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RESUMO

O monitoramento ndo intrusivo de cargas consolidou-se como uma tecnologia chave para a efici-
éncia energética em redes inteligentes, permitindo a desagregacdo do consumo sem a necessidade
de multiplos sensores. Este trabalho propde e valida uma metodologia computacional para a
identificacdo automatica de cargas elétricas, fundamentada em técnicas de Ciéncia de Dados e
Aprendizado de Mdquina. Diferentemente de abordagens que dependem de coleta de dados em
ambiente controlado, o estudo utiliza a unificacio de duas bases de dados publicas heterogéneas
(PLAID e COOLL), garantindo maior robustez e capacidade de generalizacdo a ruidos. A
estratégia de extracdo de caracteristicas adota uma abordagem hibrida, combinando a andlise
espectral via Transformada Rédpida de Fourier (FFT) e a decomposicdo tempo-frequéncia via
Transformada Wavelet Discreta (DWT) com descritores estatisticos no dominio do tempo, como
Fator de Crista e Curtose. Foram avaliados comparativamente trés algoritmos de classificacdo
supervisionada: k-Nearest Neighbors (k-NN), Support Vector Machines (SVM) e Random Forest.
Os resultados experimentais, validados sobre um conjunto de teste independente, demonstraram
a superioridade do modelo Random Forest, que alcangcou um FI-Score de 0,95, superando as
limitacdes de desbalanceamento de classes observadas nos demais modelos. Adicionalmente, a
andlise de custo computacional confirmou a viabilidade técnica tedrica da implementacao do
algoritmo em sistemas embarcados de baixo custo (Edge Computing), validando a solucdo para

futuras aplicagdes em dispositivos de 1oT.

Palavras-chave: NILM; aprendizado de mdquina; random forest; wavelet; engenharia de

caracteristicas; computacao na borda.



ABSTRACT

Non-Intrusive Load Monitoring (NILM) has established itself as a key technology for energy
efficiency in smart grids, enabling consumption disaggregation without the need for multiple
sensors. This work proposes and validates a computational methodology for the automatic
identification of electrical loads, grounded in Data Science and Machine Learning techniques.
Unlike approaches that rely on data collection in controlled environments, this study utilizes
the unification of two heterogeneous public datasets (PLAID and COOLL), ensuring greater
robustness and generalization capability against noise. The feature extraction strategy adopts
a hybrid approach, combining spectral analysis via Fast Fourier Transform (FFT) and time-
frequency decomposition via Discrete Wavelet Transform (DWT) with statistical descriptors in
the time domain, such as Crest Factor and Kurtosis. Three supervised classification algorithms
were comparatively evaluated: k-Nearest Neighbors (k-NN), Support Vector Machines (SVM),
and Random Forest. The experimental results, validated on an independent test set, demonstrated
the superiority of the Random Forest model, which achieved an F1-Score of 0.95, overcoming
the class imbalance limitations observed in the other models. Additionally, the computational
cost analysis confirmed the theoretical technical feasibility of implementing the algorithm in
low-cost embedded systems (Edge Computing), validating the solution for future applications in

IoT devices.

Keywords: NILM; machine learning; random forest; wavelet transform; feature engineering;

edge computing.
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1 INTRODUCAO

A busca pela eficiéncia energética tornou-se um pilar fundamental no desenvolvi-
mento das chamadas Smart Grids e no contexto da Industry 4.0 . A otimizagdo de recursos e
a reducdo de desperdicios exigem uma granularidade cada vez maior na medi¢ao do consumo.
Tradicionalmente, isso demandaria a instalagdo de multiplos sensores fisicos em cada ponto de
carga, uma abordagem financeiramente inviavel e complexa. Como alternativa, surge o conceito
de monitoramento ndo intrusivo de cargas, ou Non-Intrusive Load Monitoring (NILM), que
propde o monitoramento individualizado de equipamentos a partir de um tnico ponto de medicao
central, utilizando técnicas avancadas de andlise de dados.

O desafio técnico do NILM reside na desagregacao de cargas em ambientes ruidosos,
onde dispositivos distintos podem apresentar poténcias ativas semelhantes. A simples leitura
de consumo nao € suficiente para diferenciar, por exemplo, cargas resistivas lineares de cargas
eletronicas ndo-lineares. Estas ultimas introduzem distor¢des harmonicas significativas na rede
elétrica, exigindo uma abordagem fundamentada em Processamento Digital de Sinais (PDS). A
extracdo de caracteristicas nos dominios da frequéncia, do tempo e do tempo-frequéncia se torna
um pré-requisito para a identificacio correta dos estados de operagao.

Nesse cendrio, a aplicacdo de algoritmos de aprendizado de médquina supervisionado
se torna uma ferramenta robusta para o reconhecimento de padrdes complexos. Ao correlacionar
parametros estatisticos com a decomposi¢ao espectral via Transformada Réapida de Fourier (Fast
Fourier Transform (FFT)) e a anédlise de transientes via Transformada Wavelet Discreta (Discrete
Wavelet Transform (DWT)), € possivel criar assinaturas elétricas tnicas. Essa abordagem permite
que o sistema classifique dispositivos com base na morfologia da onda de corrente e em seus
comportamentos transientes, superando as limitacdes dos medidores convencionais.

Este trabalho propde o desenvolvimento e validagdo de um modelo computacional
para a classificacdo automadtica de cargas, utilizando bases de dados reais e heterogéneas, como
0 Plug-Level Appliance Identification Dataset (PLAID) e a Controlled On/Off Loads Library
(COOLL). A metodologia prioriza uma engenharia de caracteristicas (feature engineering) rigo-
rosa, visando nio apenas a precisdo do modelo, mas também a sua viabilidade de implementacao
em sistemas embarcados de baixo custo. Além de demonstrar que, a partir de um tratamento
matemdtico adequado dos sinais elétricos e do uso de classificadores eficientes, € possivel
processar essas informacdes na borda (Edge Computing). Isso viabiliza solugdes de Internet of

Things (IoT) acessiveis e escaldveis, capazes de operar em hardware com recursos limitados,
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contribuindo para a modernizacdo do monitoramento energético residencial e industrial.

1.1 Motivacao

A busca por maior eficiéncia no uso da energia elétrica tem impulsionado o desen-
volvimento de tecnologias inteligentes de monitoramento, fundamentais para a consolidagdo das
Smart Grids. Entre essas tecnologias, destaca-se o NILM, técnica que visa identificar cargas
elétricas individuais a partir de medicdes agregadas de corrente e tensao, realizadas em um tnico
ponto da instalacao elétrica, eliminando a necessidade de sensoriamento distribuido intrusivo.

Apesar de sua aplicabilidade promissora, o NILM enfrenta desafios significativos
em cendrios reais. A crescente presenga de cargas nao-lineares, como eletronicos e iluminagao
Light Emitting Diode (LED), introduz distor¢cdes harmonicas na rede que tornam as assinaturas
elétricas de diferentes dispositivos muito semelhantes. A variabilidade nas condi¢des de operacao
e os ruidos inerentes a aquisicdo de dados dificultam a correta distin¢do das cargas apenas por
poténcia ativa. Isso exige a aplicac@o de técnicas robustas de extra¢do de caracteristicas que vao
além da filtragem bdsica; torna-se fundamental interpretar a morfologia do sinal nos dominios da
frequéncia e tempo-frequéncia para capturar as nuances que diferenciam, por exemplo, cargas
resistivas de fontes chaveadas.

Nesse cendrio, surge a motivagdo deste trabalho: investigar o uso conjunto de PDS e
aprendizado de maquina supervisionado como base metodoldgica para sistemas de identificagdo
de cargas de alto desempenho. A proposta consiste em construir um modelo que extraia, dos
sinais brutos de corrente, assinaturas discriminativas utilizando ferramentas como a FFT, a DWT
e a andlise estatistica temporal, permitindo sua classificagdo por algoritmos eficientes. Essa
abordagem alinha-se a necessidade de processamento na borda (Edge Computing), buscando
viabilizar a implementagdo futura de algoritmos inteligentes em hardware de baixo custo e
recursos limitados, contribuindo para a democratizagdo de solugdes IoT de monitoramento

energético.

1.2 Objetivo geral

Neste sentido, este trabalho tem por objetivo Avaliar comparativamente o desem-
penho de algoritmos de aprendizado supervisionado na identificacdo de cargas elétricas ndo-

intrusiva (NILM), baseada na andlise espectral, temporal e tempo-frequéncia de sinais de corrente.
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O estudo foca na aplicacdo conjunta de técnicas de PDS, notadamente a FFT e a DWT, e algorit-
mos de aprendizado de maquina supervisionado, visando a classificacao precisa de dispositivos
lineares e ndo-lineares, bem como a verificagdo da viabilidade técnica para futura implementacdo

em sistemas embarcados.

1.3 Objetivos Especificos

— Integrar as bases de dados publicas PLAID e COOLL, padronizando suas taxas de amos-
tragem, para compor um cendrio de teste heterogéneo e desafiador.

— Investigar a contribui¢do da Transformada Wavelet Discreta (DWT) na extracdo de carac-
teristicas, avaliando sua eficdcia em comparagdo a abordagens puramente espectrais (FFT)
e temporais.

— Avaliar comparativamente o desempenho dos classificadores supervisionados k-Nearest
Neighbors (k-NN), Support Vector Machines (SVM) e Random Forest, identificando o
modelo mais robusto para lidar com o desbalanceamento de classes.

— Analisar a complexidade computacional e a importancia das caracteristicas extraidas,
visando validar a viabilidade tedrica de aplicacdo em sistemas de computacao na borda

(Edge Computing).
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2  FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta os conceitos fundamentais que sustentam o desenvolvimento
deste trabalho, com foco na identificacao de cargas elétricas a partir da andlise de sinais de
corrente e tensdo. Inicialmente, aborda-se o contexto da eficiéncia energética e a motivacao
para o monitoramento do consumo individual de dispositivos, diferenciando as estratégias de
medicao local e geral. Em seguida, sdo discutidas as assinaturas elétricas como representacao
caracteristica dos dispositivos e os fundamentos de PDS aplicados a extracdo dessas informagdes.
Por fim, sdo abordados os principais algoritmos de classificacdo supervisionada e métricas de

avaliagdo utilizadas neste tipo de tarefa.

2.1 Identificaciao de Cargas Elétricas e seu Papel em Sistemas Inteligentes

Com o avanco das tecnologias digitais e a crescente demanda por solugdes sus-
tentdveis, tornou-se essencial desenvolver sistemas de monitoramento energético capazes de
identificar, com precisdo, os dispositivos em uso dentro de uma instalagdo elétrica, conforme
representado na Figura 1. A identificacdo precisa de cargas ndo apenas viabiliza estratégias de
eficiéncia energética, como também permite detectar padrdes de uso, realizar manutencgdes predi-
tivas e integrar mecanismos de controle automatizado, aspectos fundamentais para a consolidag¢ao

de ambientes conectados em redes elétricas inteligentes (Shibata et al., 2021).

Figura 1 — Conceito geral da técnica NILM: as cargas sao identificadas por meio de uma tnica
medicao no ponto de entrada do sistema elétrico.
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sl

|

1,

Chaleira Ar-condicionado Geladeira

Fonte: Gopinath et al. (2020, p. 5).

Para implementar tal monitoramento, a literatura classifica as abordagens em duas
categorias principais, baseadas na arquitetura de medi¢do adotada:

1. Medicao Intrusiva (ou Medicao Local): Consiste na instalacdo de sensores dedicados
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em cada ponto de consumo, como tomadas inteligentes ou medidores individuais para cada
eletrodoméstico. Embora ofereca dados diretos e de alta precisdo, essa abordagem apre-
senta custo elevado de hardware e manutengdo, além de ser complexa para implementar
em instalagdes ja existentes.

2. Medicao Nao Intrusiva (ou Medicao Geral): Baseia-se em um tnico ponto de medi¢ao
centralizado (geralmente no quadro de distribui¢do ou medidor de entrada). A identificagdo
do consumo individual € realizada via software, por meio da desagregacdo matemdtica do
sinal total medido.

Este trabalho insere-se no contexto da segunda abordagem, conhecida como NILM
(Non-Intrusive Load Monitoring). Essa técnica busca identificar os dispositivos presentes no
sistema a partir da andlise inteligente dos sinais agregados de corrente e tensdo, empregando
técnicas de PDS e algoritmos de aprendizado de maquina para inferir quais equipamentos estao
em operacao sem a necessidade de invadir a instalacdo interna da residéncia (Hart, 1992).

O NILM € considerado uma abordagem promissora devido a sua viabilidade econo-
mica e flexibilidade de aplicacdo. Trabalhos como os de Pereira (2017) e Paixao et al. (2016)
demonstram a eficicia de metodologias que combinam PDS com técnicas de aprendizado de
maéaquina na identificacdo de padrdes especificos de funcionamento de cargas. Nesse sentido,
Bouhouras et al. (2012) mostraram ser possivel diferenciar até mesmo lampadas fluorescentes
compactas por meio da andlise criteriosa dos sinais elétricos coletados.

O primeiro passo para a aplicacao dessas técnicas € compreender que cada dispositivo
imprime uma assinatura elétrica Unica no sinal agregado ao ser ativado. Essas assinaturas
podem ser analisadas tanto no dominio do tempo quanto nos dominios da frequéncia e tempo-
frequéncia, e constituem a base para os sistemas de classificacdo automaticos que integram
solugdes modernas de NILM. Os tépicos a seguir exploram os fundamentos fisicos, matematicos

€ computacionais necessarios para a extracdo, digitalizacdo e modelagem dessas assinaturas.

2.1.1 Sinais Elétricos e suas Propriedades Fundamentais

Os sinais elétricos de corrente i(f) e tensdo v(r) sdo fungdes do tempo que expressam,
respectivamente, o fluxo de cargas elétricas e a diferenca de potencial em um circuito. Em siste-
mas de corrente alternada (CA), amplamente utilizados em ambientes residenciais e industriais,
esses sinais se apresentam de forma periddica, geralmente senoidal, com frequéncia de 50 Hz ou

60 Hz, dependendo da localidade. Essa caracteristica ciclica possibilita a andlise detalhada tanto
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no dominio do tempo quanto no dominio da frequéncia (Oppenheim et al., 1999).

A relacdo entre corrente e tensdo depende do tipo de carga conectada ao circuito.
Cargas resistivas, como aquecedores e lampadas incandescentes, apresentam corrente e tensao
em fase. Ja cargas indutivas, como motores e transformadores, introduzem defasagem positiva
entre as grandezas. Cargas capacitivas, por sua vez, tendem a apresentar defasagem negativa e,
em certos casos, geram distorcoes que afetam a forma de onda do sinal medido. Na Figura 2 é

ilustrado um exemplo prético desse comportamento.

Figura 2 — Exemplo de forma de onda de corrente de um liquidificador (esquerda) e seu respectivo
espectro de harmonicas de corrente, destacando as componentes impares (direita).
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Fonte: (Shibata et al., 2021)

A esquerda, observa-se a forma de onda de corrente de um liquidificador durante
sua operacgdo, apresentando distor¢des tipicas de cargas ndo-lineares. A direita, o espectro
de harmonicas de corrente evidencia a presenca significativa de componentes impares, que

representam assinaturas caracteristicas utilizadas em sistemas de identifica¢do de cargas.
2.1.2 Digitalizacdo e Pré-Processamento dos Sinais

Para que os sinais analégicos de corrente e tensdo sejam processados digitalmente, é
necessario submeté-los a um processo de amostragem e quantizacdo. Segundo o Teorema de
Nyquist-Shannon, a frequéncia de amostragem deve ser pelo menos o dobro da maior frequéncia
presente no sinal, de modo a evitar aliasing e preservar as informacgdes relevantes (Oppenheim
et al., 1999). Trabalhos como os de Gritli et al. (2017) e Bouhouras et al. (2019) relatam que
taxas de amostragem superiores a 3,7 kHz sdo recomendadas para garantir a captura precisa
de componentes harmonicas até a 31* ordem da frequéncia fundamental de 60 Hz, faixa onde
residem as principais caracteristicas das cargas nao-lineares.

Ap6s a digitalizacdo, o pré-processamento dos sinais desempenha papel fundamental
na padronizacao dos dados e na reducdo da dimensionalidade. Entre as etapas comuns destacam-

S€:
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— Normalizacao: ajuste da amplitude dos sinais para um intervalo padronizado, eliminando
variagOes decorrentes da magnitude da tensdo da rede;

— Segmentacio e Deteccio de Eventos: divisdo dos dados em janelas temporais baseadas
nos instantes de acionamento (event detection), isolando o regime permanente da carga;

— Reamostragem (Downsampling): adequacao da taxa de amostragem para uniformizar
bases de dados heterogéneas e reduzir o custo computacional, sem perda significativa de
informacao espectral relevante.

Essas etapas garantem que os algoritmos de extracdo de caracteristicas operem sobre
dados consistentes. Vale ressaltar que, embora a aplicacao de filtros digitais Finite Impulse
Response (FIR) e Infinite Impulse Response (IIR) seja tradicionalmente utilizada para a remogao
de ruidos (Rodriguez-Silva; Makonin, 2019), no contexto de identificacdo de cargas modernas
deve-se ter cautela. Filtros passa-baixa muito agressivos podem atenuar inadvertidamente compo-
nentes de alta frequéncia e transientes rapidos que compdem a assinatura singular de dispositivos
eletronicos. Portanto, o pré-processamento deve priorizar a preservacao da morfologia do sinal e

de seu contetido harmdnico, em detrimento de uma suavizacao excessiva.

2.1.3 Cargas Elétricas e Assinaturas Caracteristicas

Cada tipo de carga elétrica imprime um padrao especifico nos sinais elétricos captu-
rados, o que € conhecido como assinatura elétrica. Esses padrdes sao determinados por fatores
como a defasagem entre corrente e tensao, o valor médio de consumo, a distor¢ao harmonica
gerada e os comportamentos transientes de partida e desligamento.

Cargas resistivas apresentam assinaturas regulares e de baixa complexidade espectral.
Ja cargas indutivas, como motores de geladeiras ou ventiladores, tendem a produzir picos de
corrente no momento da partida, com componentes de frequéncia mais altas. Cargas capacitivas,
por sua vez, podem introduzir perturbacdes especificas no sinal de tensdo.

Alguns estudos mostraram que até mesmo dispositivos eletronicamente semelhantes,
como multiplas 1ampadas fluorescentes, podem apresentar assinaturas suficientemente distintas
para fins de classificacdo. Essas assinaturas sdo compostas por atributos como valor RMS,
poténcia ativa e reativa, fator de poténcia e, quando necessario, componentes extraidas por
meio de transformadas como a FFT, Short-Time Fourier Transform (STFT) ou DWT. Essas
representacdes vetoriais constituem a base dos algoritmos de aprendizado supervisionado e nio

supervisionado, que serdo discutidos em se¢des posteriores.
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2.2 Extracdo e Representacao de Assinaturas Elétricas

A correta identificagdo de cargas por meio do monitoramento ndo intrusivo depende
diretamente da capacidade do sistema em traduzir sinais brutos em informacgdes uteis. Essas
informacgdes, conhecidas como assinaturas elétricas, correspondem a padrdes matemaéticos
unicos que cada aparelho imprime na rede durante sua operacao. O sucesso de um algoritmo
de classificac@o ndo estd apenas na sua complexidade, mas principalmente na qualidade dessas
caracteristicas extraidas.

Visando a viabilidade de implementacdo em larga escala de solucdes de NILM, a
literatura técnica cita o uso de sensores de baixo custo. Tipicamente, utiliza-se o transformador
de corrente (TC) ndo invasivo para a leitura de corrente, operando por indu¢do magnética, e
modulos de isolamento (como o0 ZMPT101B) para a leitura de tensdo. Embora apresentem
limitacdes de linearidade comparados a equipamentos de laboratério, Ahammed et al. (2021)
demonstram que esses sensores fornecem precisdo suficiente para aplicacdes de desagregacdo de
cargas quando combinados a um pré-processamento adequado.

Neste trabalho, esses sensores sdo citados como referéncia tecnoldgica para a arqui-
tetura de hardware visada em aplicacdes futuras de Edge Computing. Ressalta-se, entretanto,
que os experimentos aqui apresentados foram conduzidos com bases de dados ptblicas (PLAID
e COOLL) que servem como ground truth para validar os algoritmos de reconhecimento de
padrdes propostos.

Figura 3 — Exemplo de sensores comumente utilizados para aquisi¢do de sinais em NILM de
baixo custo: (esq.) transformador de corrente TC; (dir.) sensor de tensdo ZMPT101B.

Fonte: Imagem adaptada de antincios comerciais dos sensores TC e ZMPT101B.

A seguir, discutem-se as estratégias de extracao de caracteristicas adotadas, divididas

entre a andlise da forma de onda no tempo e a decomposi¢do espectral na frequéncia.
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2.2.1 Anadlise Temporal e Morfologia do Sinal

A anélise no dominio do tempo € a abordagem mais direta e computacionalmente
leve. Tradicionalmente, utilizam-se métricas de poténcia como o valor eficaz (Root Mean Square
(RMS)) e a poténcia ativa para distinguir cargas. No entanto, em um cendrio residencial moderno,
muitos dispositivos possuem poténcias nominais semelhantes, o que torna o uso exclusivo do
RMS insuficiente para uma desagregacao precisa (Hart, 1992).

Para superar essa limitagdo, a literatura aponta para o uso de estatisticas de ordem
superior e descritores de forma. Estes parametros buscam quantificar a morfologia da onda,
permitindo diferenciar cargas lineares de nao-lineares. Dentre eles, destacam-se:

— Fator de Crista (C): Definido pela razao entre o valor de pico e o valor RMS da onda (C =
Ipico/Ims). Para uma carga resistiva senoidal pura, C ~ 1,41. J4 para cargas eletronicas
retificadas, esse valor tende a ser significativamente maior. Schirmer e Mporas (2019)
avaliam essa métrica (denominada por eles como Peak2RMS) e destacam sua relevancia
na caracterizagdo de sinais elétricos.

— Curtose: E uma medida estatistica que descreve a "cauda"da distribui¢io de probabilidade
do sinal, indicando o grau de impulsividade ou a presenca de picos abruptos (outliers).
Em aplicagdes de NILM, a curtose € utilizada para enriquecer o vetor de caracteristicas,
auxiliando na distin¢@o de aparelhos com padrdes de consumo nio-gaussianos (Schirmer;
Mporas, 2019).

A vantagem desses atributos € que eles sdo invariantes a escala; ou seja, permitem
diferenciar um dispositivo pequeno de um grande apenas pelo formato da onda, sendo vitais para

a robustez de algoritmos de aprendizado de maquina.
2.2.2 Anadlise Espectral e Distor¢cdo Harmonica

Enquanto a andlise temporal descreve a envoltéria do sinal, a andlise no dominio
da frequéncia revela a composicdo interna da energia consumida. A ferramenta matemadtica
fundamental para isso € a Transformada Répida de Fourier (FFT), que decompde o sinal periédico
em uma soma de sendides com frequéncias multiplas da fundamental (60 Hz).

Cargas nao-lineares, como fontes chaveadas e inversores de frequéncia, operam
comutando a corrente milhares de vezes por segundo. Isso gera distor¢des harmonicas, tipi-

camente nas ordens impares (3%, 5%, 7* harmonicas). Conforme demonstrado por Kang et al.
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(2020), a magnitude dessas componentes harmdnicas funciona como uma "impressao digital"do
circuito interno do aparelho. Por exemplo, uma lampada fluorescente compacta e uma lampada
LED podem ter a mesma poténcia, mas apresentam espectros de frequéncia distintos devido as
diferentes topologias de seus drivers eletronicos.

Para quantificar o nivel de deformacgao da onda de corrente em relacdo a uma sendide
pura, utiliza-se a métrica da Distor¢cao Harmonica Total (DHT), ou THD do inglés (Total
Harmonic Distortion). A DHT € definida matematicamente pela razdo entre o valor eficaz (RMS)
de todas as componentes harmonicas somadas e o valor eficaz da componente fundamental,

conforme expresso na Equacao 2.1:

NCIE )
DHT:M 2.1

L

Em que I, representa o valor eficaz da n-ésima componente harmonica e I corres-
ponde ao valor eficaz da componente fundamental (60 Hz). Valores elevados de DHT indicam que
o dispositivo drena energia de forma pulsada ou abrupta, caracteristica intrinseca de retificadores

e conversores estaticos presentes na eletronica de poténcia (Pomilio, 1998).
2.2.3 Abordagens de Tempo-Frequéncia

Existem ainda técnicas hibridas que analisam como as frequéncias variam ao longo
do tempo, como a Transformada de Fourier de Tempo Curto (STFT) e a Transformada Wavelet
Discreta (DWT). A STFT utiliza uma janela fixa para segmentar o sinal, o que impde uma
limitacao na resolugdo tempo-frequéncia conhecida como Principio da Incerteza de Heisenberg.

Para superar essa limitacdo, a DWT emprega uma andlise multirresolu¢io, decom-
pondo o sinal em coeficientes de aproximacao (baixas frequéncias) e detalhes (altas frequéncias)
através de sucessivos niveis de filtragem. Essa caracteristica torna a DWT particularmente
eficaz para isolar transientes rapidos de carga e ruidos de chaveamento que ocorrem em curtos
intervalos de tempo, conforme demonstrado por Guo et al. (2020).

Embora essas técnicas possam gerar representacoes de alta dimensionalidade (como
espectrogramas), a extragdo de estatisticas (como energia e desvio padriao) dos niveis de de-
composi¢do permite condensar a informagdo relevante em um vetor compacto. Em sistemas
embarcados focados em processamento na borda (Edge Computing), essa estratégia viabiliza

o uso de informacdes de tempo-frequéncia sem comprometer a eficiéncia computacional, pri-
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vilegiando vetores de caracteristicas unidimensionais em detrimento de matrizes complexas

(Ahammed et al., 2021).

2.2.4 Engenharia de Caracteristicas (Feature Engineering)

A etapa final do processamento consiste na construgdo do vetor de caracteristicas
que alimentard o classificador. A tendéncia atual na literatura ndo é escolher entre tempo ou
frequéncia, mas sim realizar a fusdo dessas informagdes.

Essa abordagem, conhecida como Engenharia de Caracteristicas, concatena métricas
estatisticas (para capturar a forma da onda e a poténcia) com os coeficientes da FFT (para
capturar a nao-linearidade) e, neste trabalho, com os descritores da DWT (para capturar tran-
sientes). Trabalhos como o de Paixao et al. (2016) mostram que essa redundancia controlada
de informagdes aumenta a robustez do classificador, permitindo que algoritmos como Random

Forest ou SVM encontrem hiperplanos de separagdo 6timos mesmo em ambientes ruidosos.

2.3 Algoritmos de Classificacao Supervisionada

No contexto do monitoramento ndo intrusivo de cargas (NILM), a etapa de clas-
sificac@o supervisionada tem por objetivo associar um vetor de caracteristicas extraidas dos
sinais elétricos a uma determinada carga em operacdo. Para isso, diversos algoritmos de aprendi-
zado supervisionado tém sido utilizados na literatura, com diferentes niveis de complexidade,
desempenho e requisitos computacionais.

Esses modelos sao treinados a partir de um conjunto de dados rotulado, onde cada
vetor de caracteristicas estd associado a uma classe correspondente a uma carga conhecida. Apds
o treinamento, espera-se que o classificador generalize o conhecimento aprendido, sendo capaz
de identificar corretamente novas instancias. A seguir, sdo apresentados os principais modelos

supervisionados aplicados na tarefa de identificacdo de cargas elétricas.

2.3.1 k-Nearest Neighbors (k-NN)

O algoritmo k-Nearest Neighbors € um classificador baseado em instancias que
atribui a classe de uma amostra desconhecida com base na classe predominante entre os k
vizinhos mais préximos, segundo uma métrica de distancia. A distancia Euclidiana é a mais

comum, mas também sao utilizadas Manhattan, Minkowski, entre outras.
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A simplicidade de implementagdo e a auséncia de fase explicita de treinamento sdo
as principais vantagens do k-NN. No entanto, ele € sensivel a ruidos, atributos irrelevantes e a
escala dos dados, além de apresentar maior custo computacional no momento da inferéncia.

Pereira (2017) utilizaram o k-NN para classificar cargas residenciais com base em
caracteristicas extraidas por STFT e kernel PCA, alcangcando acuricia superior a 80%. Ja Devlin
e Hayes (2019) mostraram que, mesmo sem reducdo de dimensionalidade, o k-NN se manteve
competitivo frente a classificadores mais complexos, desde que o conjunto de atributos fosse

bem definido.
2.3.2 Arvores de Decisio e Florestas Aleatdrias

As Arvores de Decisdo (Decision Trees) sdo classificadores baseados em regras
hierdrquicas, que dividem o espaco de atributos em regides associadas a diferentes classes. A
principal vantagem das drvores estd na interpretabilidade e na facilidade de identificar os atributos
mais relevantes para a tomada de decisao.

J& as Florestas Aleatdrias (Random Forests) representam uma evolucio robusta desse
conceito. O algoritmo opera sob o principio de Ensemble Learning, utilizando a técnica de
Bagging (Bootstrap Aggregating). Isso significa que o modelo é formado por um conjunto de
arvores de decisdo independentes, onde cada uma ¢ treinada com uma subamostra aleatéria dos
dados originais.

A classificagdo final € obtida pela votacdo majoritdria de todas as arvores. Essa
arquitetura confere ao Random Forest uma vantagem significativa em cendrios de dados desbalan-
ceados (comuns em NILM, onde algumas cargas sdo acionadas raramente): o "comité"de arvores
consegue mitigar o viés em direcao a classe majoritdria, capturando nuances das classes mino-
ritarias que um classificador linear simples poderia ignorar. Segundo Kang et al. (2020), essa
abordagem em conjunto com harmodnicos de baixa ordem permite classificar eletrodomésticos

com alto desempenho e tolerancia a ruidos.
2.3.3 Magquinas de Vetores de Suporte (SVM)

As Mdquinas de Vetores de Suporte (SVM) sao classificadores que buscam o hiper-
plano 6timo que separa duas ou mais classes com a maior margem possivel. Em casos em que os
dados ndo sdo linearmente separdveis, utilizam-se funcdes kernel, como a Radial Basis Function

(RBF), para projetar os dados em um espaco de maior dimensionalidade onde a separagdo se
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torne viavel.

Paixao et al. (2016) aplicaram SVMs a identificacdo de cargas “idénticas”, ob-
servando desempenho competitivo em relacao a k-NN e RNAs, especialmente com atributos
adequadamente selecionados. Apesar da boa acurdcia em margens bem definidas, a SVM pode
apresentar maior custo computacional e sensibilidade a escolha de hiperparametros, especial-

mente em datasets com forte sobreposi¢ao de classes.

2.3.4 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) consistem em camadas de unidades de proces-
samento (neurdnios) interconectadas, com pesos ajustados iterativamente durante o treinamento.
Sdo capazes de modelar relagdes ndo lineares complexas, sendo altamente eficazes quando ha
grandes volumes de dados.

Em Ahammed et al. (2021), os autores aplicaram RNAs simples para classificagdo de
cargas em tempo real, utilizando sensores de corrente (TC) e tensdo (ZMPT), com acurécia acima
de 90%. Arquiteturas mais sofisticadas, como redes convolucionais (CNN) e redes recorrentes
(RNN), também vém sendo exploradas com sucesso (Guo et al., 2020). Entretanto, RNAs exigem
maior capacidade computacional (hardware), além de apresentarem menor interpretabilidade do
que modelos baseados em arvores.

Ressalta-se que, devido a incompatibilidade com a premissa de baixo custo com-
putacional para sistemas embarcados simples, as redes neurais sdo apresentadas neste trabalho

apenas como referéncia do estado da arte, ndo sendo implementadas experimentalmente.

2.3.5 Comparativo e Escolha do Algoritmo

A selecdo do algoritmo ideal depende de uma série de fatores, como o tamanho
e a qualidade do conjunto de dados, a presenca de ruidos, a complexidade da tarefa, o custo
computacional disponivel e a necessidade de interpretabilidade dos resultados.

Em aplica¢gdes onde o volume de dados € limitado e o sistema precisa ser interpre-
tavel, modelos como k-NN e Random Forest se mostram vantajosos. Por outro lado, RNAs e
SVMs tendem a oferecer maior acurdcia quando os dados sdo abundantes ou os padrdes sao
altamente ndo lineares. A Tabela 1 apresenta um resumo das principais caracteristicas tedricas
dos algoritmos discutidos. Com base nessas caracteristicas, optou-se por limitar os experimentos

deste trabalho ao k-NN, SVM e Random Forest.
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Algoritmo Vantagens Desvantagens Aplicacées tipicas em
NILM
k-NN Simples, ndo requer trei- Sensivel a ruido, alta Classificacdo basica com

Arvore de Decisido

Random Forest

SVM

Rede Neural Artificial

namento, bom para dados
bem separados

Fécil interpretacio, rapido
treinamento

Robusto a ruido, lida bem
com desbalanceamento

Alta acurdcia em margens
claras

Modela relagdes comple-
xas, bom desempenho
com muitos dados

complexidade em tempo
de inferéncia

Propenso a sobreajuste
em conjuntos ruidosos
Maior uso de memdria
para armazenar as arvo-
res

Alto custo computacio-
nal, sensivel a hiperpara-
metros

Menor interpretabili-
dade e alta demanda
computacional

conjuntos moderados

Avaliac¢do de atributos e
decisdes rapidas
Reconhecimento de pa-
drdes complexos e dados
redundantes

Separacdo de classes bina-
rias ou com pouca sobre-
posicao

Ambientes com grandes
volumes de dados e multi-
plas classes

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.4 Meétricas de Avaliacao de Desempenho

A avaliacdo do desempenho dos algoritmos de classificagdo € uma etapa essencial
em qualquer sistema baseado em aprendizado supervisionado, especialmente no contexto de
identificacdo de cargas elétricas por meio de monitoramento ndo intrusivo. As métricas estatis-
ticas sdo utilizadas para quantificar o quao bem o modelo foi capaz de associar corretamente
um vetor de caracteristicas a sua respectiva classe, contribuindo para uma analise critica do
comportamento do classificador.

As métricas mais comuns derivam da matriz de confusdo, que resume as previsoes
realizadas em comparacio com os rétulos reais dos dados. Entretanto, a escolha da métrica ideal
deve considerar o tipo de problema (bindrio ou multiclasse), o balanceamento das classes e os
objetivos praticos da aplica¢do. Nos proximos tépicos, sao apresentadas as principais métricas

utilizadas em NILM.

2.4.1 Acurdcia

A acurdcia mede a propor¢do de amostras corretamente classificadas em relagdo ao

total de amostras avaliadas:

TP+TN
TP+1TN + FP+FN

Acurécia = (2.2)

Em que:
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— TP (True Positive): amostras positivas corretamente classificadas;
— TN (True Negative): amostras negativas corretamente classificadas;
— FP (False Positive): amostras negativas incorretamente classificadas como positivas;
— FN (False Negative): amostras positivas incorretamente classificadas como negativas.
Neste contexto, TP, TN, FP e FN representam contagens absolutas derivadas da
matriz de confusdo. Essa métrica € apropriada quando as classes estdo balanceadas. Entretanto,
pode fornecer uma falsa impressdo de desempenho em contextos desbalanceados, onde a maioria

das amostras pertence a uma tnica classe dominante (Chicco; Jurman, 2020).
2.4.2 Precisdo e Revocacdo

A precisdo (Precision) e a revocacio (Recall) oferecem uma avaliacdo mais refinada

do desempenho para cada classe:

TP . TP
——  Revocagdo = —— (2.3)
TP+ FP TP+ FN

A precisdo indica a propor¢ao de amostras classificadas como positivas que realmente

Precisido =

pertencem aquela classe, enquanto a revocacdo mede a capacidade do modelo de identificar
corretamente todas as amostras positivas reais.

Essas métricas sdo uteis para identificar se o classificador apresenta tendéncia a
muitos falsos positivos (alta revocagdo, baixa precisio) ou falsos negativos (alta precisdo, baixa
revoca¢do). Em NILM, tais desequilibrios podem significar que uma carga foi detectada quando

nao estava em operagdo, ou ndo foi detectada quando estava ligada (Klemenjak et al., 2020).
2.4.3 FI1-Score

O Fl-score é a média harmdnica entre precisao e revocacao, fornecendo um balanco

entre ambas:

Precisdo - Revocacao

. — ~ 2.4)
Precisdo 4 Revocagdo

F1-score =2

Essa métrica é especialmente ttil em contextos onde existe um trade-off entre
precisio e revocacao, como ocorre em cendrios de classificacdo de cargas semelhantes. Trabalhos
como os de Guo et al. (2020) e Ahammed et al. (2021) a adotam como principal critério de

avaliacdo.
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2.4.4 Matriz de Confusdo

A matriz de confusdo apresenta uma visao detalhada dos acertos e erros por classe.

Cada linha representa a classe real, enquanto cada coluna representa a classe prevista.

Figura 4 — Exemplo ilustrativo de uma matriz de confusdo em um problema
de classificacdo com trés classes.

CLASE | CLASE N.|

; TP FN FN FN FN : ™ ™ ™ ™
i TN | TN | TN | TN ? TN | TN | TN ™
A ™ ™ ™ A ™ ™ ™

™ TN TN TN FN FN FN

v [ |

TN TN TN TN TN TN TN

EREEES

I e e e el I i e e ey

Fonte: Adaptado de (Amuedo, 2021).

Em Paixao et al. (2016), observou-se que dispositivos “idénticos”, como lampadas
fluorescentes, apresentaram altos indices de confusdo mutua, o que evidencia a importancia da

qualidade das caracteristicas extraidas.

2.4.5 Curvas ROC e AUC

As curvas ROC (Receiver Operating Characteristic) ilustram a relacdo entre a taxa
de verdadeiros positivos (revocagdo) e a taxa de falsos positivos para diferentes limiares de
decisdo. A métrica AUC (Area Under the Curve) resume o desempenho em um dnico valor entre
Oel.

Apesar de serem mais comuns em problemas bindrios, essas métricas podem ser
aplicadas a classificagdes multiclasse por meio de estratégias como one-vs-rest. Em NILM,
utilizaram AUC como forma de validar a robustez de seus modelos frente a diferentes niveis de

ruido.

2.4.6 Validagdo Cruzada e Overfitting

A validagdo cruzada € uma técnica amplamente utilizada para estimar o desempenho
generalizavel de um modelo. A abordagem mais comum € o k-fold cross-validation, em que o

conjunto de dados € dividido em k subconjuntos e 0 modelo € treinado e testado k vezes com
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combinagdes diferentes.
Esse processo ajuda a evitar o overfitting, ou seja, a tendéncia do modelo de memori-
zar os dados de treinamento, prejudicando seu desempenho em dados novos. A escolhade k =5

ou k = 10 é comum na literatura por equilibrar variincia e viés na estimativa de desempenho.

2.4.7 Interpretagdo e Limitacoes

Embora as métricas descritas sejam essenciais para avaliar classificadores, elas ndo
devem ser utilizadas de forma isolada. Em aplica¢des reais de NILM, outras dimensodes de
avaliacdo, como laténcia, interpretabilidade, robustez ao ruido e escalabilidade, sdo igualmente
relevantes. Portanto, a andlise quantitativa deve sempre ser acompanhada de uma interpretacao

qualitativa dos resultados obtidos, considerando o contexto da aplicagdo final.

2.5 Computacio na Borda e TinyML

Tradicionalmente, solu¢des de [oT operam sob um paradigma centralizado, no qual
os dados coletados por sensores sdo transmitidos para servidores remotos (Cloud Computing)
para processamento e armazenamento. Embora eficaz para andlises histdricas, essa arquitetura
apresenta limitagdes criticas para sistemas de NILM operando em tempo real. A transmissao
continua de sinais de corrente em alta frequéncia exige grande largura de banda, introduz laténcia
na rede e levanta preocupacdes sobre privacidade (Shi et al., 2016).

Como alternativa, a Computacdo na Borda (Edge Computing) propde deslocar o
processamento computacional da nuvem para a "borda"da rede, ou seja, para o proprio dispositivo
onde o dado é gerado. A Tabela 2 apresenta um comparativo detalhado entre as caracteristicas
dessas duas arquiteturas, destacando as vantagens do processamento local para aplicagdes
sensiveis ao tempo.

Para viabilizar a inteligéncia artificial nesses dispositivos com recursos limitados
(como o microcontrolador ESP32, que possui pouca meméria RAM e armazenamento), surgiu o
campo do Tiny Machine Learning (TinyML). Esta area foca na otimiza¢do de modelos para que
consumam miliwatts de energia e realizem inferéncias locais (Warden; Situnayake, 2019).

A aplicagdo de TinyML em NILM exige uma etapa de extracdo de caracteristicas
eficiente (como a FFT e a andlise estatistica discutidas na se¢@o 2.2) e a escolha de classificadores

leves, como Random Forests, que podem ser convertidos para cdédigo C otimizado, garantindo



Tabela 2 — Comparativo entre as arquiteturas de Computacdo em Nuvem e Computacdo na

Borda

Computacao em Nuvem (Cloud)

Computaciao na Borda (Edge)

Baseia-se em servidores centralizados armazenados
em data centers remotos de larga escala.

E uma infraestrutura altamente distribuida, locali-
zada fisicamente préxima aos dispositivos e usud-
rios.

Processa os dados em servidores centrais, distantes
da fonte geradora.

Processa os dados no local (on site) rapidamente,
analisando em tempo real sem foco em armazena-
mento massivo.

Adequada para aplicagdes que ndo sio sensiveis ao
tempo (toleram laténcia).

Ideal para baixa laténcia, critica para sistemas onde
cada milissegundo conta.

Oferece capacidades de processamento e armazena-
mento virtualmente ilimitadas.

Por processar no dispositivo, possui poder de com-
putagdo e armazenamento limitados ao hardware
local.

Adequada para andlises profundas de longo prazo
(histérico).

Melhor para andlises rapidas e tomada de decisdo
imediata.

Requer conectividade constante com a Internet.

Pode operar sem conectividade com a Internet (fun-
cionamento offline).

Custos elevados associados a conectividade, movi-
mentagdo de dados e largura de banda.

Menores requisitos de largura de banda e laténcia,
resultando em maior desempenho e menores custos
operacionais.

Fonte: Elaborada pelo autor, adaptado de XenonStack (2024).

independéncia da nuvem conforme as vantagens listadas na Tabela 2. Embora o presente
trabalho ndo implemente classificacdo em tempo real, os resultados discutidos servem como base

conceitual para futuras extensdes nessa direcao.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

O avanco das tecnologias de sensoriamento, Internet das Coisas (IoT) e, notavel-
mente, Inteligéncia Artificial (IA), tem revolucionado o setor elétrico. Dentro das Smart Grids
(Redes Elétricas Inteligentes), a capacidade de monitorar e analisar padrdes de consumo de
energia € fundamental para otimizar a gestdo da demanda, promover a efici€éncia energética e
identificar comportamentos atipicos. Neste contexto, a aplicagcdo de algoritmos de aprendizado
de maquina supervisionado para a identificagdo de padrdes em sinais elétricos de corrente e
tensdao emerge como uma area de pesquisa promissora e de grande impacto.

Esta secdo apresenta e discute trabalhos relevantes da literatura que fundamentam e
contextualizam a pesquisa proposta, destacando metodologias, resultados e lacunas que o presente
estudo busca explorar. A andlise prioriza estudos que empregam técnicas de processamento de
sinais (especialmente aquelas baseadas em Transformada de Fourier), extragao de caracteristicas

para formar assinaturas elétricas, e algoritmos de classificagdo por aprendizado de maquina.

3.1 STFT e Kernel PCA para Identificacao de Cargas

A identificacdo de padrdes e a defini¢do de assinaturas elétricas a partir de sinais de
corrente e tensdo representam o cerne de diversas aplicagdes no monitoramento de energia. Neste
sentido, o trabalho de Pereira (2017) apresenta uma metodologia robusta para a identificacao
de cargas elétricas através da extracdo de caracteristicas. O estudo emprega a Transformada
de Fourier de Tempo Curto (STFT) em conjunto com o Kernel PCA para definir as assinaturas
das cargas a partir de medi¢Oes de corrente. A validacao, realizada com o classificador kNN,
demonstrou uma taxa de acerto de 83%, evidenciando a eficicia da abordagem baseada em
Fourier e a capacidade de separacdo das informagdes. Este trabalho € de particular relevancia para
a presente pesquisa, pois valida a aplicacdo de técnicas de Fourier para a criacdo de assinaturas

elétricas, uma etapa fundamental para a classificacao de padrdes.

3.2 Classificacao de Cargas Elétricas Idénticas

Complementando essa abordagem, Paixao et al. (2016) explora a classificacao
inteligente para a identificagdo de cargas elétricas, mesmo aquelas consideradas "idénticas".
O estudo utiliza diretamente sinais elétricos de tensdo e corrente adquiridos em diferentes

frequéncias de amostragem, a partir dos quais sdo extraidas 14 caracteristicas distintas para
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compor a assinatura elétrica das cargas. A aplicacdao de métodos de classificagcdo inteligente
alcangou acuricias de até 84,79% na identificacdo de uma carga especifica e até 72,5% na
identificacdo da configura¢do de um arranjo complexo. Este trabalho ressalta a importincia de
uma engenharia de caracteristicas detalhada a partir dos sinais brutos para diferenciar padrdes

sutis, reforcando a metodologia proposta neste TCC.

3.3 Monitoramento e Identificacao de Cargas com ML

Ainda no escopo da identificacdo de cargas, Shibata et al. (2021) apresenta um
sistema de monitoramento e desagregacdo do consumo de cargas (NILM), capaz de identificar
individualmente eletrodomésticos. O sistema utiliza sensores de corrente para coletar dados e
identificar a assinatura de cada dispositivo por meio de um modelo de aprendizado de maquina
para classificacdo. Com uma acurdcia de 93,01% na identificacdo de seis tipos de eletrodo-
mésticos, este estudo reforca a viabilidade e a eficdcia da aplicacdo de Machine Learning na
identificacao de padrdes de consumo baseados em dados de corrente, servindo como um forte

precedente para a pesquisa atual.

3.4 Classificacao de Cargas Elétricas em Tempo Real

A aplicagdo de aprendizado de mdquina em dados elétricos estende-se a classificagdo
de padrdes em tempo real e em condi¢cdes variadas. O estudo de Ahammed et al. (2021)
propde um sistema de classificag@o de cargas elétricas ndo intrusivo em tempo real (RT-NILC),
demonstrando robustez mesmo sob variabilidade da tensdo de alimentacdo. O trabalho utiliza
dados de tensao RMS, corrente RMS, poténcia ativa e fator de poténcia, processados por
modelos de classificacdo multilabel que alcangaram acuricia superior a 94%. Este estudo destaca
a capacidade dos algoritmos de classificag@o em lidar com dados elétricos em cendrios praticos
e varidveis, e a pertinéncia de utilizar maltiplos parametros derivados dos sinais de corrente e

tensdo para a identificacao de padrdes.

3.5 Machine Learning para Previsao de Carga

Além da identificagdo direta de padrdes, a aplicagdo de aprendizado de maquina
em redes elétricas abrange desafios como a previsao de carga e a deteccdo de anomalias, que

fornecem insights metodologicos e conceituais valiosos. A tese de doutorado de Johannesen
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(2022) explora a aplicacao de Machine Learning para previsao de carga, investigando técnicas
de regressao como kNN e Random Forest. Embora o foco seja a previsdo, a tese aborda a
importancia de um pré-processamento robusto, incluindo a Anélise de Componentes Principais
(Principal Component Analysis (PCA)) para reduciao de dimensionalidade, uma técnica que
pode ser aplicada para otimizar as "assinaturas elétricas"no presente trabalho. Adicionalmente, a
investigacdo da detec¢do de anomalias nessa tese € relevante, pois a identificagdo de padrdes
incomuns complementa a identificagdo de padrdes normais, fornecendo uma perspectiva mais

ampla sobre a andlise de sinais elétricos.

3.6 Redes Neurais para Predicao de Curvas de Carga

Por fim, o artigo de Urzagasti (2022) também demonstra a aplicagdo de modelos de
aprendizado de maquina na predi¢do de curvas de carga. Embora sua tarefa seja a previsao e
ndo a classificacdo de padrdes de sinais brutos, o estudo exemplifica o uso de Redes Neurais
Artificiais (ANN) e Long Short-Term Memory (LSTM) em dados elétricos, com acuracia superior
a 0,95. Este trabalho contribui para o panorama geral da aplicacdo de Machine Learning no
setor elétrico, ressaltando a capacidade desses modelos em extrair informagdes valiosas de dados
energéticos, validando o campo de atuagdo do presente TCC.

A andlise desses trabalhos prévios revela a consolidacdo do aprendizado de maquina
como uma ferramenta essencial para a compreensao e gestao de sistemas elétricos. A presente
pesquisa se insere nesse cendrio, buscando aprofundar a identificacdo de padrdes elétricos de
corrente e tensdo através da engenharia de caracteristicas baseada em Transformada de Fourier
Répida e da aplicacao de algoritmos de aprendizado supervisionado, com o objetivo de contribuir

para o aprimoramento do monitoramento e da eficiéncia energética.

3.7 Analise Comparativa

Para facilitar a visualizacdo das diferencas entre as abordagens existentes na literatura
e a proposta deste trabalho, elaborou-se a Tabela 3. Nela, sdo comparados o objetivo principal de
cada pesquisa, os tipos de caracteristicas extraidas dos sinais e o algoritmo de aprendizado de
madquina utilizado como base.

Ao observar a Tabela 3, nota-se que a maioria dos trabalhos tende a focar isola-

damente em caracteristicas do dominio do tempo (como RMS e Poténcia) ou do dominio da
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Tabela 3 — Comparativo de metodologias entre os trabalhos relacionados e a proposta atual

Trabalhos / Autores Objetivo Extracao de Carac. Familia de Alg.
Identif. Previsio Tempo Freq. ML RN

Pereira (2017) v v v

Paixao et al. (2016) v v v

Shibata et al. (2021) v v v

Ahammed et al. (2021) v v v
Johannesen (2022) v v v

Urzagasti (2022) v v v
Este Trabalho v v v v

Fonte: Elaborada pelo autor.

Nota: Legenda: Identif. (Identificacdo de Cargas); Tempo (Estatisticas/RMS); Freq. (Espectral/FFT); ML

(Classico: SVM, k-NN); RN (Redes Neurais).
frequéncia. O diferencial da proposta deste TCC reside na abordagem hibrida. O modelo desen-
volvido busca integrar a robustez das estatisticas temporais com a capacidade de discriminacdo
da FFT. Além disso, a escolha dos algoritmos propostos mostrou-se essencial para a correta

identificacdo de cargas ndo-lineares, preenchendo uma lacuna observada em estudos voltados

apenas para previsao ou que utilizam métodos lineares mais simples.
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4 METODOLOGIA

Este capitulo descreve as etapas metodoldgicas adotadas para o desenvolvimento do
sistema de identificacdo de cargas elétricas a partir de sinais de corrente e tensdo. A abordagem
contempla desde a aquisicdo e preparacdo dos dados até a modelagem e avaliagdo do desempenho

dos classificadores aplicados.

4.1 Tipo de Pesquisa e Abordagem Experimental

Este trabalho caracteriza-se como uma pesquisa de natureza aplicada, com o objetivo
de avaliar comparativamente estratégias computacionais para a identificacdo automadtica de cargas
elétricas. A abordagem adotada possui cardter experimental e quantitativo, uma vez que parte do
processamento de bases de dados reais, segue para uma etapa de engenharia de caracteristicas
e culmina na avaliagdo estatistica do desempenho de algoritmos de aprendizado de miquina
supervisionado.

A pesquisa classifica-se como desenvolvimento tecnoldgico na drea de Ciéncia de
Dados aplicada a Smart Grids. Diferentemente de abordagens focadas puramente em hardware,
este estudo concentra-se na investigacao de técnicas de PDS e aprendizado de médquina. Os
experimentos foram conduzidos utilizando bases de dados de referéncia na literatura (PLAID
e COOLL), que contém sinais de corrente e tensdo de alta frequéncia, permitindo verificar a
robustez dos modelos frente a diferentes cendrios de operacao.

Do ponto de vista metodolégico, o estudo segue os principios do método cientifico
empirico, fundamentando-se na observacao, hipétese e andlise sistemdtica de dados. Todas as
etapas, desde a manipulagdo dos sinais até a classificacdo e validacao, foram implementadas
em ambiente computacional de cédigo aberto, utilizando a linguagem Python e bibliotecas
especializadas como NumPy, SciPy e scikit-learn.

A adogdo dessa abordagem visa garantir a reprodutibilidade dos experimentos, a
transparéncia na manipulacdo dos dados e a aplicabilidade prética dos resultados, alinhando o
trabalho as diretrizes atuais de pesquisa em monitoramento ndo-intrusivo de energia (Klemenjak

et al., 2020).
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4.2 Selecdo e Compreensao dos Dados

Para o desenvolvimento e validacao dos modelos de identificacdo de cargas, optou-se
pela utilizacdo de bases de dados publicas consolidadas na literatura de NILM. Essa escolha
estratégica, em detrimento da coleta primdria de dados em ambiente restrito, permite: (i) garantir
a reprodutibilidade dos resultados; (ii) comparar o desempenho do modelo proposto com outros
trabalhos do estado da arte; e (ii1) expor os algoritmos a uma maior variabilidade de cendrios de
ruido e tipos de cargas.

Foram selecionados dois datasets com caracteristicas complementares: o PLAID
(Plug Load Appliance Identification Dataset) e o COOLL (Controlled On/Off Loads Library).
A combinacdo dessas fontes de dados visa mitigar o viés de um ambiente especifico e testar a
capacidade de generalizacdo do sistema frente a diferentes taxas de amostragem e condi¢des de

instalacdo.

4.2.1 Base de Dados PLAID

O dataset PLAID (Plug Load Appliance Identification Dataset) é uma referéncia
na pesquisa de identificagc@o de cargas, consistindo em medicdes de alta resolucdo de corrente e
tensdo. Os dados utilizados neste trabalho provém da versao PLAID1, coletada durante o verdao
de 2013 em mais de 56 residéncias localizadas em Pittsburgh, Pensilvania (EUA).

A base abrange 11 tipos distintos de aparelhos eletrodomésticos: ar-condicionado,
lampada fluorescente compacta, geladeira, secador de cabelo, laptop, micro-ondas, maquina de
lavar, lampada incandescente, aspirador de p6, ventilador e aquecedor. Cada tipo € representado
por dezenas de instancias de diferentes marcas e modelos, garantindo uma alta variabilidade
intra-classe (Gao et al., 2014).

As medi¢des foram realizadas a uma frequéncia de amostragem de 30 kHz. Para
cada aparelho, foram coletados de trés a seis ciclos de operacdo para cada transi¢do de estado.
Esses dados brutos foram submetidos a um pds-processamento pelos autores originais para
extrair janelas de poucos segundos, contendo tanto o comportamento em regime permanente
quanto o transiente de partida (quando disponivel). Essa caracteristica torna o PLAID ideal para
validar algoritmos que dependem da andlise de transientes rapidos e harmdnicas em cendrios

residenciais reais, sujeitos a ruidos e distorcoes da rede elétrica.
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4.2.2 Base de Dados COOLL

Em contrapartida, o dataset COOLL oferece um ambiente de alta precisdo e controle.
Esta base contém medicdes de 42 tipos de eletrodomésticos, totalizando 840 amostras, adquiridas
em laboratério com uma taxa de amostragem elevada de 100 kHz.

Diferentemente do PLAID, os sensores utilizados no COOLL possuem altissima
sensibilidade e o ambiente elétrico € livre de interferéncias externas significativas. A inclusao
desta base no estudo permite analisar o comportamento ideal das assinaturas elétricas (harmdnicas
e forma de onda) sem a contaminag¢do de ruidos de fundo. Isso € crucial para entender se eventuais
erros de classificagdo decorrem de limitacdes do algoritmo ou da qualidade do sinal adquirido

(Picon et al., 2016).

4.2.3 Integracdo e Heterogeneidade dos Dados

A utilizacdo conjunta dessas duas bases impde um desafio de engenharia de dados,
dado que elas possuem frequéncias de amostragem e formatos distintos (30 kHz no PLAID vs
100 kHz no COOLL). Para viabilizar o treinamento unificado dos modelos de aprendizado de
maquina, foi necessdrio estabelecer um procedimento de padronizagao.

Optou-se por adotar a frequéncia de 30 kHz como padrao para todo o projeto, visto
que € a frequéncia nativa do dataset mais desafiador (PLAID) e suficiente para capturar as
componentes espectrais de interesse. Consequentemente, os sinais provenientes da base COOLL
foram submetidos a um processo de adequagdo da taxa de amostragem. Essa estratégia permitiu
a concatenacdo das bases em um conjunto de dados hibrido e heterogéneo, ideal para treinar um

modelo generalista capaz de operar em diferentes condi¢cdes de aquisi¢ao.

4.3 Preparacio e Engenharia de Dados

A eficicia de modelos de aprendizado de médquina depende intrinsecamente da
qualidade e da consisténcia dos dados de entrada. Visto que os sinais provenientes das bases
PLAID e COOLL foram adquiridos em contextos distintos e possuem caracteristicas brutas
heterogéneas, torna-se indispensdvel uma etapa rigorosa de pré-processamento.

Esta secdo descreve o pipeline de tratamento de dados desenvolvido, que engloba
desde a uniformizagdo das taxas de amostragem até a deteccao de eventos e limpeza de ruidos.

O objetivo dessas transformagdes € converter os sinais brutos em um formato estruturado e
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padronizado, preservando as informacdes espectrais relevantes para a classificagdo, ao mesmo
tempo em que se reduz a dimensionalidade para viabilizar o processamento em sistemas com

recursos limitados.
4.3.1 Integracdo e Reamostragem (Downsampling)

O primeiro desafio técnico abordado foi a discrepancia entre as frequéncias de
amostragem das bases selecionadas: 30 kHz para o PLAID e 100 kHz para o COOLL. Para
permitir o treinamento conjunto dos algoritmos, estabeleceu-se a frequéncia de 30 kHz como a
taxa de amostragem padrdo do sistema (f).

Optou-se por realizar o processo de subamostragem (downsampling) nos sinais da
base COOLL, reduzindo sua resolu¢ao temporal para equiparar-se a do PLAID. Este procedi-
mento foi realizado utilizando técnicas de decimacao apds a aplicacao de filtros anti-aliasing,
garantindo a integridade espectral na faixa de interesse e prevenindo a distor¢c@o do sinal. Do
ponto de vista tedrico, essa redugdo € plenamente justificada pelo Teorema da Amostragem de
Nyquist-Shannon. Uma taxa de f; = 30 kHz permite a reconstru¢do perfeita de frequéncias de
até 15 kHz. Considerando que as harmdnicas mais relevantes para a identificacdo de cargas
residenciais situam-se tipicamente abaixo de 2 kHz (aprox. 33* harmonica), a reducdo para 30
kHz ndo acarreta perda de informacdo discriminativa.

A Figura 5 ilustra o efeito visual e espectral dessa padroniza¢ido, demonstrando que
a morfologia da onda (fundamental para o célculo do Fator de Crista) e os picos de harmonicas

sdo preservados apds 0 processamento.

Figura 5 — Preservacdo da morfologia do sinal apds a reamostragem: (a) Sinal original em alta
frequéncia; (b) Sinal padronizado em 30 kHz.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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4.3.2 Detecgdo de Eventos e Limpeza dos Dados

Apesar de os bancos de dados selecionados ja apresentarem os sinais segmentados
em janelas de operagdo, observou-se que diversas amostras continham longos periodos de
inatividade ou ruidos de baixa intensidade que ndo correspondiam ao funcionamento efetivo da
carga. A presenca desses trechos de "siléncio"prejudica a extracdo de caracteristicas, pois dilui a
relevancia estatistica dos paradmetros calculados, como o valor RMS e a curtose.

Para mitigar esse problema, implementou-se um algoritmo de deteccdo de eventos
baseado em limiar de corrente (current thresholding). Definiu-se empiricamente um limiar de
ativacdo de 0,5 A. Apenas os segmentos de sinal cuja corrente instantanea superasse esse valor
foram considerados vélidos para a etapa de treinamento. Esse procedimento assegura que o
classificador seja alimentado exclusivamente com dados representativos do estado "ligado"dos
equipamentos, eliminando o ruido de fundo do modo standby.

Adicionalmente, realizou-se uma limpeza estatistica baseada na representatividade
das classes. Ao analisar a distribuicao original dos dados unificados, constatou-se um forte
desbalanceamento: enquanto certas cargas (como lampadas e ventiladores) possuiam centenas
de exemplos, outras apresentavam uma quantidade insuficiente de amostras para garantir a
generaliza¢do do modelo.

Para assegurar a robustez estatistica durante a validag¢do cruzada, foram descartadas
as classes que possuiam menos de 20 instancias validas. A Figura 6 apresenta o impacto desse
filtro na distribuicdo das classes, evidenciando o cendrio final de dados que foi utilizado para o
treinamento dos modelos. Nota-se que, mesmo apods a limpeza, o conjunto de dados permanece
desbalanceado, o que justifica a adog¢ao posterior de métricas de avaliacdo ponderadas, como o

F1-Score Macro.
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Figura 6 — Distribui¢do das classes no conjunto de dados final apés a filtragem de relevancia
estatistica.
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4.4 Engenharia de Caracteristicas (Feature Engineering)

Ap6s a etapa de limpeza e padronizacgdo, os dados ainda se encontram em sua forma
bruta: vetores de séries temporais com milhares de pontos por janela. A utilizacao direta desses
sinais brutos em algoritmos de aprendizado de méquina classicos (como Random Forest ou
SVM) € invidvel devido a alta dimensionalidade e a redundancia de informagdes.

Portanto, faz-se necessdria a aplicacao de técnicas de Engenharia de Caracteristicas
para transformar o sinal bruto em um conjunto compacto de atributos discriminativos, compondo
a chamada "assinatura elétrica"da carga. A estratégia adotada neste trabalho € hibrida, integrando
a andlise espectral (frequéncia) e a andlise estatistica (tempo) com a decomposicao via Wavelets

(tempo-frequéncia), conforme detalhado a seguir.

4.4.1 Andlise Espectral e Decomposi¢cdo Harmoénica

A principal ferramenta matemadtica empregada para a caracteriza¢io de cargas nao-
lineares € a Transformada Répida de Fourier (FFT). Enquanto cargas resistivas simples (como
aquecedores) drenam corrente predominantemente na frequéncia fundamental da rede (60 Hz),
dispositivos eletronicos modernos operam através de chaveamento, introduzindo distor¢des
significativas na forma de onda.

Essas distor¢des manifestam-se no dominio da frequéncia como componentes har-
monicas, que sao multiplos inteiros da frequéncia fundamental. Para validar essa premissa fisica,

realizou-se uma andlise comparativa visual entre dois dispositivos distintos da base de dados,
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conforme apresentado na Figura 7.

Figura 7 — Comparacdo espectral entre carga nao-linear e linear: (a) Laptop, apresentando
multiplos picos harmonicos; (b) Aquecedor, concentrando energia apenas na fundamental (60
Hz).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A andlise da Figura 7 evidencia que o laptop (gréafico superior) possui uma assinatura
espectral rica, com picos de magnitude relevantes nas harmonicas impares de baixa ordem (32,
5%, 7%, etc.). J4 o aquecedor (gréfico inferior) concentra praticamente toda a sua energia na
componente de 60 Hz.

Com base nessa observagdo, o algoritmo de extracdo de caracteristicas foi con-
figurado para calcular e armazenar a magnitude das primeiras 15 componentes harmdnicas
impares. Essa abordagem permite que o classificador distingua, com alta precisao, dispositivos

que possuem poténcia ativa semelhante, mas topologias de circuito interno distintas.

4.4.2 Descritores Estatisticos Temporais

Paralelamente a andlise espectral, extrairam-se métricas estatisticas calculadas dire-
tamente sobre o sinal no dominio do tempo. Essa abordagem fundamenta-se na premissa de que
a "forma"da onda (waveform morphology) contém informacdes discriminativas que podem nao
ser evidentes apenas pela magnitude das harmonicas.

Observando a andlise visual apresentada na Figura 7, notou-se que a corrente do lap-

top apresenta um comportamento impulsivo, com picos estreitos e abruptos, diferentemente da se-
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noéide suave do aquecedor. Para quantificar matematicamente esse comportamento, selecionaram-
se trés descritores principais, definidos formalmente na literatura de qualidade de energia e
processamento de sinais:
— Valor Eficaz (RMS): Representa a magnitude da corrente equivalente em corrente conti-
nua, sendo a métrica padrio para dimensionamento de circuitos.
— Fator de Crista (C): Definido por Arrillaga e Watson (2003) como a razao entre o valor
de pico e o valor RMS da onda, indicando o grau de distor¢do da sendide:

|i(t) lmax
Irms

C= 4.1

Para uma carga linear puramente resistiva, C ~ V2~ 1,41. Contudo, para cargas retifica-
das como o laptop, esse valor tende a ser significativamente superior, servindo como um
indicador robusto de ndo-linearidade.

— Curtose (K): Medida estatistica de quarta ordem que quantifica o "achatamento"ou a
presenca de caudas pesadas na distribuicao dos dados. Segundo Proakis e Manolakis

(2007), a curtose para um sinal discreto x[n] é dada por:

1%/221:1 (x[n] —x)*

(LN (xln] — 92)°

Em sinais elétricos, uma curtose elevada indica a presenca de eventos transientes ou picos

4.2)

intermitentes que fogem da distribui¢do normal (Gaussiana) tipica de uma sendide pura.
Estudos recentes em NILM, como o de Schirmer e Mporas (2019), corroboram o uso dessa

métrica para distinguir cargas eletronicas chaveadas.

4.4.3 Andlise Tempo-Frequéncia via Wavelet

Embora a Transformada de Fourier (FFT) seja eficaz para identificar as componentes
estaciondrias do sinal (harmonicas), ela apresenta limitacdes na representacao de eventos transi-
térios que ocorrem em curtos intervalos de tempo, como o chaveamento de fontes eletronicas ou
o arco elétrico de motores universais. Para superar essa lacuna, incorporou-se a Transformada
Wavelet Discreta (DWT) ao vetor de caracteristicas.

Diferentemente da FFT, que utiliza sendides de duragdo infinita como base, a DWT
utiliza funcdes de base chamadas wavelets, que sdo limitadas no tempo e possuem frequéncia
varidvel. Isso permite uma andlise multirresolu¢do, capturando tanto o comportamento global do

sinal (baixas frequéncias) quanto detalhes locais abruptos (altas frequéncias).
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Neste trabalho, adotou-se a familia de wavelets Daubechies 4 (db4) devido a sua
semelhanca morfolégica com os transientes tipicos de cargas elétricas residenciais. O sinal de
corrente foi submetido a uma decomposicao de 5 niveis.

Importante ressaltar que a DWT gera, como saida, vetores de coeficientes de apro-
ximacao (cA) e detalhes (cD). Como os algoritmos cldssicos de Machine Learning requerem
entradas escalares (e ndo vetoriais), extrairam-se estatisticas descritivas de cada nivel de decom-
posicdo para compor o vetor de caracteristicas final:

— Energia dos Niveis de Detalhe (E.p): Calculada pela soma dos quadrados dos coeficientes
de detalhe em cada nivel. Niveis de detalhe mais baixos (ex: cD1, cD2) capturam ruidos
de alta frequéncia, enquanto niveis intermedidrios (cD3, cD4) capturam transientes de
comutacao.

— Energia da Aproximacao (E.4): Representa a energia concentrada na componente
fundamental e harmonicas baixas.

— Desvio Padrao (0,,,,..;): Mede a variabilidade dos coeficientes em cada banda de
frequéncia.

A inclusao dessas caracteristicas visa fornecer ao classificador insumos para distin-
guir cargas que possuem espectros harmonicos similares (FFT parecida), mas comportamentos
transitorios distintos.

A combinacdo desses descritores — espectrais, temporais e de tempo-frequéncia —
compde o vetor de caracteristicas hibrido final, garantindo que o classificador tenha acesso a

uma representacao matematica rica e multidimensional de cada carga.

4.5 Modelagem e Treinamento Computacional

Concluida a etapa de engenharia de caracteristicas, os sinais originais foram con-
vertidos em uma matriz de atributos estruturada. A etapa subsequente consiste na modelagem
computacional, onde algoritmos de aprendizado de médquina supervisionado sao treinados para
mapear esses vetores de atributos as suas respectivas classes de carga.

Todo o fluxo de desenvolvimento foi implementado na linguagem Python, utilizando
a biblioteca scikit-learn. Optou-se pela construgcdo de pipelines de processamento, que
encapsulam as etapas de normalizacdo e classificagdo em um unico objeto estimador. Essa
abordagem assegura que todas as transformagdes aplicadas aos dados de treino sejam replicadas

com exatidao nos dados de teste, prevenindo o vazamento de dados (data leakage).



47

4.5.1 Algoritmos de Classificagdo Selecionados

A selecdo dos algoritmos baseou-se em dois critérios principais: (i) a robustez
comprovada na literatura de NILM para lidar com dados ruidosos; e (ii) a viabilidade futura de
implementacdo em sistemas embarcados (Edge Computing), priorizando modelos com menor
custo computacional de inferéncia em comparacao a redes neurais profundas (Deep Learning).

Foram avaliadas trés familias distintas de classificadores:

— k-Nearest Neighbors (k-NN): Algoritmo baseado em instancias que classifica uma amostra
desconhecida pela classe majoritdria entre seus k vizinhos mais préximos no espago
vetorial. Embora simples e ndo exigindo uma fase de treinamento explicita, o k-NN serve
como uma linha de base (baseline) importante para avaliar a complexidade da separacdo
das classes.

— Maquinas de Vetores de Suporte (SVM): Algoritmo que busca construir um hiperplano
de separacdo 6timo, maximizando a margem entre as classes. Dada a ndo-linearidade das
assinaturas elétricas (especialmente as harmonicas), utilizou-se o kernel de Base Radial
(RBF), que projeta os dados em um espago dimensional superior onde a separagao linear
torna-se possivel (Paixao et al., 2016).

— Random Forest: Método de ensemble (conjunto) que combina as previsdes de multiplas
arvores de decisdo independentes treinadas com subconjuntos aleatérios dos dados (bag-
ging). Segundo Breiman (2001), essa arquitetura confere alta imunidade a ruidos e evita o
sobreajuste (overfitting), sendo particularmente adequada para a base de dados heterogénea

utilizada neste trabalho (PLAID + COOLL).

4.5.2 Estratégia de Treinamento e Otimizacdo

Para assegurar a capacidade de generalizacdo do sistema e mitigar o risco de esti-
mativas enviesadas, estabeleceu-se um protocolo rigoroso de pré-processamento e particao dos
dados. Esta etapa € critica para garantir que o modelo ndo apenas memorize os exemplos de

treinamento, mas aprenda padrdes discriminativos aplicaveis a novos dados.

4.5.2.1 Padronizagdo dos Dados

Antes de submeter os vetores de caracteristicas aos algoritmos de classificacao,

aplicou-se a técnica de padronizagdo (Z-score normalization). Visto que o vetor de entrada é
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hibrido, combinando grandezas de naturezas distintas — como harmonicas de corrente, potén-
cias calculadas e energias wavelet —, a disparidade de escalas prejudicaria o desempenho de
algoritmos baseados em distancia, como o k-NN e o SVM.

A padronizacdo consiste em reescalar cada atributo individualmente para que apre-
sente média zero e desvio padrao unitdrio. Para prevenir o vazamento de dados (data leakage),
os parametros de média e desvio padrao foram calculados exclusivamente sobre o conjunto de

treinamento e, posteriormente, aplicados ao conjunto de teste.

4.5.2.2 Protocolo de Validacdao Cruzada

A avaliacao dos modelos seguiu uma abordagem em dois niveis. Primeiramente,
a base de dados total foi particionada em dois subconjuntos estratificados: Treino (70%),
utilizado para o ajuste dos modelos, e Teste (30%), reservado intocado para a avaliacdo final de
desempenho. A estratificacdo assegura que a proporcao original de classes seja preservada em
ambos os conjuntos.

Na etapa de otimizacdo de hiperpardmetros (como a defini¢do do nimero de vizinhos
k no k-NN ou a penalidade C no SVM), utilizou-se a técnica de validacdo cruzada k-fold sobre
os dados de treino. Conforme ilustrado na Figura 8, essa metodologia divide os dados de
treinamento em k subconjuntos (ou folds). O processo de aprendizado € iterado k vezes; em cada
rodada, k — 1 partes sdo usadas para treino e a parte restante € usada para validacao.

Neste trabalho, adotou-se k = 5, valor frequentemente recomendado na literatura
para obter um balango adequado entre viés e variancia na estimativa de erro (Kohavi et al., 1995).
Ressalta-se que a validacao cruzada foi realizada ap6s a unificagdo e padronizagdo dos dados,
garantindo que amostras do mesmo evento ndo aparecem simultaneamente nos conjuntos de

treino e teste, o que assegura a integridade metodoldgica dos resultados.

4.6 Avaliacao de Desempenho

A etapa final da metodologia consiste na validacdo quantitativa dos modelos treinados.
Apbs o ajuste dos hiperparametros via validacdo cruzada, os classificadores definitivos foram
submetidos ao conjunto de teste (0s 30% dos dados mantidos intocados durante todo o processo).
Essa abordagem simula o comportamento do sistema em operacao real, classificando amostras

inéditas que nao influenciaram o treinamento.
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Figura 8 — Esquema da estratégia de validacdo cruzada com k = 5 iteragdes, onde os
dados sdo rotacionados entre treino e teste para garantir a robustez estatistica.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para mensurar a eficicia da identificacdo de cargas, selecionaram-se métricas conso-
lidadas na literatura de aprendizado de maquina, com énfase naquelas robustas ao desbalancea-

mento de classes observado na Secdo 4.3.
4.6.1 Meétricas de Classificacdo

O desempenho global e por classe foi avaliado através de quatro indicadores prin-
cipais, derivados da comparagdo entre a classe predita pelo modelo e a classe real (rétulo
verdadeiro):

— Acuracia (Accuracy): A métrica mais intuitiva, representando a taxa global de acertos.
Contudo, em bases desbalanceadas como a utilizada neste trabalho, a acurdcia pode ser
enganosa (um modelo que classifica tudo como a classe majoritaria teria alta acurdcia, mas
zero utilidade). Por isso, ela é analisada apenas em conjunto com as demais métricas.

— Precisao (Precision): Indica a confiabilidade da predi¢do. Responde a pergunta: "De
todas as vezes que o modelo detectou um laptop, quantas eram realmente um laptop?"

— Revocacao (Recall): Indica a sensibilidade do modelo. Responde a pergunta: "De todos
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os laptops existentes na base, quantos o modelo conseguiu encontrar?"

— F1-Score Macro: A média harmonica entre Precisdo e Revocagdo. Para este trabalho,
adotou-se a variagdo Macro, que calcula o F1-Score individual de cada carga e depois tira
a média aritmética ndo-ponderada.

1 X Precision; - Recall;
N

4.3)

F1 = .
macro =~ Precision; + Recall;

Essa escolha € estratégica: ao nao ponderar pelo nimero de amostras, a métrica Macro
penaliza severamente o modelo se ele errar as classes minoritarias (pouco frequentes). Isso
forca o sistema a ser bom em identificar todas as cargas, € ndo apenas as mais comuns

(Grandini et al., 2020).
4.6.2 Matriz de Confusdo

Além dos valores numéricos, utilizou-se a Matriz de Confusao como ferramenta
visual de diagnéstico. Trata-se de uma tabela quadrada N x N (onde N € o nimero de cargas),
que permite identificar quais dispositivos estdo sendo confundidos entre si.

Nesta representacdo, as linhas indicam as classes reais e as colunas as classes
preditas. Elementos na diagonal principal representam os acertos, enquanto os elementos fora da
diagonal evidenciam os erros. A andlise da matriz de confusao é fundamental para validar se
as caracteristicas extraidas (harmonicas e forma de onda) foram suficientes para separar cargas

eletricamente similares, como diferentes tipos de lampadas ou ventiladores.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta e discute os resultados experimentais da identificagao de
cargas utilizando os algoritmos k-NN, SVM e Random Forest, avaliados sobre um conjunto de
teste independente (30% dos dados) para garantir a verificacdo da capacidade de generalizagdo.
A andlise proposta estrutura-se em etapas que investigam: o desempenho comparativo das
métricas diante do desbalanceamento de classes; o detalhamento dos erros do melhor modelo
via matriz de confusdo; a contribuicdo especifica da Transformada Wavelet em comparagdo a
andlise puramente espectral; e, finalmente, a viabilidade técnica de implementacio em sistemas

embarcados, fundamentada na anélise de complexidade algoritmica.

5.1 Desempenho Global dos Classificadores

A avaliacdo inicial consiste na comparacgdo direta das métricas obtidas pelos trés
modelos selecionados. Para isolar a contribui¢ao da técnica proposta, a andlise foi dividida em
duas etapas: um cendrio base (utilizando apenas FFT e estatisticas temporais) e o cendrio hibrido
(com a inclusdo da Transformada Wavelet).

A Tabela 4 apresenta o desempenho dos classificadores no cendrio base. Nota-se que,
sem a informagao temporal dos transientes, os modelos apresentam dificuldade em distinguir

cargas com assinaturas harmonicas similares.

Tabela 4 — Resumo das métricas de desempenho no conjunto de teste (Cenario Base:
Apenas FFT e Tempo)

Modelo Acuracia F1-Score (Macro)
k-NN (k=5) 0,88 0,88
SVM (RBF) 0,63 0,35
Random Forest 0,94 0,95

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em seguida, avaliou-se o cendrio hibrido com a inclusdo dos descritores da Trans-
formada Wavelet Discreta (DWT). A Figura 9 apresenta visualmente o contraste final entre a
Acuricia Global e o F'1-Score Macro para cada algoritmo nesta configuragdo otimizada.

A Tabela 5 detalha os valores finais obtidos. Ao comparar com a Tabela 4, observa-se
um ganho expressivo de desempenho. O Random Forest, em particular, saltou para aproximada-
mente 96% de acurécia.

Essa evolucdo corrobora a hipdtese de que a arquitetura de ensemble, quando alimen-
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Figura 9 — Comparativo de desempenho final entre k-NN, SVM e Random Forest (com
Wavelet), destacando a discrepancia observada no modelo SVM.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Tabela 5 — Resumo das métricas de desempenho no conjunto de teste (Cendrio Hibrido:

Com Wavelet)

Modelo Acuracia F1-Score (Macro)
k-NN (k=15) 0,8896 0,8917
SVM (RBF) 0,7035 0,4768
Random Forest 0,9578 0,9451

Fonte: Elaborada pelo autor.

tada com caracteristicas de tempo-frequéncia, é capaz de mitigar a heterogeneidade das bases

PLAID e COOLL, superando as limitacdes da andlise puramente espectral.

5.2 Analise Detalhada de Erros (Matriz de Confusao)

Embora as métricas globais indiquem um desempenho elevado do classificador

Random Forest, uma anélise aprofundada das falhas € crucial para compreender as limitagdes

fisicas do sistema proposto. Para isso, utilizou-se a matriz de confusdo, apresentada na Figura 10,

que permite visualizar a distribui¢do das predicdes para cada classe individualmente.

Na matriz, o eixo vertical representa a classe verdadeira (rétulo real) e o eixo

horizontal representa a classe predita pelo modelo. A diagonal principal, em azul mais intenso,

indica os acertos.

A andlise da Figura 10 revela que a maioria das cargas apresentou taxas de acerto
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Figura 10 — Matriz de confusdo do modelo Random Forest no conjunto de teste, evidenci-
ando as classes com maior taxa de confusao mutua.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

superiores a 95%. Observa-se que a inclusao da analise Wavelet reduziu consideravelmente a
confusdo entre dispositivos eletrOnicos, como Laptops € Lampadas Fluorescentes (CFL), que
em abordagens anteriores eram frequentemente confundidos devido a similaridade de suas
harmonicas impares.
Os erros remanescentes concentram-se em agrupamentos (clusters) com forte justifi-
cativa eletrofisica:
— Motores de Inducao (Air Conditioner vs. Fan): Pequenas confusdes persistem entre
0 Ar-condicionado e o Ventilador. Como ambos baseiam-se em motores de inducao e
possuem fatores de poténcia similares, a distincdo em regimes de baixa carga torna-se
desafiadora.
— Motores Universais: A confusao entre ferramentas elétricas (como furadeiras) e aspirado-
res de p6 foi mitigada, mas ainda existe. A "sujeira"espectral (arcos voltaicos das escovas)
¢ uma caracteristica comum a ambos, exigindo que o classificador dependa sutilmente da

morfologia temporal para diferencié-los.
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5.3 Contribuicao da Transformada Wavelet e Releviancia das Caracteristicas

Para compreender a razao do ganho de desempenho observado na secao 5.1, realizou-
se uma analise comparativa da importancia das caracteristicas (Feature Importance) atribuida
pelo algoritmo Random Forest.

A Figura 11 apresenta a hierarquia de atributos no cendrio base (apenas FFT e
Tempo). Nota-se que, na auséncia da Wavelet, o modelo depende excessivamente de métricas
globais como RMS e THD. Embora tteis, essas métricas frequentemente falham em distinguir
cargas com poténcias nominais idénticas, o que explica os resultados inferiores observados na

Tabela 4.

Figura 11 — Importancia das caracteristicas no cendrio base (apenas FFT e estatisticas
temporais), mostrando dependéncia de métricas globais.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Em contraste, a Figura 12 exibe a hierarquia no cendrio hibrido. Ao introduzir a
DWT, observa-se uma mudanca dréstica na légica de decisdo: as caracteristicas de Wavelet
assumem imediatamente o topo do ranking.
Essa nova hierarquia revela que a Wavelet capturou nuances determinantes:
— Estabilidade Fundamental (cA5): A caracteristica wavelet_cA5_std tornou-se um
discriminador primadrio, avaliando a estabilidade da componente de 60 Hz.
— Transientes de Alta Frequéncia (cD2): A presenca do nivel de detalhe wavelet_cD2_std
confirma a importancia dos ruidos de comutacdo. Esse nivel captura transientes rapidos
que o espectro médio da FFT tendia a mascarar.

Conclui-se que a "preferéncia"automadtica do algoritmo pelas caracteristicas Wavelet
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Figura 12 — Importancia das caracteristicas no cendrio hibrido, destacando a predominancia
dos descritores Wavelet (cD2, cAS).
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Fonte: Elaborada pelo autor.

foi o fator determinante para elevar a acurécia global a 95,78%, validando a superioridade da

abordagem hibrida.

5.4 Viabilidade Computacional e Complexidade Algoritmica

Para aplica¢des de Edge Computing em microcontroladores como o ESP32, a viabi-
lidade técnica € determinada ndo apenas pela acuricia, mas principalmente pela complexidade
computacional dos algoritmos empregados.

A anélise de complexidade assintética (Big O) favorece a abordagem proposta. A
Transformada Répida de Fourier (FFT) possui uma complexidade tipica de O(NlogN), onde
N € o nimero de amostras da janela. Por outro lado, a Transformada Wavelet Discreta (DWT),
implementada através do Algoritmo Piramidal de Mallat, opera com complexidade linear O(N).

Isso significa que, a medida que o tamanho da janela de andlise cresce para aumentar
a resolucdo espectral, o custo computacional da Wavelet cresce de forma mais lenta que o da
FFT, tornando-a altamente eficiente para processamento em tempo real na borda. A Tabela 6
resume a andlise de viabilidade, confrontando a complexidade teérica com o desempenho pratico
observado.

O Random Forest consolida-se como a escolha ideal. Sua complexidade de inferéncia
depende apenas do ndmero de arvores (7) e da profundidade, sendo independente do tamanho

do dataset de treino original. O custo adicional do pré-processamento hibrido (FFT + DWT) é



Tabela 6 — Andlise de viabilidade para sistemas embarcados: Complexidade e Desempenho

Modelo Acuracia Complexidade (Inferéncia) Viabilidade no ESP32
k-NN ~ 89% O(N,reino - D) Baixa (Alta Memria)
SVM ~ 70% O(Ny,-D) Média
Random Forest =~ 96% O(T - Profundidade) Alta

Fonte: Elaborada pelo autor.
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compensado pela eficiéncia linear da Wavelet, mantendo o sistema compativel com os recursos

limitados de dispositivos 1oT.
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6 CONCLUSAO

O objetivo geral deste trabalho foi atingido ao realizar uma avaliacdo comparativa
sistemdtica de algoritmos de aprendizado supervisionado aplicados a identificacdo ndo intrusiva
de cargas. A integracdo das bases de dados ptiblicas PLAID e COOLL, ap6s o devido processo
de adequacdo da taxa de amostragem, permitiu a constru¢do de um cendrio de teste heterogéneo
e desafiador, mitigando vieses de aquisi¢ao especificos de um tnico ambiente.

Os experimentos validaram a hipétese de que a utilizagdo de uma abordagem hibrida
— combinando andlise espectral (FFT), estatisticas temporais e decomposi¢do tempo-frequéncia
(DWT) — proporciona um desempenho superior a métodos baseados puramente em harmonicas.
A andlise comparativa demonstrou que a inclusdo dos descritores Wavelet foi o fator determinante
para elevar a acurécia global do sistema, permitindo a distin¢do eficaz entre cargas nao-lineares
com assinaturas espectrais semelhantes, como dispositivos eletronicos e lampadas fluorescentes.

A andlise de importancia de caracteristicas (Feature Importance) revelou uma mu-
danca significativa na légica de decisdo do modelo: ao disponibilizar as caracteristicas da DWT,
o algoritmo priorizou a energia dos transientes de alta frequéncia e a estabilidade da onda
fundamental em detrimento de métricas globais como a distor¢do harmoénica total. Isso confirma
que a informacao temporal dos eventos de comutacao € crucial para a desagregacdo de cargas
modernas.

No tocante aos classificadores, o Random Forest consolidou-se como a solugao
mais robusta, alcancando um F/-Score de aproximadamente 0,95 e acuracia de 96%. O mo-
delo demonstrou superioridade frente ao SVM e ao k-NN, apresentando maior resili€éncia ao
desbalanceamento de classes inerente aos dados residenciais. Adicionalmente, a analise de
complexidade algoritmica fundamentou a viabilidade técnica da proposta: a eficiéncia linear
O(N) da Transformada Wavelet, aliada ao baixo custo de inferéncia das arvores de decisdo,
indica que a solucido € teoricamente compativel com os recursos limitados de microcontroladores
de borda, como o ESP32.

Os resultados obtidos indicam a viabilidade conceitual da abordagem para aplicacdes
em sistemas embarcados de IoT. Como trabalhos futuros, sugere-se a implementagdo pratica dos
modelos otimizados em hardware fisico, bem como a investigacio de técnicas de detec¢do de

novidades para identificar cargas ndo mapeadas durante o treinamento.
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