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Resumo—A aplicagdo da inteligéncia computacional e da
computacio ubiqua sdo pontos importantes no conceito de redes
elétricas inteligentes. E apresentado entao, um sistema ciber fisico
com conexao a Internet sem fio, capaz de extrair caracteristicas
significativas do sinal de corrente da rede elétrica. Essas ca-
racteristicas, coletadas de equipamentos funcionando de forma
isolada, sao transformadas entao em amostras de entrada de um
modelo de classificacdo treinado com aprendizado incremental.
A ideia de um modelo incremental traz uma alternativa aos altos
custos de ter que se adquirir os dados de todos os equipamentos
de uma residéncia, para s6 depois criar um classificador para
identificacio das cargas. Tenta-se também trazer reducio aos
altos custos de sistemas tradicionais de monitoramento de cargas
elétricas, onde é necessario a instalacio de sensores em diferentes
pontos. O experimento de aprendizado incremental foca na
adicao de classes, onde o modelo pode aprender novos equi-
pamentos que sao apresentadas com o tempo. Um experimento
inicial com cinco classes é apresentado, sendo duas aprendidas
de forma incremental. Os resultados estatisticos finais por classe,
sdo apresentados entdo, com valores de acuracia satisfatorios,
acima de 98%, apés realizacido dos treinamentos de atualizacio
do modelo..

Keywords—Desagregacao de Energia; Aprendizado Incremen-
tal; Learn++; Smart Grids

I. INTRODUCAO

O presente trabalho apresenta a aplicacdo de um algoritmo
de aprendizado de maquina incremental para o problema
de desagregacdo de energia em um contexto residencial. O
objetivo principal € tracar as bases de criacdo de um sistema
de Internet das coisas (IdC), para casas inteligentes, capaz de
auxiliar nas decisdes de aumento de eficiéncia energética e
reducdo dos gastos com a energia.

A desagregacdo da energia ¢ um conceito que diz que a
partir da medicdo de uma fonte central, pode-se dividir o
consumo total, entre os diferentes equipamentos elétricos que
foram ligados, estudando apenas os dados gerados ao longo
do tempo.

Este conceito € tratado em aprendizado de miquina como
um problema de classificagdo. A partir de caracteristicas
extraidas dos sinais da rede elétrica, como tensdo e corrente,
faz-se a identificacdo de qual classe de equipamento estd
ligada. Dentro deste contexto, George W. Hart introduz as
ideias de monitoramento de carga ndo-intrusivo residencial no
Massachusetts Institute of Technology (MIT) na década de 80,
em [1], [2] e [3].

Modelos de aprendizado supervisionado cldssicos, exigem
um esforco grande na obten¢do prévia de amostras rotuladas

de forma correta, o que pode gerar grandes custos na criacao
das bases de dados. Outros modelos, podem considerar que os
dados rotulados sdo entregues de forma gradual, atualizando
o “conhecimento” intrinseco ao modelo conforme necessario.
Estes s@o conhecidos como modelos de aprendizado incremen-
tal ou aprendizado on-line.

O aprendizado incremental pode identificar variacdes de
conceitos dentro dos dados que representam o problema. Den-
tre as variagOes de conceitos, podem ser citadas as mudancas
nas distribui¢des das caracteristicas representantes das amos-
tras, adicdo de novas classes aos problemas de classificagao,
entre outros, conforme apresentado em [4].

Baseando-se no monitoramento ndo intrusivo, apresentado
por Hart, foi desenvolvido um sistema ciber fisico para a
extracdo de caracteristicas do sinal de corrente elétrica de
um ponto de fonte de energia. Os dados adquiridos sdo
comunicados via internet com um computador onde estard um
modelo classificador para detec¢do de qual equipamento foi
ligado. Este € um modelo de aprendizado incremental para
aprender novas classes, sendo que os equipamentos (classes)

sdo apresentados em momentos distintos no tempo.

A Figura 1 apresenta o fluxo do sinal no problema de
desagregacdo. As linhas continuas apresentam o fluxo do
sinal para identificacdo do equipamento. As linhas traceja-
das, representam os fluxos de treinamento do modelo. Em
sua inicializagdo e quando € apresentado uma nova classe.
Os blocos em marron, representam o sistema embarcado
responsdvel pela extracdo de caracteristicas. A identificacdo
dos equipamentos ligados é o objetivo principal do sistema,
representado pelo bloco em verde.

Para a implementacdo do modelo incremental, utilizou-se o
algoritmo Learn++ para aprendizado incremental, apresentado
por Robi Polikar et. al em [5], que é baseado na mistura de
classificadores “fracos”’por meio do procedimento de votacio
por maioria ponderada.

Na secdo II é aprofundado o conceito de desagregacdo de
energia, e como foi introduzido o conceito de monitoramento
de carga ndo intrusivo. Na secdo III € discutido o algoritmo
criado por Polikar. Na se¢do IV € apresentado o processo,
em sistemas embarcados, de extracdo de caracteristicas em
tempo real, do sinal de corrente da rede elétrica. Na secdo
V ¢é apresentado entdo o experimento de adi¢do de classes,
e seus resultados, do aprendizado incremental aplicado a
desagregacdo de energia com o algoritmo Learn++.
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Figura 1. Fluxo do sinal modelo incremental

II. DESAGREGAQAO DE ENERGIA NAO INTRUSIVA

A instrumentag¢do tradicional, nos sistemas de monitora-
mento de carga, envolve um sistema complexo de hardware de
coleta de dados. Pontos de monitoramento em cada aparelho
de interesse e um meio de comunica¢do conectando cada apa-
relho a um ponto central de coleta de dados, fornecendo cami-
nhos de dados separados. Em contrapartida, possuem um soft-
ware simples, que meramente precisa tabular as informagdes
que chegam nesses canais de hardware separados.

O conceito de monitoramento nao intrusivo do Hart inverte
essa logica. Em [3], tem-se um tunico ponto de hardware
para medicao, e esses dados coletados sdo enviados para um
software, que aplica técnicas computacionais avancadas para
detectar qual equipamento estd ligado, para assim tabular os
dados de consumo conforme identificagao.

A medi¢do em um ponto Unico, coleta dados das formas
de onda da corrente e tensdo. Em seguida sdo aplicadas,
aos sinais, técnicas de procesamento de sinais para extrair
assinaturas que caracterizam as mudancas ocorridas na rede.
As assinaturas nao intrusivas sdo aquelas que podem ser
medidads observando passivamente a operagdo normal da rede,
por exemplo, uma mudanga de passo na poténcia medida.

No conjunto de assinaturas ndo intrusivas, existe uma di-
visdo quanto ao estado dos aparelhos. Se a informagdo sobre
o estado do aparelho estd continuamente presente no sinal,
enquanto o aparelho opera, essa € uma assinatura de “estado
estaciondrio”. Por sua vez, se a informagdo obtida aparece

brevemente no tempo de transicdo de estado dos aparelhos,
esta é classificada como uma assinatura “transitdria”.

Os trabalhos iniciais de Hart, basearam-se em um plano de
assinaturas de duas dimensdes AP - AQ. Eles representam
respectivamente as variagcdes de poténcia ativa e reativa, nas
curvas de poténcia ao longo do tempo. Essas sdo assinaturas de
estado estaciondrio visto que, a variagdo continuard presente
durante todo o tempo em que o aparelho estard ligado. Este
método inicial possui algumas desvantagens, como a dificul-
dade de se identificar aparelhos com diversidade de estados,
que variam sua carga, e também em distinguir aparelhos que
funcionam sob condi¢cdes de P e () similares [6]. Como
solu¢do para o problema de equipamentos com multiplos
estados de funcionamento, Hart propde modelar as transi¢cdes
de estado dos equipamentos como méquinas de estados finitos
(Finite State Machines - FSM).

Como solugdo para aparelhos operando com poténcias si-
milares, foi proposto em [7] e [8], a obtencdo dos harmdnicos
do sinal de corrente, como assinaturas de estado estacionario
complementar as assinaturas de variacdo de poténcia.

Os harmonicos sdo andlises matemadticas realizadas com
a transformada de Fourier para analisar a distor¢do de uma
forma de onda senoidal. De forma computacional essa trans-
formada € obtida com o uso do algoritmo de transformada
répida de Fourier (Fast Fourier Transform- FFT).

O THD (Total Harmonic Distortion) é um indice que
contabiliza a quantidade de harmdnicos em uma onda, de-
monstrando o quanto uma ela estd distorcida. Outro indice
que apresenta informagdes sobre a distor¢do de uma onda é
o fator de crista. Na tese de mestrado [9], é apresentado um
estudo que relaciona estes indices com os equipamentos eletro-
eletronicos.

As assinaturas transitérias sdo introduzidas por Leeb e Shaw
em [10], que a partir de 1995 dao continuidade ao trabalho
de Hart no MIT. As assinaturas transitérias ndo sdo abordadas
neste trabalho, pois, toda a extracdo de caracteristicas realiza-
das focou em assinaturas de estado estaciondrio.

Em [11] e [12] é apresentado um sistema distribuido de
monitoramento em tempo real, para coleta de dados em painéis
elétricos principais das residéncias. Esse sistema surge como
suporte a uma politica que visa compensar os consumidores
com precos mais baixos em combustiveis. O bonus advém
da disponibiliza¢do do controle de alguns aparelhos, para que
seja realizado um balanceamento das cargas, principalmente
em momentos de alta demanda. Com a informagdo de quais
equipamentos estdo ligados, € possivel decidir com um minimo
impacto ao consumidor.

Este sistema foi baseado na detecg¢do de borda da poténcia
ativa e uma tabela de correspondéncia simples para identificar
o estado de cada aparelho. A acuricia relatada nesta pesquisa
foi de 60% a 90%.

III. LEARN ++

Parte das aplicacdes de reconhecimento de padrdes ne-
cessitam de conjuntos de treinamento representativos, o que



pode gerar, na préitica, um custo alto e um grande con-
sumo de tempo. Por isso é comum em alguns problemas a
disponibilizagdo de pequenos conjuntos de treinamento em
periodicamente.

Nestes casos sdo necessdrios classificadores capazes de
aprender novas informagdes sem comprometer o desempenho
de reconhecimento dos dados ja treinados anteriormente. Este
€ o processo de aprendizado incremental. Neste processo
pode ser necessdrio o esquecimento de algum conhecimento
adquirido anteriormente, para que o classificador seja capaz
de aprender uma nova informagio [5].

De forma geral, pode-se considerar um algoritmo de apren-
dizado incremental aquele que segue os seguintes critérios [5]:

o Capaz de aprender informacgdes adicionais a partir de
novos dados;

« Nio deve exigir acesso aos dados originais, usados para
treinar o classificador existente;

o Deve preservar conhecimentos previamente adquiridos
(isto é, ndo sofrer de um catastréfico esquecimento);

¢ Capacidade de acomodar novas classes que podem ser
introduzidas com novos dados.

O Learn++ foi proposto entdo para ser um algoritmo
incremental que satisfaga a todos esses critérios, e capaz de
superar desvantagens apresentadas em algoritmos incrementais
anteriores, como o baseado na ldgica nebulosa (fuzzy) ART-
MAP, apresentado por Carpenter et. al. em [13] e [14].

O Learn++ tem sua inspiracdo no algoritmo AdaBoost,
apresentado por Freund et al. em [15] e [16]. Em esséncia,
tanto o Learn++ quanto o AdaBoost geram um conjunto de
classificadores fracos”, sendo cada um treinado usando uma
distribuicdo diferente de amostras de treinamento. As saidas
desses classificadores sdo entdo combinadas usando o esquema
de votacdo majoritéria, apresentado por Littlestone e Warmuth
em [17], para se obter a regra de classificagdo final.

O Learn++ tem como principio a geracio de novos classifi-
cadores a cada iterag@o. A selecdo do conjunto de treinamento
€ baseado em uma distribuicdo que vai sendo atualizada ao
longo das iteracdes, com o intuito de que os dados que estdo
sendo classificados erroneamente aparecam mais nos novos
treinamentos. O Learn++ herda todas as propriedades de
melhoria do AdaBoost [5], apesar da regra de atualizacdo
de distribui¢do do AdaBoost ser otimizada para melhorar a
precisdo do classificador, enquanto a regra de atualizacdo
da distribui¢do do Learn++ é otimizada para aprendizado
incremental de novos dados [5].

As entradas do algoritmo sdo:

¢ Os dados de treinamento, divididos em grupos. Processo
de batelada;

¢ Um conjunto de teste, que tenha amostras de todas as
classes do treinamento;

e Um classificador “fraco”, que serd base de todo novo
classificador adicionado a mistura;

e Valor de iteracdes do algoritmo, 7} a ser rodada por
batch, que representard o total de classificadores criados
por batch.

A cada iteragdo t = 1,2,--- T} é gerado uma hipétese
h que mapeia o espaco de entrada X para o espaco de
saida Y. Cada hipétese aprende apenas uma porcao do espago
de entrada usando conjuntos diferentes. Estes conjuntos sio
baseados em uma distribuicdo D; para, t = 1,2,--- ,T}.
A distribui¢do é obtida normalizando um conjunto de pesos
atribuidos a cada instdncia com base no desempenho de
classificacdo dos classificadores nessa instincia.

d;

Z;il d;

onde d; é o vetor de pesos, e m é o nimero total de amos-
tras no batch de treinamento. A inicializacdo da distribuicao
assim como do vetor de pesos ¢é igualitaria, e considera
a probabilidade a priori de cada amostra no conjunto. Ao
longo das iteracdes a distribuicdio D e os valores de d;
sdo constantemente atualizados, conforme o desempenho dos
classificadores.

A cada novo classificador treinado, é calculado o erro da
hipétese no conjunto de treinamento, e o erro da mistura
final que considera a votacdo dos classificadores anteriores.
Caso esse erro dos classificadores supere um erro considerado
grande, pode-se descartar essa hipdtese e treinar uma nova.
Essa é uma forma de esquecimento para o algoritmo.

Nos passos seguintes, é verificado o erro da composicdo das
hipéteses e € feita a atualizacdo dos valores da distribuigcdo
D, para aumentar as chances das amostras ndo classificadas
corretamente de aparecer mais vezes na proxima selecdo.

Assim € realizado o treinamento do conjunto de classi-
ficadores(ensemble). A cada iteracdo uma nova hipétese é
acrescida. O classificador final € o conjunto de classificadores
com decisdo por votacdo majoritaria. Esse classificador vai
aprendendo incrementalmente a cada novo conjunto de dados
inseridos no treinamento. Os pesos de cada classificador é
definido por seu erro no conjunto de treino.

Dentro do contexto do treinamento do Learn++, tem-se um
possivel problema chamado de "outvoting”, que é quando tem-
se novos classificadores capazes de identificar as novas classes
presente nos dados, porém esses classificadores sdo penaliza-
dos, pois dentro da mistura possuem pesos insignificantes.

Uma solu¢do dentro da literatura, foi proposta em [18] pela
equipe do Polikar, onde eles discutem mais a fundo o problema
do “outvoting”, e apresentam o algoritmo Learn++.NC (New
Classes). A modificacdo para este algoritmo nio é implemen-
tada neste trabalho, sendo o problema do "outvoting”resolvido
definindo-se ndmero de iteragdes diferentes para cada treina-
mento, como serd visto na se¢io V.

O algoritmo Learn++ aplicado aqui, foi implementado
com a linguagem R, baseado em uma implementacio em
Matlab chamada ”IncrementalLearning”, de autoria do usudario
gditzler (Gregory Ditzler) do GitHub, e disponibilizada no
link https://github.com/gditzler/IncrementalLearning.

Dy =

IV. APLICACAO RESIDENCIAL SEM FIO

A ideia da criacdo de um sistema ciber fisico, para extracao
dos harmonicos do sinal de corrente, surge junto as tendéncias



do momento atual de redes elétricas inteligentes (Smart Grids)
e Internet das coisas (Internet of Things - 1oT).

Para aquisicdo do sinal é utilizado o sensor de corrente
por efeito Hall Yhdc modelo SCT-013-000. Ele é um sensor
ndo intrusivo de corrente alternada, fabricado pela empresa
Beijing Yaohuadechang Electronic Co.. Pelas especificacdes
técnicas, ele tem um limite maximo de medi¢cdo de 100 A, e
uma reducdo por efeito magnético de 1:2000. Logo a saida
maxima nos terminais de saida do sensor é de 50 mA. Apesar
do sensor alcancar altas correntes, ele foi instalado em uma
tomada de corrente mixima de 15 A. Esta tomada funciona
como ponto principal de energia da coleta de amostras dos
equipamentos.

A saida do sensor de corrente é conectada ao conversor
analdgico/digital (Analog/Digital Conversor - ADC) do con-
trolador digital de sinal (Digital Signal Controller - DSC).
Segundo a fabricante, a familia C2000 foi desenvolvida para
atender a crescente demanda do mercado para solucdes de
monitoramento em tempo real.

Entre a saida do sensor de corrente e o ADC do F28335
existe um circuito condicionador de sinal para alteracdo do
valor OV de referéncia, e o range de variagdo, ji que o ADC
aceita apenas tensdes entre 0 e 3.3V.

A frequéncia de amostragem do ADC foi configurada no
valor de 12kHz. Um vetor de tamanho 1024 salva os valores
registrados pelo ADC. Esse vetor serd a entrada para o cdlculo
da transformada de Fourier do sinal de corrente. A frequéncia
de amostragem e o tamanho do vetor de entrada da FFT
estd intrinsecamente relacionado aos valores de frequéncia
que representam os harmoénicos do sinal da corrente com
frequéncia natural igual a 60 Hz.

Observa-se também o quanto esse vetor representa o sinal
real. Como a frequéncia de amostragem é de 12kHz, pode-se
dizer que o tempo total representado pelo vetor de tamanho
1024 ¢ igual a:

1 1
t= FsN = ml()% = 85,33ms
Sabendo que a onda do sinal da rede tem frequéncia natural
de 60 Hz, o periodo € igual a:

1
T = 50 = 16,66ms

Logo, com a razdo de ¢ sobre 7', tem-se o nimero apro-

ximado de ondas representadas no vetor, que é aproximada-
mente:

t
512
"=

Esse valor mostra que o vetor de corrente de entrada da
FFT representa bem o sinal de corrente de cada equipamento.

A. Extracdo de caracteristicas

A familia C2000, de controladores digitais, da Texas Ins-
truments ja vem com a biblioteca "FPU”(Float Point Unit),
que possui a implementacdo do algoritmo de FFT aplicado

para um vetor de floats. Este vetor de floats de entrada serd o
sinal da corrente convertido para seu valor em tensdo entre O
e 3.3V.

Conforme o teorema da amostragem de Nyquist, a maior
frequéncia que é possivel representar na transformada discreta
de Fourier é metade da frequéncia de amostragem. Ainda rela-
cionando a FFT com os parametros definidos na amostragem,
as frequéncias em que cada amostra foi definida pode ser
obtida por:

com n assumindo valores entre 0 e metade do tamanho do
vetor, onde encontra-se a representacdo da frequéncia 6kHz. A
outra metade dos valores do vetor tem resposta simétrica. Esse
vetor de magnitudes € a assinatura estaciondria que serd envi-
ada para o software de classificacdo. Essa comunicag¢do ocorre
através da Internet, logo antes € necessdrio a comunicacio
entre o F28335 e um microcontrolador com periférico de radio
comunicagdo.

Para comunicacdo com a Internet, é necessdrio um dis-
positivo com capacidade de acesso a rede. O hardware es-
colhido para a comunicacdo com a Internet é o ESP32
LoRa desenvolvido pela Heltec. Este dispositivo possui trés
periféricos de comunicacdo de radio frequéncia, bluetooth, Wi-
Fi e LoRa. Ele ainda possui duas unidades de processamento,
além dos pinos de entrada/saida GPIOs, periféricos utilizados
para comunicacdo nos protocolos SPI, UART, 12C e CAN.
A comunicagdo entre o F28335 e o ESP32 ¢ feita com o
protocolo SPI. O ESP32 recebe do controlador digital de sinal
o vetor de magnitudes da FFT a cada 256 milissegundos.

Em seguida € usada uma arquitetura de rede servidor-
cliente, onde é feito o envio de dados através de sockets,
usando o protocolo de datagrama de usudrio (UDP - User
Datagram Protocol), que permite que aplicacdes enviem da-
tagramas encapsulados em pacotes IPv4 ou IPv6. A entrega
dos pacotes no protocolo UDP nio é certa. Pode se dizer que
o UDP ¢ um servi¢o ndo direcionado a conexao, pois, ndo ha
necessidade de manter um relacionamento longo entre cliente
e o servidor. O cliente € o ESP32 e o servidor € implementado
em Python e salva os dados coletados em arquivos de texto
com valores separados por virgula (CSV - Comma Separated
Values).

Existe um limite de 1024 bytes no tamanho dos datagramas
que podem ser enviados pela biblioteca de socket WiFi do
ESP32. Logo, ndo had o envio de todo o vetor de magnitude
para o servidor UDP. Também nao é garantido que todo o vetor
de magnitude enviado possui 0 mesmo tamanho. H4 ainda
perdas no valor de marcagcdo do tempo dos dados, obtidas
através do protocolo NTP. A solugdo destes problemas estdo
entre os proximos passos de desenvolvimento do sistema.

Devido a essa limitagdo de 1024 bytes, o aprendizado
incremental ird considerar somente os 200 primeiros valores
de magnitude da FFT. Esses 200 primeiros valores trazem
informagdes da magnitude até a frequéncia v. A Figura 2
apresenta o espectrograma construido a partir de amostras do



sinal de corrente de um ventilador doméstico, obtidas ao longo
do tempo, e salvas em um arquivo CSV.

Espectograma Ventilador
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Figura 2. Espectograma do sinal de corrente do ventilador

O eixo x representa amostras no tempo. Mais precisamente,
sdo amostras do vetor de magnitude da transformada de
Fourier a cada 256 milissegundos. A Figura 2 demonstra
o conceito de assinaturas de estado estacionario, onde tem-
se caracteristicas que se mantém enquanto o equipamento
estd ligado. Como conseguimos a representacio até 2343,75
Hz, temos informacdes até o trigésimo nono harmodnico da
frequéncia natural de 60 Hz. As 200 amostras da Figura 2
representam um tempo total de aproximadamente 51 segundos.

B. Equipamentos

O espectrograma do ventilador, apresentado na Figura 2,
representa as caracteristicas extraidas para uma classe. Para a
aplicacdo do aprendizado incremental, foram coletados mais 4
sinais distintos. O sinal de novos trés equipamentos e também
foi coletado o sinal quando nenhuma carga estd ligada. Os
quatro equipamentos sdo um ventilador modelo Turbo Silencio
da marca Arno, um televisor modelo led tv monitor da marca
Philips, um carregador de celular Moto G5 Turbo da marca
Motorola e um MacBook Pro Retina de 15 polegadas.

A Tabela I apresenta a quantidade de amostras de cada
classe ap6s serem divididos em 80% dados de treino e 20% da-
dos de validacdo. Os dados de treinamento sdo posteriormente
divididos em batches que sdo treinados de forma sequéncial,
de modo que a novo treinamento é adicionado uma nova
classe. O processo de treinamento incremental é apresentado
na secio seguinte.

Apesar de apresentar um conjunto com classes desbalan-
ceadas, como nosso classificador base usado é um algoritmo

Tabela I
CLASSES EQUIPAMENTOS
Classe Equipamento | Treinamento | Teste
Class 1 | TV 1636 410
Class 2 | MacBook 800 200
Class 3 | Ventilador 592 149
Class 4 | Carregador 585 147
Class 5 | Vazio 378 95
Tabela II
CLASSES EQUIPAMENTOS
Treinamento | Classes Iteracoes
111,23 4
2 11,2,3,4 6
311,2,3,4,5 10

de arvore de decisdo, esse desbalanceamento ndo apresentou
problema. As édrvores de decisdo tem algoritmos baseado na
criag@o de regras para a divisdo dos dados, o que ndo depende
exatamente do nimero de dados, mas depende sim do quanto
as caracteristicas representam o problema.

V. APRENDIZADO INCREMENTAL

Apés a coleta dos dados é aplicado entdo o aprendizado in-
cremental para aprendizado de novas classes com o algoritmo
Learn++. Nesse sentido foi necessario dividir o conjunto de
treinamento em grupos menores, € cada treinamento ocorre
com um nudmero de classes diferentes.

Dentro do conceito de aprendizado incremental, um método
importante € a identificacdo de “outliers”. Os "outliers”sdo os
dados que apresentam variacdes de conceitos. No problema
tratado aqui, a identificacdo de “outliers”se daria por meio da
identificagdo de que um novo sinal ndo visto, ndo pertence a
nenhuma das classes ja treinadas. Apesar de ser um objetivo
tornar o treinamento do aprendizado incremental auténomo,
esta € uma parte que ainda ndo esta implementada neste
trabalho. O objetivo central do experimento foi verificar se
o algoritmo Learn++ conseguia adquirir novo conhecimento
sem perder o conhecimento anterior adquirido.

A Tabela II apresenta quais as classes presentes em cada
um dos treinamentos realizados. Tem-se um total de trés
treinamentos . No segundo treinamento € adicionado a classe
4, e no terceiro a classe 5.

Em cada treinamento tem-se dois conjuntos de treino con-
tendo as amostras das classes definidas pela Tabela II. Um dos
parametros do algoritmo é o nimero de iteracdes por grupo
treinado, e esse nimero € igual ao total de classificadores
criados por grupo.

Como visto anteriormente, o Learn++ sofre do problema
de “outvoting”. Para evitar esse problema cada treinamento
apresenta um numero de iteragdes diferentes que podem ser
visto na Tabela II.

Também é necessdrio um classificador “fraco”para ser a
base de todos os classificadores treinados. O modelo escolhido
foi a arvore de decis@o bindria gerada com o algoritmo CART,
com profundidade da arvore de tamanho mdaxima igual a 4.



Tabela III
MATRIZ CONFUSAO TREINO 1

Previsdo
Classes 1 2 3
1 410 0 0
2 0| 199 1
3 0 0 | 149
4 147 0 0
5 95 0 0

O conjunto de teste com o qual se calcula o erro de treina-
mento ao longo das iteracdes possui todas as 5 classes. Desta
forma pode-se ver como é o comportamento do classificador
e como seu erro de validacdo diminui ao longo das iteracdes
e das adi¢des de classe.

O erro do primeiro treinamento ao longo do total de 8
iteragdes é apresentado na Figura 3. Neste caso, o erro minimo
encontrado ao longo das iteracdes refere-se ao erro nos dados
de teste referente as classes que ainda ndo foram treinadas.

Erro treinamento 1 Learn ++

0.2435-

0.2430-

Erro

0.2425-

0.2420-

2 4 6 8
Iteracdes

Figura 3. Erro treinamento das trés primeiras classes

Uma forma de se comprovar tal afirmacdo é através da
andlise da matriz de confusdo da previsdo realizada com o
modelo treinado nos dados de teste. A matriz de confusdo do
primeiro treinamento é apresentada na Tabela III. Neste caso,
os dados de teste das classes ainda ndo treinadas recebem o
rétulo de uma das classes que foram treinadas como € de se
esperar.

O préximo treinamento ocorre com a adi¢do de uma nova
classe. Conforme Tabela II sdo realizadas 6 iteracdes para
cada um dos dois conjuntos. Neste caso é criado um total
de 12 novos classificadores. A Figura 4 apresenta o erro de
treinamento da rede, incluindo o primeiro treinamento que

Tabela IV
MATRIZ CONFUSAO TREINO 2
Previsao
Classes 1 2 3 4
1 410 0 0 0
2 0| 199 1 0
3 0 0 | 149 0
4 0 0 0 | 147
5 0 0 0 95

sdo as primeiras 8 iteragdes. Na figura tem-se um total de 20
iteracdes, e as 12 dltimas se referem ao segundo treinamento.

Erro treinamento 2 Learn ++
0.25-

Erro

0.15-

10
Iteracdes
Figura 4. Erro treinamento adi¢do de uma nova classe

Na Figura 4 vé-se que ao final do treinamento o erro
convergiu para um novo minimo, que representa que os dados
da classe 4 do conjunto de treinamento agora estdo sendo
classificados de forma correta.

Pode-se constatar o aprendizado da nova classe analisando
também a nova matriz de confusdo obtida apds o treinamento
2. Ela ¢ apresentada na Tabela IV. Nota-se uma nova coluna
ao conjunto de previsdo mostrando que agora a classe 4 do
conjunto de treinamento estd classificada corretamente.

O dltimo treinamento ocorre com a adicdo da classe 5.
Conforme Tabela II sdo realizadas 10 iteracdes para cada um
dos dois conjuntos. Neste caso € criado um total de 20 novos
classificadores. A Figura 5 apresenta o erro de treinamento
da rede, incluindo os dois primeiros treinamentos que sao
as primeiras 20 iteracdes. Na figura tem-se um total de 40
iteragdes, e as 20 ultimas se referem ao ultimo treinamento.

Na Figura 5 o erro final do treinamento convergiu para 0,
representando o aprendizado de todas as classes presentes no
conjunto de teste. Como nos treinamentos anteriores, obtém-
se a matriz de confusdo com o novo modelo para constatar o



Erro treinamento 3 Learn ++
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Figura 5. Erro treinamento adicdo da classe 5

Tabela V
MATRIZ CONFUSAO TREINO 3

Previsdo
Classes 1 2 3 4 5
1 410 0 0 0 0
2 0 | 199 1 0 0
3 0 0 | 149 0 0
4 4 0 0| 143 0
5 0 0 0 0| 95

aprendizado da nova classe. A matriz € apresentada na Tabela
V. Novamente uma nova coluna é adicionada ao conjunto
de previsdo mostrando que agora a classe 5 do conjunto de
treinamento estd classificada corretamente.

A acurdcia de acerto relacionada a matriz de confusdo da
Tabela V € de 99.5%. Esse resultado depende da escolha dos
dados de treino e validacdo, mas em média o resultado do
experimento estd acima dos 98% de acerto.

A Tabela VI apresenta os resultados para o experimento por
classe. Dentre os resultados estdo os valores de sensibilidade e
especificidade, recall e precisdo, e a acurécia da classificacao
em cada uma das classes.

Os resultados estatisticos apresentados estdo diretamente
relacionados a matriz de confusdo apresentado na Tabela V.
Os resultados de recall e precisdo estdo diretamente relacio-
nados a relevancia dos resultados do modelo gerado. J4 os
resultados de especificidade e sensibilidade estdo relacionados
a capacidade de identificar corretamente as amostras da classe,
e de ndo identificar ela erroneamente. Neste caso se v& que as
classes que apresentam erro na matriz de confusdo, os valores
de especificidade e sensibilidade tendem a ser menores. A
acurdcia apresenta o quanto de amostras foram classificadas

Tabela VI
RESULTADOS ESTAT{STICOS POR CLASSE
Precisdo | Recall | Sensibilidade | Especificidade | Acurécia
Class: 1 100.00 99.03 99.03 100.00 99.52
Class: 2 99.50 | 100.00 100.00 99.88 99.94
Class: 3 100.00 99.33 99.33 100.00 99.67
Class: 4 97.28 | 100.00 100.00 99.53 99.77
Class: 5 100.00 | 100.00 100.00 100.00 100.00

corretamente e mesmo as classes treinadas posteriormente
apresentam bons resultados.

VI. CONCLUSAO

Os resultados alcangados com a aplicagdo do algoritmo
incremental Learn++ no problema de desagregacdo de energia
satisfazem a necessidade de identificacdo de equipamentos
elétricos ligados de forma isolada em um ponto de energia.

Como parte de um sistema maior para monitoramento
constante do consumo de energia em cada equipamento, o
algoritmo Learn++ apresenta uma solucdo a necessidade limi-
tante dos modelos tradicionais onde é necessdrio o treinamento
de todas as classes em conjunto. Foi comprovada a capacidade
do algoritmo de adquirir novos conhecimentos conforme novas
classes sdo apresentadas.

Com a aplicacdo de um modelo incremental, o sistema de
monitoramento de cargas pode ir aprendendo novos equipa-
mentos conforme a utilizacdo por necessidade dos usudrios.
Para isso é importante a implementagdo de detec¢do de “ou-
tliers”, que faz parte dos trabalhos futuros a serem realizados.

Outro problema identificado ao longo da realizagdo do
trabalho é o problema do “ourvoting”. E importante entender
de que forma o nimero de iteracdes aumentard conforme
aumenta-se o nimero de classes a serem aprendidas.

Como solugdo para o nimero de iteracdes necessarias para
a identificacdo de uma nova classe pode-se usar a validacdo
cruzada, analisando quando o erro nos dados de validacdo ja
ndo se alterarem muito ao longo de novas iteragdes.

Outra solugdo € aplicar o metédo Learn++.NC, que segue
a linha do Learn++, porém otimizado para a adicao de novas
classes. Superando assim o problema do “outvoting”.

Mais trabalhos futuros envolverdo a busca de novas ca-
racteristicas para a representacdo do problema, como por
exemplo a aplicagdo da transformada “wavelet”, e a busca por
assinaturas transitdrias.
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