluem a
compensacdo dos sinais de poténcia em resposta as flutuacbes na tensdo de
fornecimento. Estas estratégias apresentam potencial de aprimorar a robustez das
solucdes NILM frente as variacbes ambientais e operacionais.

5.2 CONSIDERACOES FINAIS

Em reconhecimento a extraordindria visdo do autor do artigo (HART, 1992),
este trabalho empenhou-se na exploracdo dos seus fundamentos, visando contribuir
para o continuo avanco no campo da desagregacdo energética. Envolvendo-se na
pesquisa da area NILM, o autor se deparou com desafios que destacaram a
necessidade de um conhecimento abrangente em diversas disciplinas, ultrapassando
barreiras tradicionais ao envolver conceitos de engenharia elétrica, comunicacdes e
ciéncia de dados. Atualmente, as principais universidades e empresas em todo mundo
concentram esfor¢os no desenvolvimento de sistemas similares, enfrentando desafios
analogos aos abordados neste trabalho. Uma compreensao mais precisa do consumo
energético de pessoas e equipamentos abre caminho para propostas de solucdes de
consumo mais eficientes e inteligentes.

O potencial transformador inerente a esta area é imenso e ferramentas como
NILM apresentam-se como aliadas na busca por solu¢des para os grandes desafios
enfrentados pela humanidade. Este trabalho contribuiu para evidenciar que a

tecnologia NILM confere valor a dados antes considerados inuteis. Os sinais de
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consumo elétrico escondem informacgdes preciosas e a tecnologia NILM possibilita o
monitoramento de diversas cargas a um custo significativamente inferior ao da ILM,
promovendo uma alternativa viavel e sustentavel.

Ao abordar questdes pertinentes a implementacao de sistemas NILM baseados
em eventos, este trabalho reconhece a complexidade inerente a esses sistemas. As
analises realizadas examinaram a influéncia de uma variedade de fatores variaveis,
oferecendo respostas perspicazes que, apesar de suas limitagdes, tém potencial para
serem aplicadas em diversos contextos. Desafios como o numero e tipo de cargas
avaliadas, a duracao do periodo de treinamento, a localizacdo do monitoramento e as
incertezas de medicdo representam desafios complexos de serem totalmente
controlados em cenarios reais.

Ao concluir a analise, este estudo ndo busca esgotar as complexidades da
area, mas sim incentivar sua continua exploracdo. Este estudo oferece uma
contribuicéo significativa ao avanco do conhecimento e das praticas de desagregacao
energética, indicando claramente que muitos questionamentos permanecem e Nnovos

surgirdo a medida que esta area dindmica evolui.
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APENDICE A - PROGRAMACAO IMPLEMENTADA NO NILMTK

1° Cenario: TopK 10, 2D

#Importa as bibliotecas utilizadas

import numpy as np
import pandas as pd
from os.path import join

from pylab import rcParams

import matplotlib.pyplot as plt

from matplotlib.dates import DateFormatter, DaylLocator, HourlLocator, MinutelLocator
import matplotlib.dates as mdates

from matplotlib.ticker import MaxNLocator

from datetime import datetime

import pytz

from pytz import timezone

import nilmtk
from nilmtk import DataSet, TimeFrame, MeterGroup, HDFDataStore
from nilmtk.legacy.disaggregate import CombinatorialOptimisation

from nilmtk.utils import print_dict
from nilmtk.metrics import f1_score

import warnings
warnings.filterwarnings("ignore")

#Definie parametros dos grdficos

%matplotlib inline
rcParams['figure.figsize'] = (16, 8)

fonte_titulo = 22
fonte_legenda = 18

fonte_eixo = 18
fonte_letras_eixo = 18

#Define o arquivo do banco de dados analisado

dataset = DataSet('redd.h5")

#Define o numero do prédio analisado
building_number = 1

elec = dataset.buildings[building_number].elec
mains = dataset.buildings[building_number].elec.mains()

Definicao das janelas de treinamento e desagregacao

#Define a janela de dados Ground Truth (A ser desagregados)

inicio_gt = ('2011-04-20')
final_gt = ('2011-04-27')
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#Define a janela de Treinamento do Algoritmo
inicio_treino = ('2011-04-28")
final_treino = ('2011-04-30")

Definicdo das cargas que serdao desagregadas

#Defini¢cdo das cargas que mais consumiram > Em todo o periodo disponivel < (TopK)

dataset = DataSet('redd.h5")
cargas_desag = elec.submeters().select top k(k=10)

#Exibe as cargas que mais consumiram

print(cargas_desag)
# Exibe qual o consumo registrado para as cargas que mas consumiram (kWh)
for meter in cargas_desag.meters:

energy_consumed = meter.total_energy()
print(f"{meter}: {energy_consumed} kWh")

Inicia o Algoritmo CO

#Estabelece a janela de treinamento

dataset.set_window(start=(inicio_treino),end=(final_treino))

# Inicia o modulo CombinatorialOptimisation

co = CombinatorialOptimisation()

Fase de Treinamento

#Realiza a etapa de treinamento com as cargas escolhidas

co.train(cargas_desag)

Fase de Desagregacao

#Acessa o banco de dados REDD.h5
#Estabelece a janela de desagregag¢do

dataset = DataSet('redd.h5")

dataset.set_window(start=(inicio_gt),end=(final_gt))
elec = dataset.buildings[building_number].elec

#Necessdrio chamar essa funcdo eventualmente devido bugs no processo de manipulacac

#output.close()

#Etapa de desagregg¢do, com base nas cargas selecionadas
#Salva os dados desagregados em outro banco de dados
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disag_filename = ('Disag TCC_TopK_16_2D.h5")
output = HDFDataStore(disag_filename, ‘w')
co.disaggregate(elec.mains(), output)
output.close()

#Abre o banco de dados resultante da desagregacgdo

disag = DataSet(disag_filename)
dataset_disag = disag.buildings[1].elec

#Plot do grdfico comparando os resultados da desagregac¢do da geladeira com os dados

# Definir a varidvel para o mdximo no eixo y
max_potencia_y = 588 # Altere este valor conforme necessdrio

instance = 5 # Instancia do aparelho individual a ser plotado
meter_model = dataset_disag[instance]
meter_gt = elec[instance]

# Definir os Limites do eixo x em datas de calenddrio (por exemplo, de 2623-01-01 c
limite_inferior = datetime(2011, 4, 22, 4)
limite_superior = datetime(2011, 4, 22, 22)

# Acessar o fuso hordrio do dataset
timezone_gt = dataset.metadata['timezone']

# Verificar se ambos os indices estdo usando o mesmo fuso hordrio

if meter_model.power_series_all data().index.tz != pytz.timezone(timezone_gt):
# Remover o fuso hordrio dos dados do modelo
meter_model.power_series_all_data().index = meter_model.power_series_all_data().

# Plotar o modelo
plt.plot(meter_model.power_series_all data(), label="'Modelo CO")

# Plotar os dados reais
plt.plot(meter_gt.power_series_all data(), label='Dados Reais')

# Configurar o titulo
plt.title(f'Resultado da Desagregac¢ao: Geladeira - Periodo: 23/@5 a 25/85', fontsi:

plt.xlabel('Tempo', fontsize=fonte_eixo)
plt.ylabel('Poténcia (W)', fontsize=fonte_eixo)

# Definir os Llimites do eixo x em datas de calenddrio
plt.x1lim(limite_inferior, limite_superior)

# Limitar o eixo y
plt.ylim(®, max_potencia_y)

# Definir o formato desejado para os rotulos de tempo
date_format = DateFormatter('%H:%M")

# Aplicar o formato aos rotulos de tempo no eixo x
plt.gca().xaxis.set_major_formatter(date_format)

# Ajustar o tamanho da fonte dos rotulos dos eixos P e T
plt.xticks(fontsize=fonte_letras_eixo)
plt.yticks(fontsize=fonte_letras_eixo)

# Criar a lLegenda apenas para as entradas que tém dados
handles, labels = plt.gca().get_legend_handles_labels()
new_handles = []
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new_labels = []

for handle, label in zip(handles, labels):
if label in ['Modelo CO', 'Dados Reais']:
new_handles.append(handle)
new_labels.append(label)

# Criar a legenda com as entradas ajustadas
plt.legend(new_handles, new_labels, fontsize=fonte_legenda)

# Mostrar o grdfico
plt.show()

F-Score

#PlLot do grdfico de barras com o resultado do F1-Score

f1l = f1_score(dataset_disag, cargas_desag)
fl.index = dataset_disag.get_labels(f1.index)

# Traduzir os rotulos dos aparelhos
traducao_legendas = {
'Fridge': 'Geladeira’,
'Air conditioner': 'Ar Condicionado’,
'Sockets': 'Tomadas',
'Washer dryer': 'Lavadora e Secadora de Roupas',
'Dish washer': 'Lava-lougas',
'‘Microwave': 'Micro-ondas’,
'Electric stove': 'Fogdo Elétrico',
'Electric oven': 'Forno Elétrico’,
‘Unknown': 'Cargas Desconhecidas’,
'Site meter': 'Energia Agregada’,
"Light': 'Iluminacdo’

}
fl.index = f1l.index.map(traducao_legendas)

# Criar um array de indices para o posicionamento dos rotulos no grdfico
X = np.arange(len(f1))

# Plotar o grdfico de barras

plt.bar(x, f1)

plt.xlabel('Cargas', fontsize=fonte_eixo)

plt.ylabel('F-Score', fontsize=fonte_eixo)

plt.title('F-Score por Carga (K=1@) - Treinamento de 28 a 36/04', fontsize=fonte_ti

# Adicionar os rotulos dos aparelhos
plt.xticks(x, fl.index, rotation=45, ha="right", fontsize=fonte_letras_eixo)

# Ajustar o tamanho dos ticks do eixo y
plt.yticks(fontsize=fonte_letras_eixo)

# Ajustar o tamanho da lLegenda
plt.legend(fontsize=fonte_legenda)

# Exibir o grdfico
plt.show()
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#Exibe o0s resutados do F1-Score em lista

f1

#Exporta os resultados obtios para uma planilha usada para gerar o grdfico comparat

fl.to_csv('cenariol.csv', header=['f_score'])

# Especificar a janela de tempo desejada para o proximo grafico

limite_inferior = datetime(2011, 4, 22, 16, ©9)
limite_superior = datetime(2011, 4, 22, 16, 45)

#PLot do grdfico com o resultado da desagregacdo de todas as cargas num periodo def

# Tabela de tradugdo dos rotulos
traducao_legendas = {
'Fridge': 'Geladeira’,
"Air conditioner': 'Ar Condicionado’,
‘Sockets': 'Tomadas',
'Washer dryer': 'Lavadora e Secadora de Roupas',
'‘Dish washer': ‘'Lava-lougas',
'Microwave': 'Micro-ondas’',
'Electric stove': 'Fogao Elétrico’,
'Electric oven': "Forno Elétrico’,
'‘Unknown': 'Cargas Desconhecidas’,
'Site meter': 'Energia Agregada’,
‘Light': 'Iluminacdo’
}

# Grdfico com dados do modelo
plt.figure()
axl = plt.gca()
for instancia in instancias_desejadas:
try:
appliance_name = instances_labels[instancia]
appliance_name_pt = traducao_legendas.get(appliance_name, appliance_name)
appliance_series = dataset_disag[instancia].power_series_all_data()
appliance_series = appliance_series.loc[limite_inferior:limite_superior]
axl.plot(appliance_series.index, appliance_series.values, label=appliance_r
except KeyError:
print(f"Instancia {instancia} ndao encontrada no conjunto de dados desagreg:

axl.xaxis.set_major_locator(MinuteLocator(interval=30))
axl.xaxis.set_major_formatter(DateFormatter('%H:%M:%S', tz=pytz.timezone('America/M

plt.gcf().autofmt_xdate()

# Ajustar o tamanho dos ticks do eixo y

plt.yticks(fontsize=fonte_letras_eixo)

# Ajustar o tamanho dos ticks do eixo x

plt.xticks(fontsize=fonte_letras_eixo)

plt.xlabel('Tempo', fontsize=fonte_eixo)

plt.ylabel('Poténcia (W)', fontsize=fonte_eixo)

plt.title('Detalhe da poténcia desagregada no momento \n de acionamento do compress

legenda_ax1 = ax1l.legend(fontsize=fonte_legenda, bbox_to_anchor=(8.5, -0.2), loc="t
if legenda_ax1:
posicao_legenda = legenda_ax1l.get_bbox_to_anchor().inverse_transformed(axl.trar
plt.savefig('grafico_modelo.png', bbox_inches='tight', pad_inches=©.5)
else:

P t.savefig( grafico_mode

plt.srow{) |:c-.png , bbox_inches= tight , pad_inches=0.5)q
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#Fungdo Help, disponivel para todos os modulos do NILMTK

help(CombinatorialOptimisation)

Grafico Comparativo de Todos os Cenarios

from itertools import cycle
import seaborn as sns

# Ler cada CSV e criar um DataFrame
dfs = [pd.read_csv(caminho, index_col=@, header=None, names=['f_score']) for camint

# Traduzir os indices conforme a Lista de tradugdo
dfs = [df.rename(index=traducao_legendas) for df in dfs]

# Adicionar uma coluna de cendrio em cada DataFrame

cenarios = ['2 Dias de Treino (1@ cargas)', '2 Dias de Treino (13 cargas)',
'Terceiro Cenario (2 dias)', 'l Dia de Treino (10 cargas)’,
'l Dia de Treino (13 cargas)']

# Traduzir os indices conforme a Lista de tradugdo
dfs = [df.rename(index=traducao_legendas) for df in dfs]

# Adicionar uma coluna de cendrio em cada DataFrame

cenarios = ['2 Dias de Treino (1@ cargas)', '2 Dias de Treino (13 cargas)',
'Terceiro Cenario (2 dias)', 'l Dia de Treino (1@ cargas)',
'l Dia de Treino (13 cargas)']

dfs = [df.assign(Cenario=cenario) for df, cenario in zip(dfs, cenarios)]

# Concatenar os DataFrames em um unico DataFrame
data = pd.concat(dfs).reset_index()

# Definir pardmetros dos grdficos
%matplotlib inline
rcParams[ 'figure.figsize'] = (16, 8)

fonte_titulo = 22
fonte_legenda = 18
fonte_eixo = 18
fonte_letras_eixo = 18

# Configurar o estilo do Seaborn
sns.set(style="whitegrid")
sns.set_context("paper", rc={"lines.linewidth": ©.7}) # Ajuste da largura da Linhc

# Carregar os dados de cada cendrio
cenarios = ['cenariol', 'cenario2', 'cenario3', 'cenario4', 'cenario5']
dfs = [pd.read_csv(f'{cenario}.csv") for cenario in cenarios]

# Traduzir os rdtulos das cargas
traducao_legendas = {

'Geladeira'’: 'Geladeira',
'Lavadora e Secadora de Roupas': 'Lavadora/Secadora’,
'Iluminag¢do’: 'Iluminacado’,

'Tomadas': '"Tomadas',
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'Lava-loucas': 'Lava-lougas',
'Micro-ondas': 'Micro-ondas’,
‘Forno Elétrico': 'Forno Elétrico’,
'Cargas Desconhecidas': 'Cargas Desconhecidas',
'Fogdo Elétrico': 'Fogdo Elétrico’,
'Aquecedor de Ambientes': 'Aquecedor Ambientes'
}
nomes_cenarios = {
‘cenariol’': 'Treinamento 2 Dias - TopK 10',
‘cenario2': 'Treinamento 2 Dias - Top K 13',
‘cenario3': 'Teinamento 2 Dias - Todas as Cargas',
‘cenario4': 'Treinamento 1 Dia - Top K 10°',
‘cenario5': 'Treinamento 1 Dia - Top K 13'

}

# Criar um DataFrame com os dados
data = pd.DataFrame(columns=['Cargas', 'F-Score', 'Cendrio'])

# Adicionar os dados de cada cendrio ao DataFrame
for i, cenario in enumerate(cenarios):
df = dfs[i]
data = pd.concat([data, pd.DataFrame({
'Cargas': [traducao_legendas[carga] for carga in df['Unnamed: 0']],
'F-Score': df['f_score'],
‘Cenario': nomes_cenarios[cenario]

Hh

# Definir paletas personalizadas para azuis e verdes
paleta_azuis = sns.color_palette("Blues", 4)
paleta_verdes = sns.color_palette("Greens", 4)

# Mapear as cores para cada cendrio
mapeamento_cores = {
nomes_cenarios[ 'cenariol’]: paleta_azuis[2],
nomes_cenarios[ 'cenario2']: paleta_azuis[3],
nomes_cenarios[ 'cenario3']: paleta_azuis[@],
nomes_cenarios['cenario4']: paleta_verdes[2],
nomes_cenarios[ 'cenario5']: paleta_verdes[3]

}

# Criar o grdfico com cores distintas para os cendrios 1, 2 e 3, e para os cendrios
plt.figure(figsize=(16, 8))

# Adicionar o parametro capsize para incluir barras de erro representando os valore
ax = sns.barplot(x='Cargas', y='F-Score', hue='Cendrio', data=data, palette=mapeame

# Rotacionar as etiquetas no eixo x
plt.xticks(rotation=45, ha='right')

# Configurar o titulo e os rotulos dos eixos

plt.title('F-Score por Cenario e Cargas', fontsize=fonte_titulo)
plt.xlabel('Cargas', fontsize=fonte_eixo)

plt.ylabel('F-Score', fontsize=fonte_eixo)

# Adicionar a legenda no canto superior direito
plt.legend(title="Cenario', loc='upper right', fontsize=fonte_legenda)

# Ajustar o tamanho das letras no eixo x e y
plt.xticks(fontsize=fonte_letras_eixo)
plt.yticks(fontsize=fonte_letras_eixo)

# Mostrar o grdfico
plt.show()



cenarios = ['cenariol', 'cenario2', 'cenario3’,

for cenario in cenarios:
print(f'Cenario: {cenario}')
df = pd.read_csv(f'{cenario}.csv")
print(df)
print(‘\n' + '-" * 50 + '\n")

‘cenariod’,

'cenario5']
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