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If we are facing in the right direction,

all we have to do is keep on walking.



Resumo

Com o aumento no nimero de equipamentos eletronicos nas residéncias e o estoque cada
vez menor de recursos naturais para geracao de energia, cresce a necessidade de se utilizar
a energia disponivel de maneira mais eficiente. Os sistemas de Casas Inteligentes permitem
monitorar e controlar equipamentos residenciais, além de fornecer aos usuarios sugestoes
de utilizacao dos equipamentos para reducao de energia. O sistema proposto neste trabalho
opera no gerenciamento do consumo de energia de residéncias. A partir de dados de
energia coletados de equipamentos domésticos, perfis de uso sdo identificados e aplicados a
técnicas multiobjetivo em busca de novos perfis similares mas mais econémicos, fazendo
um equilibrio entre reducao de energia e conforto do usuario. Neste trabalho, foi utilizado
a base de dados da UK-DALE que possui dados desagregados de consumo de energia
para varios equipamentos distintos. Para exploracao dos parametros, foram realizados
experimentos utilizando as técnicas multiobjetivo NSGA-IT e MOPSO. Estas técnicas sao
bastante utilizadas na literatura por serem de simples compreensao e rapida convergéncia.
Em seguida, para analise comparativa entre ambas, utilizou-se a métrica do hipervolume,
que avalia o quao préximas as solugoes estao das solugoes 6timas. Os resultados obtidos
fornecem liberdade ao usuario e ao sistema de recomendacao permitindo sugestoes de
perfis mais econémicos ou mais proximos ao perfil atual. Para os melhores resultados foi

possivel obter conjuntos de solucoes com até 70% de reducao de energia.

Palavras-chave: Reducao de Energia. Casas Inteligentes. Perfis de Consumo. Otimizagao

Multiobjetivo. Problemas Multiobjetivos.



Abstract

With the growth on the number of home appliances and natural resources depletation
increases the need for an efficient usage of the available energy. Smart Home systems allow
you to monitor and control residential appliances, besides giving home users suggestions on
how to use them focusing on saving energy. The system proposed in this work operates at
the level of residential energy management and from the energy data collected from home
appliances, multiobjective techniques were used to recommend equipment usage profile
that is more economical than the current profiles but that are similar to these. Making a
balance between energy reduction and user comfort. In this work, we used a database from
UK-DALE, which contains disaggregated energy consumption data from many different
appliances. For parameters exploration, experiments were done using NSGAII and MOPSO
multi-objective techniques. These techniques are widely used in the literature because
of their ease of use and fast convergence. For comparing their results the hypervolume
metric was used, which evaluate how close the solutions are to the optimal solutions. The
obtained results give the user and the recommender system the option of more economical
solutions or closer to the current profile. The best obtained solutions were capable of

reducting up to 70% of the current energy profile.

Keywords: Energy Consumption Reduction. Smarthomes. Load profiles. Multi-objective

Optimization. Multi-objective Problems.
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1 Introducao

Esta secao tem como objetivo inicial apresentar a motivacao para a realizacao deste
trabalho, utilizando dados e fatos atuais da literatura. Inicialmente serdo comentados
o aumento da quantidade de equipamentos eletronicos nas residéncias, provocando o
aumento do consumo de energia elétrica. Em seguida, sistemas de gerenciamento de
energia residencial serao introduzidos e discutidos. Por fim, o objetivo deste trabalho é

descrito.

A cada dia cresce o nimero de eletroeletronicos e eletrodomésticos nos imédveis
residenciais, afetando diretamente o crescimento do consumo de energia elétrica. Este
aumento, além de impactar no meio ambiente, caminha em dire¢ao ao esgotamento das
fontes naturais utilizadas para geragao de energia elétrica, como carvao mineral e gas
natural (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2014). Com a escassez cada vez maior
dos combustiveis fosseis, é crescente a necessidade de se utilizar energia elétrica de forma
eficiente e sustentavel (World Trade Organization, 2010). Do mesmo modo, residéncias
representam uma parte consideravel do consumo energético no mundo todo, sendo esperado
um crescimento de 48% no consumo de energia residencial de 2012 até 2040 (U.S. Energy

Information Administration, 2016).

A figura 1 mostra que apesar da reducao no uso de lenha e carvao vegetal e nos
pequenos aumentos no uso de energia para refrigeracao (condicionamento ambiental), a
variacdo mais significativa foi no uso cativo da eletricidade. Este grupo envolve todos
os eletrodomésticos de uso regular (geladeira, televisao, etc.), além de lampadas. Em
2005, os eletrodomésticos eram responsaveis por 24% do consumo energético doméstico
(uso cativo da eletricidade). J4 em 2010, essa parcela representava 30% do consumo total
das residéncias. Isso mostra que mesmo com incentivos para producao e aquisicao de
equipamentos domésticos mais eficientes, o crescente niimero de equipamentos ainda é
um fator importante para o grande consumo energético residencial (Empresa de Pesquisa
Energética (EPE), 2014).

Em ambientes residenciais, os aparelhos estao cada vez mais sendo substituidos por
aparelhos eficientes que sao capazes de utilizar a energia elétrica de maneira mais efetiva.
Diversos programas do governo incentivam esta troca, provendo até bonus nas contas de
energia (Agéncia Nacional de Energia Elétrica, 2015). Entretanto, boa parte do consumo
residencial depende de como os moradores da residéncia utilizam os equipamentos. Se
nao ha um incentivo para utilizacao eficiente dos equipamentos, como evitar esquecé-los
ligados, a redugao do consumo de energia nao sera tao eficaz (VAZQUEZ; KASTNER,;
REINISCH, 2011).
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Figura 1 — Distribui¢ao do consumo de energia das residéncias. Fonte: (Agéncia Nacional
de Energia Elétrica, 2014)

2005 2010

W Aquecimento de dgua - GLP e gds
natural

B Aquecimento de dgua -
eletricidade

B Coccdo - GLP e gas natural

W Coccdo - lenha e carvdo vegetal
W Uso cativo de eletricidade

¥ Condicionamento ambiental

Sistemas baseados em SmartHome, podem controlar e monitorar de forma auto-
matica, aparelhos instalados em uma residéncia. Desse modo, podem incentivar habitos
eficientes aos usuarios de uma residéncia, gerenciando como a energia de uma residéncia
é utilizada. Este tipo de sistema geralmente coleta informagoes sobre os equipamentos
residenciais e os habitos dos moradores da residéncia e altera ou sugere alteracoes no
modo de utilizagdo para garantia de um uso mais eficiente visando a reducao do consumo

e desperdicio de energia.

Para aprender sobre os habitos dos moradores e sobre os equipamentos e poder
sugerir ou realizar agoes, este tipo de sistema tem permitido a criagao de diversas técnicas
baseadas em Inteligéncia Computacional (SHAIKH et al., 2014). Ao permitir que esse
tipo de sistema gerencie e até controle o funcionamento dos equipamentos domésticos,
é também desejavel que o sistema nao seja tao intrusivo ao ponto de alterar a maneira
com que o usuario usa o equipamento e assim preservar o seu conforto. Um dos grandes
fatores que afetam a aceitagao de sistemas de gerenciamento de energia residenciais é
como ele vai interferir no modo de vida dos usuérios da residéncia. O conforto do usuario
¢ uma medida importante que deve ser levada em consideragao tanto para sistemas
de gerenciamento e controle de consumo de energia residenciais como para sistemas de
recomendagao. Normalmente quando o sistema de gerenciamento de energia resolve atuar
(como ligar ou desligar algum equipamento) pode acabar retirando o usuario da sua zona
de conforto. Assim, chega-se entao ao problema de como gerenciar o consumo de energia

da residéncia levando-se em consideragao o conforto do usudrio (LI et al., 2011).

Para permitir o funcionamento desse tipo de sistema, sensores e atuadores sao
utilizados para permitir a captacao de informagoes acerca do funcionamento e/ou consumo
dos equipamentos domésticos. Essas informagoes sao armazenadas em bases de dados para

serem processadas e utilizadas nos sistemas acima citados (GANZ et al., 2015).
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Geralmente sensores sao introduzidos entre os equipamentos e as tomadas elétricas,
para permitir a captacao de dados sobre o consumo e para permitir o controle do equipa-
mento. Além disso, podem ser usados sensores de temperatura, luminosidade, entre outros
para aquisicao de dados. Essas informagoes sdo enviadas para algum servidor ou gateway
que ird agrupar e armazenar as informacoes. Os sistemas inteligentes utilizados nestas
arquiteturas, devem ser capazes de processar os dados adquiridos, extraindo informacoes
relevantes e descartando o que nao for ser utilizado. Além disso, devem ter capacidade de
lidar com grandes quantidades de dados, pois geralmente a taxa de amostragem utilizada
para monitorar os equipamentos ¢ alta, gerando uma grande quantidade de informacoes

de utilizacao dos equipamentos a cada segundo.

(GANZ et al., 2015) propoe um passo-a-passo utilizado para transformar dados
brutos coletados por sensores em informagdes tteis para um sistema. A figura 2 demonstra

os estados desse fluxo descrito a seguir.

Figura 2 — Processo de transformacao de dados em informagcao tteis. Fonte: book2008, doi
= 10.1007/978-1-84800-382-8, url = http://dx.doi.org/10.1007/978-1-84800-
382-8, year = 2008, publisher = Springer Nature, title = Multi-objective
Management in Freight Logistics Ganz2015

Representagdo
Semantica

Pré- Redugdo da Extracdo de Abstraggo /

Dados Brutos ’ . ) - .
processamento dimensionalidade Caracteristicas Inferéncia

dos dados

1. Pré-processamento dos dados. Inicialmente, propoe-se um pré-processamento
para filtragem e reducao de ruidos que pode ser realizado no préprio dispositivo
que possui o sensor, para descarte de informagoes que nao serao utilizadas e, assim,

diminuir custos de transmissao.

2. Reducao da dimensionalidade. Para lidar com grande quantidades de dados que
devem ser processados e armazenados (geralmente de varios sensores coletados em
pequenos espagos de tempo), técnicas de reducao de dimensionalidade podem ser
aplicadas para reduzir o tamanho dos dados aplicando diferentes métodos aos dados,

mantendo as principais caracteristicas e padroes.

3. Extracdo das caracteristicas. Depois, técnicas e/ou algoritmos de extracao de
caracteristicas sao aplicadas para extracao e selecao das informagoes que serdao tuteis
para o sistema. Trata-se basicamente da reducdo dos dados aquelas informagoes que

os representarao, tal como um modelo ou uma média, por exemplo.
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4. Abstracao/Inferéncia. Pode-se também aplicar técnicas de abstracdo que inferem

informagoes importantes a partir das caracteristicas selecionadas.

5. Representagao semantica dos dados. Por fim, tem-se uma representacao seman-
tica dos dados que podera ser utilizada como entrada para algum sistema de decisao

ou recomendacao.

Assim, este processo pode ser aplicado a dados de consumo de energia coletados
de uma residéncia. Caracteristicas podem ser extraidas dos dados e assim informagoes
de uso do equipamento podem ser obtidas para aplicacao a técnicas de otimizagao. Do
mesmo modo, é interessante extrair perfis de uso dos equipamentos e/ou dos héabitos dos
moradores da residéncia com o intuito de poder prever comportamentos futuros ou poder
sugerir acoes futuras baseadas nos habitos passados. Desta forma, utilizando informacoes

passadas para previsoes, o impacto no conforto do usuario é minimizado.

1.1 Objetivos

Este trabalho faz parte de um projeto maior, cuja proposta visa desenvolver um
sistema de controle residencial baseado em Internet das Coisas e inteligéncia computacional,
que seja capaz de reduzir o consumo energético sem afetar de forma abrupta o conforto
do consumidor. Como sera demonstrado adiante, um outro trabalho do mesmo grupo
de pesquisa desenvolveu a parte inicial do projeto, cujo objetivo é a captacdo e pré-
processamento dos dados de consumo de energia dos equipamentos de uma residéncia.
Assim, o trabalho proposto nesta dissertacao propoe a segunda etapa do projeto, onde a

inteligéncia é aplicada aos dados coletados.

Assim, este trabalho tem como objetivo geral reduzir o consumo de energia resi-
dencial recomendando perfis de utilizagdo de equipamentos a partir de dados de consumo
coletados dos equipamentos, sem afetar o conforto do usuario. Para isto, inicialmente,
através de dados de consumo de energia individuais de equipamentos domésticos, foi utili-
zada uma técnica para identificacdo de padroes de perfis de uso destes equipamentos. Em
seguida, estes perfis foram modelados e aplicados a técnicas de otimizagao multiobjetivo em
busca de novos possiveis perfis de uso para serem recomendados que reduzissem a utilizacao
do equipamento sem se afastar do perfil de uso atual do equipamento, preservando o

conforto do usudario.

Diferentemente de trabalhos propostos na literatura, este trabalho propoe uma
reducao do consumo de energia ao se aplicar diretamente a técnica aos dados colhidos dos
equipamentos, fornecendo a liberdade de escolha ao usudrio entre solucoes mais criticas ou

mais econdmicas para visando reduzir o impacto no seu conforto.
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1.2 Organizacdo da Dissertacao

Este trabalho é estruturado como descrito a seguir. Inicialmente na se¢ao 2 serao
fundamentados alguns conceitos basicos necessarios para entendimento deste trabalho, além
das técnicas utilizadas. Na secao 3 serao comentados trabalhos da literatura relacionados a
mesma ideia proposta por este trabalho. Em seguida, na se¢do 4, serd descrita toda a técnica
proposta e suas etapas. Depois, na secao 4, os resultados obtidas pelo desenvolvimento
dessa técnica serao mostrados e abordados, comecando pela extracao de perfis, passando
pelos resultados de cada técnica e finalizando na reducao de energia. Por fim, na secao
5, serao feitas as consideragoes finais deste trabalho e algumas proposi¢oes de trabalhos

futuros.

1.3 Conclusao

Nesta secao foram apresentados dados motivacionais iniciais para realizagao deste
trabalho. Em seguida, conceitos bésicos de sistemas de gerenciamento em residéncias foram
comentados, finalizando por uma breve discussao do objetivo e organizacao deste trabalho

de dissertacao.
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2 Conceitos e Fundamentos

Nesta secao serao abordados conceitos e terminologias necessarios para a ampla
compreensao deste trabalho de dissertacao. Inicialmente serdo fundamentados os conceitos
de casa inteligente e os dispositivos utilizados nestas para captacao de informacoes. Em
seguida serao descritas as técnicas utilizadas para extracao de caracteristicas dos dados.
Depois, algoritmos inteligentes multiobjetivos serdao explicados para, por fim, as técnicas

utilizadas para reducao de energia serem detalhadas.

2.1 Casas Inteligentes

Uma casa é dita inteligente quando seus equipamentos eletronicos (incluindo
iluminagao, temperatura, etc.) sdo interconectados para permitir monitoramento e controle
(KIM et al., 2014). Sistemas atuais incluem algum tipo de rede doméstica e de sensores para
captacao de informacgoes sobre o uso dos equipamentos que podem ser armazenadas e, com
a utilizacao de algum sistema inteligente, pode prover ao usuario diversas funcionalidades,
como recomendacao de uso para reducao do consumo de energia. A figura 3 ilustra os
principais componentes de um sistema de gerenciamento de energia residencial que serao

descritos a seguir.

Figura 3 — Esquema de uma casa inteligente. (ZHOU et al., 2016)
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2.1.1 Sensores

Em uma residéncia inteligente existem diversos tipos de sensores com funcionalida-
des distintas. Basicamente possuem o objetivo de captar dados do ambiente e envia-los a
um servidor que armazenara as informacoes para uso futuro. Medidores de consumo sao
utilizados para afericdo de dados de consumo de equipamentos domésticos. Geralmente
léem dados como poténcia ativa e reativa, corrente, tensao, entre outros, em intervalos
de tempo pré-definidos e os armazenam internamente para em seguida envia-los a algum
servidor. Sao um dos principais dispositivos de casas inteligentes por permitirem que
o usuario monitore e acompanhe o consumo dos equipamentos da residéncia. Ademais,
permitem que outros sistemas agregados a residéncia utilizem os dados de consumo para
diversas funcionalidades como controle inteligente dos equipamento, deteccao de anomalias

ou consumo inesperado por um equipamento.

Outros tipos de sensores incluem sensores de presenca, temperatura, luminosidade,
entre outros. O sensor de presenca é um dos sensores mais utilizados nos ambientes
residenciais. Geralmente ¢é utilizado para detectar a presenca humana em um ambiente
e adequar o ambiente a sua presenca ou auséncia. Na sua presenca pode ligar as luzes e
refrigerar o ambiente, por exemplo, e na sua auséncia pode desligar estes equipamentos
e outros que o sistema acredite necessario. Por outro lado também pode ser utilizado
como dispositivo de seguranca para identificacdo de movimentos e individuos inesperados
e assim, o sistema pode notificar o proprietario da residéncia. Sensores de temperatura
sao utilizados para afericao da temperatura tanto de um ambiente interno como externo.
Sistemas inteligentes utilizam esses dados de temperatura para atuac¢ao ou recomendagao
no sistema de refrigeracao da residéncia. Outros tipos de sensores incluem cameras, para
aprimorar o funcionamento de sensores de presenga, sensores de luminosidade, para permitir

um controle inteligente das luzes da residéncia, entre outros sensores.

Atualmente, diversas bases de dados vém sendo criadas com dados de sensores
residenciais para permitir simulacao e comparacao de sistemas inteligentes de gerenciamento

residencial.

2.1.2 Atuadores

Um dos diferenciais de uma casa inteligente é o fato da residéncia permitir o
controle remoto ou o autocontrole por parte de algum sistema inteligente. Assim, faz-se
necessaria a presenca de dispositivos que possibilitem o ligamento, desligamento e até a
personalizagao dos equipamentos domésticos. Dispositivos utilizando relés ou até infra-
vermelho, por exemplo, vém sendo propostos (HAN; CHOI; LEE, 2011). Através dos
dispositivos que sao acoplados ao equipamento eletrénico (a sua tomada), comandos sao
enviados remotamente e controlador liga-o ou desliga-o. Desse modo, sistemas inteligentes

aplicado a casas inteligentes podem controlar equipamentos residenciais remotamente
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apenas enviando comandos de desligamento ao dispositivo responsavel pelo equipamento.
Além disso, o sistema pode dar a opgao ao usuario de enviar voluntariamente algum

comando de controle ao dispositivo.

2.1.3 Gateway e Servidor

Gateway geralmente é um tipo de dispositivo que é responsavel identificar rotas e
enderecos de dipositivos ao se enviar mensagens de controle e responsavel por agrupar as
informagcoes recebidas dos dispositivos, na etapa de monitoramento. A depender do sistema
e do niimero e disposicao dos dispositivos numa residéncia, pode-se haver a necessidade de

adicao de mais de um gateway.

Um servidor ¢ um dos elementos principais de um sistema de gerenciamento de
energia, responsavel por armazenar todas os dados e informagoes de monitoramento e
controle do sistema. Além disso, prové a interface entre o sistema residencial e a nuvem,
permitindo tanto armazenar os dados da residéncia em algum servidor remoto, como
permitindo que o sistema residencial seja controlado a distancia, através da internet. Estes
servidores também sao responsaveis por executar todas etapas dos sistemas inteligentes,
aplicando-os aos dados recebidos e controlando os dispositivos, em caso de atuagao do

sistema.

2.2 Aquisicao de Dados de Energia

Atualmente, para captacao de dados sao usados sensores de corrente e sensores
de poténcia. Para utilizacao em sistemas de gerenciamento de residéncias, o ideal é que
se tenha a desagregacao do consumo dos equipamentos individuais. Desse modo, tem-se
informagoes relativas ao consumo de cada equipamento individualmente e, além disso, a
cada informacao devem estar atreladas o horario e o respectivo equipamento. Geralmente
tem-se um servidor que recebe os dados provenientes dos sensores e os armagzena para
em seguida ser utilizado por outros sistemas. No mercado atualmente existem diversos
equipamentos que permitem captacao e transmissao dessas informagoes para o servidor
utilizando diversos tipos de tecnologias distintas, como Wi-fi, ZigBee, Powerline, entre
outros. Esses equipamentos sao anexados aos equipamentos domésticos e colocados entre
os plugs e as tomadas elétricas. Por exemplo, (YANG et al., 2015) utiliza sensores e um
gateway via rede Wi-fi para captagdo e armazenamento de informagoes sobre o consumo
de dgua de uma residéncia. (ZHANG et al., 2012) propoe o uso de uma rede ZigBee para
comunicacgao entre sensores de informagoes e servidores. Por outro lado, tem sistemas como
o proposto por (KELLY; KNOTTENBELT, 2015) que propbem um esquema préprio de
sistema para leitura das informacoes do equipamento. Desse modo, o sistema pode ficar

mais personalizavel, além de poder adicionar outras funcionalidades.
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2.3 Extracao de Caracteristicas

Como a captacao de dados referentes aos equipamentos domésticos geralmente é
feita com uma alta taxa de amostragem, isso resulta em uma grande base de dados, com
diversas informagoes repetidas e referentes a uma grande quantidade de equipamentos.
Desse modo, é interessante o uso de alguma técnica ou abordagem que permita reduzir a
quantidade de dados, resultando em uma base de menor dimensionalidade mas que nao
deixe de representar a base inicial. Do mesmo modo, estas técnicas permitem que dados
atipicos, em inglés outliers, nao afetem o conjunto de dados, ja que sao dados que nao
representam a maioria dos dados e nao devem ser inferidos como caracteristicas principais
(HALL; LLINAS, 1997) e (HODGE; AUSTIN, 2004).

Técnicas de agrupamento permitem agrupar dados que compartilham as mesmas
caracteristicas. Esse tipo de técnica utiliza a distancia entre as instancias para indicar a
similaridade entre as mesmas. A distancia Euclidiana é um exemplo de distancia que pode
ser utilizada para calculo de similaridade. Umas das técnicas utilizadas para agrupamento,
é o K-means (HARTIGAN; WONG, 1979). O K-means separa os dados em K grupos a
partir da distancia entre eles. A base deste algoritmo é o cédlculo do chamado centroide,
uma amostra que possui a menor distancia para todas as outras amostras do seu grupo. O

algoritmo do K-means é demonstrado abaixo:

Sejam X = {x1,x9,23,...,2,} 0 conjunto de amostras e V = {vy,v9,v3,...,0;} 0

conjunto de centroides:

1. Selecione aleatoriamente os k centroides.

2. Atribua cada amostra z ao grupo que possui a menor distancia entre o respectivo

centroide v e a amostra. Sendo a distancia (Euclidiana) calculada: J = ||z — v||?
3. Quando todos n pontos forem atribuidos a grupos, recalcule os k centroides.

4. Repita os passos 2 e 3 até os centroides nao mudarem mais. Isso produzird uma

separacao de objetos em grupos.

Este algoritmo tem a vantagem de ser um algoritmo rapido e robusto. A sua
etapa de encontrar o centroide é interessante por ser uma etapa rapida que encontra
uma amostra que represente aquele conjunto de amostras. Através apenas do calculo da
distancia Euclidiana entre um conjunto de amostras pode-se encontrar uma amostra que

seja mais proxima de todas as outras amostras.
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2.4 Problemas Multiobjetivos

Um problema ¢é dito multiobjetivo quando possui mais de um objetivo a ser otimi-
zado e estes sdo conflitantes entre si. Entao, seja F'(z) = {f1(x), fo(x), f3(x),..., fu(x)) 0
conjunto de n fungées de objetivo (ou custo) do problema que se deseja otimizar. Ao se
tentar otimizar ou reduzir cada fungao, podera resultar num aumento em pelo menos uma
das outras fungoes. A otimizacao multiobjetivo é definida como encontrar uma solucao
que minimize o valor de F'(z). Como F(x) é um vetor e as fungdes competem entre si, nao
existe uma solugao unica que possa minimizar todas as fungoes. Desse modo, encontra-se
um conjunto de solugdes que sdo concorrentes entre si, ou seja, uma solu¢ao nao é melhor
que a outra em todos os objetivos simultdneamente (MULTI-OBJECTIVE. .., 2008).
Este conjunto é definido como Pareto front e é demonstrado na figura 31. Para avaliar o
potencial de cada solugdo, aplica-se uma Fungao de Aptidao (do inglés, Fitness Function)
a cada solucao para saber como cada solucao se comporta frente aos objetivos. Na figura,
vé-se dois exemplos de solugoes T e T cujas avaliagdes da funcao de aptidao resultaram no
Pareto da figura. E possivel notar que a solucdo # supera solucdo ¢ com relacio a funcao
objetivo f; enquanto que a solugao Z supera a solucao & em relacao a funcao fs. Desse
modo, diz-se na area de computacao evolucionaria que sao solugoes nao-dominadas entre

si, pois uma solu¢ao nao supera a outra em todos os objetivos simutaneamente.

Figura 4 — Exemplo de Pareto front. (MULTI-OBJECTIVE. .., 2008)
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2.5 Computacao Evolucionaria

Computacao Evoluciondria é uma area de computacao que se baseia nas teorias da
evolugao de Darwin para definir seus algoritmos (SERRANO; CASTILLO, 2011). Estes sdo
chamados de Algoritmos Evolucionarios. Geralmente sao utilizados para resolver problemas

de otimizacao, onde o espaco de busca é amplo e custoso para se encontrar solugoes boas
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utilizando buscas exaustivas, como os problemas multiobjetivos ja descritos. Sao técnicas

de simples implementacao e geralmente proveem boas solugoes adequadas.

A figura 5 indica o fluxo de um algoritmo evolucionario. O algoritmo se baseia
no conceito de um individuo que é uma representacao do espaco de busca do problema
a ser resolvido, sendo cada individuo uma possivel solu¢ao encontrada. O conjunto de
individuos, ou a populacgao, é gerada, inicialmente, aleatoriamente. Em seguida, ¢ aplicada
uma técnica de sele¢do a populacao para separar algumas amostras. Esta selecao se baseia
na avaliacao da funcao de aptidao que define quao boa aquela solugao é com relagao as
fungoes objetivo. As melhores amostras sao selecionadas e sao utilizadas para reproducao
pois sua combinacao pode resultar em novas boas amostras. Estas novas amostras sao
entao avaliadas e apds o calculo da sua fun¢ao de aptidao sao comparadas com a populacgao
atual e as melhores amostras iniciarao a proxima iteragao do algoritmo como a nova

populagao (GROSAN; ABRAHAM, 2007).

Figura 5 — Fluxo de um algoritmo evolucionéario. (GROSAN; ABRAHAM, 2007)
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2.5.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sdo um ramo dos algoritmos evolucionarios baseados em
populagao. Como ja mencionado, possuem uma populagao inicial de amostras que aqui sao
chamadas de individuos. Cada caracteristica do individuo é chamado de gene. Sao estes
que representarao aquele individuo. Baseado na avaliagdo da funcao de aptiddo, amostras

sao selecionadas para reproducao.

A etapa de reproducao é dividida em 2 etapas: a primeira é chamada de Cruzamento
e a segunda ¢ chamada de Mutacdo. Na primeira etapa, baseado em uma probabilidade
chamada de probabilidade de Cruzamento, dois individuos sao selecionados aleatoriamente
e 0s seus genes sao combinados para assim gerar um novo individuo. Existem diversos
tipos de operacgoes de cruzamento distintas na literatura, neste trabalho foi utilizada o
cruzamento de 1 ponto. Basicamente, escolhe-se de maneira aleatério um ponto em cada
um dos 2 individuos selecionados e combina-se a primeira parte do primeiro com a segunda
parte do segundo e vice-versa, gerando assim dois novoo individuos, como mostrado na

figura 6. Como os individuos pais eram bem avaliados, tem-se a chance de gerar um novo
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bom individuo. Geralmente, usa-se valores altos para esta probabilidade, para ser grande
a chance de criar novos individuos bons. Existem vérios tipos de Cruzamento distintos,

que variam como os individuos serao combinados para criacao do novo individuo.

Figura 6 — Exemplo de cruzamento em um ponto.

a) ¢)

A segunda etapa da reproducao, chamada de Mutagdo, visa aplicar operagoes aos
gene de modo a criar variacoes de um mesmo individuo, baseado em uma probabilidade
chamada de probabilidade de Mutacdo. Desse modo, com essa probabilidade, seleciona-se
individuos aleatoriamente da populacdo e a partir da mesma probabilidade muta-se gene
do individuo aleatoriamente, gerando assim um novo individuo como visto na figura 7.

Neste trabalho, varia-se o indice entre valores de zero a sete.

Figura 7 — Exemplo mutagao.
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Em seguida, estes novos individuos gerados sao avaliados com relacao a fungdo de
aptiddao e comparados com a populagao ja existente, onde os melhores serao selecionados
para ser a nova populagao na nova iteracao do algoritmo. Esta etapa se repete enquanto
nao atingir um critério de parada, que pode ser uma quantidade de iteragoes do algoritmo,
aqui chamado de geracoes ou até encontrar solugdes que atinjam algum valor de funcao

objetivo.

2.5.1.1 NSGA-II

O NSGA-II (DEB et al., 2002) é uma técnica de otimi

zacao multiobjetivo baseada em algoritmos genéticos. Esta ¢ uma técnica bastante
utilizada por ser de rapida convergéncia, além de enfatizar solu¢des nao-dominantes, ou seja,
solugbes que nao sao melhores que as outras em ambos os objetivos simutdneamente. Além
disso, utiliza mecanismos como o Crowding distance que é uma técnica de espalhamento de
solugoes. Este mecanismo avalia a densidade de solugoes nao-dominadas e assim preserva a
diversidade de solugbes, perpassando maximos locais. Na figura 8 pode-se ver o algoritmo da
técnica NSGA-II que basicamente, ordena a populacao baseado na avaliacdo dos objetivos

através do FastNonDominatedSort (figura 9), utiliza o Crowding Distance (figura 10) para
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espalhar as solucoes e utiliza operadores como selecao, mutacao e crossover para geracao
de novos individuos. Para este trabalho, foram utilizadas probabilidades de 10% para
mutacao e 90% para crossover. Desse modo, tem-se alta probabilidade de gerar novos
individuos baseado na combinacio de bons individuos ja existentes assim como baixa
probabilidade de encontrar méaximos locais, ao apenas variar entre caracteristicas de um

unico individuo ao utilizar a mutagao.

Figura 8 — Pseudocédigo NSGA-II.

Algoritmo 1 Pseucddigo para NSGA-II.
1: Inicialize Populag¢do.
2: Gere N solucoes aleatdrias e insira em Populacdo
3: para i < 1 até ntmero maximo de geracoes faga
4: Gere PopulagdoProle de tamanho N.

5: Selecione os Pais de Populagao

6: Crie a Prole de Pais

7: Aplique mutagao em Prole

8: Combine Populagdao e PopulacdoProle em PopulacdoAtual

9: para todos individuos em Popula¢doAtual faga

10: Atribua rank baseado no Pareto do FastNonDominatedSort
11: fim para

12: Gere conjunto das solugoes nao-dominadas no Pareto

13: Calcule o CrowdingDistance

14: Selecione as N melhores solugoes comegando no melhor front

15: fim para
16: Retorne os resultados

2.5.2 Método de Enxame de Particulas - PSO

A Otimizagao por Enxame de Particulas é uma técnica de busca heuristica que
simula o movimento de um bando de passaros em busca de comida. Esta técnica foi
descrita primeiramente por (KENNEDY; EBERHART, 1995), e deste entdo tem recebido
muitas contribui¢oes e aplicagoes. A maioria das versdes multiobjetivo do PSO é baseada
nos conceitos de dominancia de pareto, como em (COELLO; LECHUGA, 2002), que
implementa as etapas do PSO tradicional, acrescentando um operador de turbuléncia
das particulas e um arquivo externo, onde sao guardadas as solu¢des ndo-dominadas. As
etapas deste algoritmo, chamado Multi Objective Particle Swarm Optimization (MOPSO)

podem ser vistas no pseudo algoritmo representado na figura 11.

No MOPSO a atualizacao das velocidades e dos pesos de cada particula é dada
pelas equagoes 2.1 e 2.2, respectivamente (COELLO; LECHUGA, 2002).

vi(t+1) = w(t) X v;(t) + c1(t) x rand() x (p; — xi(t)) + c2(t) x rand() x (py, — (1))

(2.1)
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Figura 9 — Método FastNonDominatedSort.

Algoritmo 3 Método fast-non-dominated-sort.

1: para cada p € P faga
2 Sp =10
3 n, =0
4 para cada g € P faca
5: se (p < ¢) entdo
6 Sp =S, U{q}
7 senao se ¢ < p entao
8 np=mn,+1
9: fim se
10: fim para
11: se n, = 0 entao
12: Prank = 1
13: P =Knu {p}
14: fim se
15: fim para
16: 1 =1
17: enquanto F; # () faga
18: Q=10
19: para cada p € F; faca
20: para cada g € S, faga
21: ng=mng—1
22: se ny = 0 entao
23: Grank =1+ 1
24: Q=Q¢€{q
25: fim se
26: fim para
27: fim para
28: i=1t+1
29: F,=Q

30: fim enquanto

Figura 10 — Mecanismo CrowdingDistance.

Algoritmo 2 Mecanismo de Crowding Distance.

1: N= |F‘

2: parai < 1 até N faca

3: F[i]dist =0

4: fim para

5: param < 1 até M faca

6: ordene(F, m)

T F[l]dist = F[N]dist = 0
8: parai < 2 até N-1 faga
9 Flilaist = Fli]aise + Tl
10: fim para

11: fim para

Porém na versao discreta do MOPSO, utilizada neste trabalho, existem duas
diferengas bésicas para o MOPSO para dados continuos (IZAKIAN; LADANI; ABRAHAM,
2009). A primeira é a representagao das velocidades que é feita através de uma matriz de
velocidades para cada particula. Ja a segunda diferenca estd no célculo das velocidades,

que ¢é feito de acordo com o pseudocddigo na figura 12, e das posigoes, que serd o valor no
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Figura 11 — Pseudocodigo MOPSO.

Algoritmo 4 Pseucédigo para MOPSO.

1: Crie um enxame de particulas e inicialize-as aleatoriamente, respeitando os
limites de cada variavel.
Inicialize o arquivo de solucoes A
Avalie todas as particulas do enxame
Adicione as solugoes nao-dominadas a A
Divida o espaco de busca em hipercubos baseado nos objetivos, onde cada
coordenada de cada particula é definida como sua avaliagdo para aquele
objetivo.
Inicialize Py, = X;, para cada particula i do enxame
enquanto critério de parada nao atingido faga

Realize sorteio de um hipercubo através de selegao por roleta
Realize sorteio aleatério dentre as particulas do hipercubo selecionado

10: Atualize N/, com a particula selecionada
11: fim enquanto
12: Atualize a velocidade de cada particula
13: Atualize a posicao de cada particula
14: Aplique o operador de turbuléncia
15: Avalie todas as particulas do enxame
16: Atualize o coeficiente de inércia w
17: Atualize A com as particulas ndo-dominadas
18: se arquivo/repositério A cheio entao

oo e

19: Recalcule o espaco de busca dos hipercubos.

20: fim se

21: Atualize P,_,,, caso a posigao da particula seja melhor que a melhor posicao
armazenada

indice da linha da matriz de velocidades que tiver maior velocidade para a dimensao atual,

como na equagao 2.3.

Figura 12 — Pseudocddigo do Célculo das velocidades do MOPSO discreto.

Algoritmo 3 Célculo das velocidades do MOPSO discreto.

1: para cada particula k =1, ..., P faga
2 para cada dimensao j = 1,...,n faga
3 q=Xx(J)

4 z = pbesty(j)

5: s = gbesty(j)

6 se ¢ # z entao

7 Vk:(Qaj):Vk(qvj)_clxrl
8 Vk(z,j)zvk(z,j)—&-cl X 1]
9: fim se

10: se ¢ # s entao

11: Vi(q,J) = Vi(q,4) — ca X 12
12: Vie(s,7) = Vi(s,3) + ca X 1o
13: fim se

14: fim para

15: fim para

Xe(4) = ¢ it Vi(e,5) = max{Vi(i,j)}

. . (2.3)
Vie (1,2,...,n) Vie(1,2,..,m)
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O operador de turbuléncia, aplicado para manter a diversidade das solugoes no

arquivo que contém as solucoes nao dominadas é descrito na equagao 2.4.

iter 5
)t—mut (24)

P=(1--
itermar

onde, t-mut é um nimero entre 0 e 1 e P é a probabilidade de ocorrer mutagao na particula

atual.

No final da execucao obtém-se, a partir do Pareto front presente no arquivo externo,
um conjunto de solugoes nao dominadas que servirao como opgoes balanceadas de solugoes

para o problema proposto.

2.5.3 Comparacdo entre técnicas - Hipervolume e Testes de Hipoteses

Para realizar a comparacao entre as técnicas multiobjetivo aplicadas uma medida
utilizada na literatura é a métrica de Hipervolume. Ela é calculada a partir das solucoes
dispostas no Pareto Front obtido. Como pode ser visto na figura 13, um ponto 7 é escolhido
aleatoriamente e o valor do hipervolume ¢é definido como a area compreendida entre o
ponto 7 e as solugoes. Valores maiores de hipervolume implicam em um conjunto melhor
de solugoes. Segundo (RIQUELME; LUCKEN; BARAN, 2015) esta é uma das forma
mais utilizadas de analisar este tipo de algoritmo pelo fato de ser capaz de avaliar tanto
a acuracia quanto a diversidade do conjunto de solucoes em apenas uma métrica. Na
operacao do sistema é importante que o usudrio tenha solugoes diversas na recomendacao

e que sejam balanceadas entre os dois objetivos envolvidos.
Figura 13 — Exemplo de como o hipervolume é calculado.

r

(1)

p®

Além disso, para uma melhor analise dos resultados, diversas simulac¢oes utilizando
a mesma configuracdo podem ser realizadas com o intuito de verificar se o comportamento

se repete para execucoes distinta do mesmo algoritmo utilizando os mesmos parametros.
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Em seguida, duas amostras aleatérias sao selecionadas das execugoes e um teste de hipotese
¢é aplicado a elas, com o objetivo de verificar se sao estatisticamente semelhantes. Neste
trabalho foi utilizado o teste de Wilcoxon que é um teste de hipdtese estatistico nao-
paramétrico. Sendo o resultado do teste positivo, significa que as amostras aleatorias da
populacao sao semelhantes e que o comportamento se repetiu para execugoes diferentes do

algoritmo.

2.6 Conclusao

Nesta secao foram introduzidos conceitos basicos para o bom entendimento deste
trabalho. Mostrou-se as principais caracteristicas e funcionalidades de casas inteligentes e
seus sistemas de gerenciamento de energia, além de conceitos de problemas de otimizacao
e técnicas para estes tipos de problema. Por fim duas técnicas distintas foram introduzidas
e detalhadas, o NSGA-II, uma técnica baseada em algoritmos genéticos e o MOPSO,

baseado em enxame de particulas.
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3 Trabalhos Relacionados

Esta secao tem como intuito mostrar trabalhos que possuem problemas similares
ao deste ou que propuseram técnicas de solucao de problemas que pudessem ser utilizadas
para alcancar o objetivo deste trabalho. Inicialmente serao discutidos todos os trabalhos
relacionados a este trabalho proposto, que serdao resumidos ao fim da secao. por fim o
projeto no qual o trabalho desta dissertacao estd inserido ¢ introduzido e comentado,

destacando-se o problema que se deseja otimizar.

Sao diversas as técnicas presentes na literatura, para gerenciar os aparelhos do-
mésticos de forma automatica. Em geral, os trabalhos relacionados a este aprendem o
comportamento do usuario e dos aparelhos domésticos e tentam repeti-los, para garantir
o conforto do usuéario. Por outro lado, a maioria dos trabalhos que utilizam técnicas de
otimizacao para reducao de energia buscam parametros para aplicar a sistemas, como
temperatura para desligar um sistema de refrigeracdo ou utilizam-se de técnicas para
detecgao de anomalias ou de standby para evitar desperdicio de energia. Alguns destes
trabalhos serdao detalhados a seguir, com énfase para as etapas dos mesmo que sejam

interessantes para o desenvolvimento deste trabalho de dissertacao.

(SCHWEIZER et al., 2015) propoe um sistema de reducao de energia residencial
baseado em comportamento dos usuarios da residéncia. Para tal, uma base dados de uma
residéncia com eventos de ligamento ou desligamento de equipamentos é utilizada como
entrada. Cada evento é referenciado por um equipamento e um horario, indicando qual
foi a acdo tomada para aquele equipamento. Em seguida, um algoritmo de mineracao
de padroes foi proposto com o intuito de aprender os padroes de eventos dos dados e
poder tomar decises futuras. Baseado nesse algoritmo, um sistema de recomendagao foi
proposto (vide figura 14. Este sistema é baseado num sistema de regras e eventos, onde
um algoritmo de associacao é utilizado para combinar as regras e eventos e assim enviar
recomendacoes ao usuario. A medida de conforto utilizada foi baseada na quantidade de
recomendagoes que o sistema faz ao usudrio. Como resultado, conseguiu-se uma taxa de
10% de recomendacoes bem sucedidas, ao se sugerir 0.44 recomendacoes por dia. Neste
trabalho, apesar de visar a reducao de energia, valores de cargas nao foram levados em

consideracao.

(CHAO et al., 2010) propos um sistema de gerenciamento de energia baseado em
perfis para equipamentos domésticos. O sistema proposto visa prover dicas de redugao de
energia para o usuario levando em consideracao os perfis de consumo dos equipamentos
domésticos, fornecendo dicas que favorecam o uso eficiente da energia. Como base de

dados, foi utilizado o DEHEMS, um ambiente europeu para uso eficiente de energia em
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Figura 14 — Sistema de recomendagao proposto por (SCHWEIZER et al., 2015) (Figura
adaptada).

/\ Sistema de Recomendagio l
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comportamento atual.

L X é recomendado.

Comportamento
Atual

residéncias inteligentes. Esse ambiente é baseado em um protocolo Zigbee para coletar
dados de consumo dos equipamentos e armazenar, como mostrado na figura 15. Dados
sao capturados por sensores a cada trés minutos e os enviam para um servidor central.
Além disso, também é mostrada a arquitetura principal do sistema, um sistema baseado
em regras e ontologias. Nesse sistema, varios perfis de uso distintos sao criados para cada
equipamento individualmente. Para uma maquina de lavar, por exemplo, cada programa de
lavagem tera um perfil de uso diferente com tempos distintos. Além disso, este sistema leva
em consideragao as dependéncias entre os eventos dos equipamentos, como por exemplo
um programa de secagem vem apos um programa de lavagem numa maquina de lavar.
Estas dependéncias podem ajudar na reducao do consumo de energia ao evitar que acoes

sejam realizadas em ordem incorretas ou repetidamente.

Figura 15 — Arquitetura do sistema utilizado por (CHAO et al., 2010).
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(COTTONE et al., 2013) propoe um sistema de reconhecimento de atividades
diarias do usuario para redugao de energia em casas inteligentes. Para isto, uma andlise de

dados de sensores ¢ realizada para evitar picos de demanda de energia, causada pelo uso
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concorrente de um conjunto de equipamentos que, em conjunto, ultrapassam o consumo
maximo permitido pela residéncia. Além disso, nao utilizam nenhum feedback do usuério,
sendo toda a informagao utilizada proveniente dos medidores da rede de sensores. O sistema,
como visto na figura 17, converte dados de sensores em eventos utilizando algoritmos de
compressao de dados. Em seguida padroes sao extraidos dos eventos e agrupados para
treinamento de um Modelo Oculto de Markov, o qual implementa um reconhecedor de
atividades automatizado. Cada atividade é associada ao seu proprio modelo de consumo
de energia, baseado nos equipamentos envolvidos. Ao detectar a atividade que esta sendo
realizada pelo usudrio, o sistema atua a fim de evitar picos de demanda de energia. Por fim,

o sistema conseguiu prever possiveis picos de cargas de atividades simuladas e evita-los.

Figura 16 — Arquitetura do sistema utilizado por (COTTONE et al., 2013).
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Em (MAHMOOD et al., 2014) é proposto um esquema de gerenciamento de energia
residencial baseado na coordenagao dos aparelhos. Uma rede Zigbee foi utilizada para
permitir a comunicagao entre os aparelhos, além de uma unidade central de gerenciamento
e medidores inteligentes. O objetivo principal do trabalho é reduzir a conta de energia ao
deslocar a operacao dos equipamentos de horarios de pico para horarios fora de pico. Para
isso, o sistema recomenda horarios convenientes para se comegar a usar os equipamentos. O
sistema foi utilizado para dados de sete meses e conseguiu reduzir o consumo em horarios

de pico como esperado.

Ja no sistema descrito por (ANVARI-MOGHADDAM et al., 2015), h4 um geren-
ciamento térmico de ambientes que utiliza otimizagao multiobjetivo para encontrar um
balanco aceitavel entre um estilo de vida confortével e a economia de energia. Através da
utilizacao de fungdes objetivo sob diferentes restrigoes e preferéncias do usuario, o algoritmo
proposto conseguiu reduzir a energia além de garantir um escalonamento 6timo de tarefas e
uma zona térmica agradavel para os ocupantes da residéncia. Para isto, o sistema gerencia
todas as fontes e perdas de energia da residéncia, considerando diversos fatores diversos.
O sistema conseguiu agendar o uso de equipamentos e fontes de geracao domésticas de
energia levando em consideragdo o consumo e o conforto do usudrio. Seus testes foram
realizados através da simulagao virtual de uma residéncia em Sidney, que levava em conta

a posicao, altitude, janelas, espessura das paredes e o tamanho da residéncia.

Em (MISSAOUI et al., 2014), foi desenvolvido um modelo capaz de balancear
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Figura 17 — Arquitetura do sistema utilizado por (MAHMOOD et al., 2014).
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a economia de energia com o conforto do usuario, através do controle de equipamentos
residenciais e da integracao de energia renovavel produzida localmente. O sistema proposto
é capaz de otimizar uma integracao entre conforto do usuario e custos de energia levando
em consideragdo o feedback do usuario e restri¢oes locais como limites de poténcia e precos
de energia. Suas simulagoes foram feitas utilizando um simulador de fatores relacionados
a uma residéncia ocupada por 4 pessoas em MatLab/Simulink. A figura 18 ilustra um
esquema do sistema proposto neste trabalho. O sistema considera informagoes dos residentes
em conjunto com dados da companhia de energia e de tempo de temperatura, além de
informagoes de geragoes de energia local e da companhia para controlar os equipamentos
locais, como informando a temperatura a ser enviada para os sistemas de refrigeracao ou
os horarios de ligamento e desligamento da maquina de lavar, por exemplo. Ademais, o
sistema divide as solucoes providas em trés modos de operagao distintos, baseados nas
escolhas do usuario, baseado em reducao de energia ou baseado no conforto e assim o

sistema calcula em Euros quanto se economizaria em cada modo distinto.

Por fim, (TEICH et al., 2014) desenvolveu um sistema baseado em redes neurais
que é capaz de aprender as preferéncias do usuario e controlar o tempo de aquecimento de
uma residéncia de uma forma eficiente. O sistema funciona de forma que a rede neural
aprende o tempo necessario para se chegar a uma determinada temperatura. Com base
nisto o elemento ativo sé liga com este tempo de antecedéncia, reduzindo os gastos com
ligamento desnecessario do aquecedor. A figura 19 demonstra a estrutura do processo
automatizado proposto. Divide-se em um programa responsavel por processar os dados,
modos de operacao e interface com o usudario, um componente neural que prové todo o

aprendizado e um elemento ativo que atua sobre os equipamentos.

A importéncia de sistemas inteligentes SmartHome esta no fato deles serem capazes
de gerenciar e reduzir o consumo energético dos aparelhos de uma residéncia de forma

automatica através de diversas formas de aprendizado dos padroes de uso dos usuarios. A
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Figura 18 — Arquitetura do sistema utilizado por (MISSAOUI et al., 2014).
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Figura 19 — Arquitetura do sistema utilizado por (TEICH et al., 2014).
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Tabela 1 — Tabela comparativa dos trabalhos relacionados.

e Ontologia

Autor Dados Conforto Perfil de Uso Redugac.b Técnica Recomendagao Feedba‘clf:
de Energia do Usuario
(SCHWEIZER et al., 2015) Sim Eventos Nio Sim Sistema de Regras Sim Sim
Liga/Desliga e Eventos
(CHAO et al., 2010) Sim | Dados de Cargas Nao Sim Sistema de Regras Sim Sim

Modelo Oculto

(COTTONE et al., 2013) Sim | Dados de Cargas Nao Sim Sim Nao
de Markov
(MAHMOOD et al., 2014) Sim | Dados de Cargas Sim Nao Técnica Prépria Sim Sim
(ANVARLMOGHADDAM et al., 2015) | Sim | Lemporatura Sim No Otimizago Sim Sim
e Cargas Multiobjetivo
(MISSAOUI et al., 2014) Sim | Dados de Cargas Sim Nao Técnica Prépria Sim Sim
(TEICH et al., 2014) Sim Temperatura Sim Nao Redes Neurais Sim Sim

tabela 1 faz um resumo comparativo entre os trabalhos relacionados acima descritos.

Dos trabalhos relacionados demonstrados, todos focaram na recomendacgao de algo

ao usuario, desde temperaturas ideais a modos de utilizacao dos equipamentos.Do mesmo

modo, todos utilizaram algum tipo de técnica inteligente para aprendizado ou sugestao de

informagoes. Além disso, alguns trabalhos utilizam dados de consumo de energia de cargas

para obter uma medida de conforto. Ainda assim, a maioria deles utilizam algum feedback

do usudrio para atualizacao dos resultados da técnica. Entretanto, nenhum deles utilizaram

dados de consumo de cargas para extracao de perfis e medida de conforto aplicados a
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técnicas para recomendacao.

O trabalho proposto nesta dissertacao faz parte de um projeto maior que propoe
o desenvolvimento de um sistema de gerenciamento de energia residencial completo, a
partir da coleta de dados até a interface final com o usudrio, promovendo monitoramento,
inteligéncia, recomendagoes e controle para o usuario. Este projeto possui, resumidamente,

as etapas mostradas na figura 20.

Figura 20 — Etapas do projeto o qual este trabalho faz parte.
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A etapa de captacdo e armazenamento dos dados de consumo de energia dos
equipamentos residenciais ja foi desenvolvida por um outro trabalho. Neste projeto,
denominado Infra-MCR, foi desenvolvido uma arquitetura master-slave capaz de registrar
o consumo de energia elétrica individual da carga para uma unidade residencial, além de
permitir que o médulo principal do sistema ligue e desligue qualquer carga, através de
relés instalados nos circuitos. Os moédulos se comunicam e enviam informagoes via rede
elétrica através do protocolo Power Line Communication (PLC). Uma das vantagens dessa

tecnologia ¢ o baixo custo, muito importante para incentivar o mercado deste médulo.

A arquitetura do Infra-MCR pode ser vista na figura 21. Os mdédulos desenvolvidos
sao compostos de duas placas: Uma placa para a medi¢cao do consumo e acoplamento
com a rede, chamada Placa de Acoplamento (PA) e outra placa para o microcontrolador
e a demodulagao e geracao do sinal PLC, denominada Placa de Processamento (PP).
Os modulos master e slave sao fisicamente idénticos, sendo a tUnica diferenga o firmware
instalado em cada dispositivo e as interfaces de Wi-Fi e com a midia de armazenamento,

presentes apenas no master.

Em seguida, deve-se ter um sistema capaz de processar todos os dados de consumo
de energia obtidos e tomar decisdes em cima deles, fornecendo informagoes e sugestoes de
consumo de energia ao usuario, sendo o foco deste trabalho. A etapa final do sistema deve
prover toda a interface entre o sistema e o usuério, permitindo que o mesmo acesse todas
as informagoes, receba notificagoes de atuagoes automaticas do sistema e tome agoes de
controle a distancia, através de smartphones e sistemas de internet. Além disso, esta etapa
pode receber feedback do usuério para atualizacdo do sistema inteligente do projeto. Como
detalhado na figura 20, o foco deste trabalho foi exatamente nas etapas de processamento

dos dados e recomendacao de utilizagao ao usuario, visando a redugao do consumo de



Capitulo 3. Trabalhos Relacionados 37

Figura 21 — Projeto do circuito de monitoramento do consumo de energia.
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Desse modo, o sistema proposto neste trabalho visa aprender o perfil de uso dos
equipamentos pelo usuario, e a partir deste aprendizado, recomendar padroes de uso que

sejam mais economicos em termos de energia e parecidos com os atuais.

3.1 Conclusao

Nesta secao foram descritos trabalhos distintos da literatura que tém, de alguma
maneira, alguma relacdo ou relevancia com a abordagem proposta neste trabalho. Em
seguida, o projeto no qual este trabalho se encaixa foi descrito para énfase de onde este

trabalho deve se encaixar no projeto.
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4 RIER - Recomendacao Inteligente de

utilizacao de Equipamentos Residenciais

Nesta secao serao apresentados os métodos utilizados para desenvolvimento da
proposta desta dissertacao. Baseados nos conceitos e estado da arte antes mencionados,
aqui serao demonstrados os passos utilizados para obtencao da recomendacao inteligente
a partir dos dados de consumo de energia e assim alcancar os objetivos. Primeiro, sera
introduzida a primeira etapa do trabalho na qual a partir da base de dados sao encontrados
perfis de usos para diferentes equipamentos eletronicos distintos. Em seguida, serd descrita
a segunda parte deste fluxo, onde a partir dos perfis de uso de cada equipamento sao

recomendados opg¢oes de perfis de uso visando reducao do consumo de energia.

Como ja mencionado, um fluxo do projeto do qual este sistema faz parte é demons-
trado na figura 22. O projeto se inicia na etapa de captacao de dados da casa, geralmente
realizado através de uma rede de sensores. Em seguida os dados sao tratados, etapa na
qual caracteristicas sdo extraidas dos dados. Depois, estas caracteristicas sao aplicadas
a técnicas de otimizagao para busca de novos perfis baseados no anterior. Por fim, as
recomendacoes sao aplicadas aos equipamentos para utilizacao. O foco deste trabalho
estd na recomendacao inteligente dos equipamentos domésticos que no projeto é realizada
nas etapas de busca de perfis de uso através de extragdo de caracteristicas dos dados de
consumo e na etapa de recomendacao de novos perfis que reduzam o consumo de energia
atual sem se afastar do perfil de uso encontrado do equipamento, como enfatizado na

figura 22. A seguir serdao descritos individualmente os fluxos dessas duas etapas.

Figura 22 — Fluxo de dados completos para recomendagao de perfis de uso.

Captacao i Identificacdo do || Recomendacdo |} Aplicacdo da
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Foco deste trabalho

Na primeira etapa, os dados da base de dados utilizada sao filtrados e processados
para obtencao do perfil de uso para cada equipamento eletronico individualmente. Em
seguida, os perfis de uso sao aplicados a técnicas de otimizagao multiobjetivo para reco-
mendacao de perfis de usos distintos que alcancem os objetivo desejados. Ambas etapas e

todos os seus passos sao detalhados a seguir.
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4.1 Identificacao dos perfis de uso dos equipamentos

A primeira etapa do sistema se baseia nos padroes de uso dos equipamentos de uma
residéncia, obtidos a partir de dados temporais de poténcia mensurados por um sistema
de automacao residencial por um tempo pré-determinado e obtencao de um perfil de uso
para cada equipamento. O passo-a-passo para a base de dados selecionada neste trabalho
é descrito na figura 23 e detalhado em seguida. Caso outra base de dados fosse selecionada
para reaplicacado da técnica proposta neste trabalho, as etapas de filtro por equipamento e

expansao de amostragem deveriam ser reprojetadas ou até eliminadas.

Figura 23 — Fluxo de operagoes para obter o perfil de uso do equipamento.
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4.1.1 Base de dados

Os dados de consumo dos equipamentos utilizados neste trabalho foram obtidos do
repositério UK Domestic Appliance-Level Electricity (UK-DALE) (KELLY, 2015). Esta
base de dados foi criada com o intuito de gerar dados de equipamentos desagregrados, ou
seja, dados individuais de consumo de energia para cada equipamento foram monitorados. A
figura 24 mostra o esquema utilizado pelo autor para coleta de dados dos equipamentos. O
sistema é composto por 3 componentes principais: Sensores de corrente e tensdo, utilizados
para captacao dessas informacoes diretamente da tomada do dispositivo, uma placa de
som acoplada a um computador que é utilizada como conversor analogico-digital para
converter as informacgoes vinda dos sensores e um computador utilizado para armazenar

os dados convertidos coletados.

Esta base inclui dados captados de 5 residéncias e, para cada residéncia, os dados
estao separados por aparelho em séries. Cada série contém, em cada célula, um valor
inteiro em formato de Uniz Timestamp, indicando o segundo exato no qual foi registrado

e o valor de poténcia ativa na forma de um ntmero real.

A casa 1 foi escolhida para testes e validagao da técnica proposta neste trabalho.
Esta casa possui 54 m? e é residida por 4 ocupantes. Como mostrado na figura 25, 54

equipamentos distintos da casa 1 foram monitorados e a maioria no periodo de Marco de
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Figura 24 — Diagrama para coleta de dados dos equipamentos (KELLY, 2015).
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2013 a Dezembro de 2014. Além disso, os dados foram monitorados a cada 6 segundos e

transmitidos para armazenamento no computador.

Figura 25 — Periodos de monitoramento das residéncias da base de dados. (KELLY, 2015).
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Tabela 2 — Equipamentos selecionados da base dados que possuem maior tempo de moni-

toramento.
. Monitoramento

ID | Equipamento Tnicio m

3 | solar thermal lamp | 11/04/13 19:08:51 | 03/03/14 13:58:17
6 | dishwasher 11/04/13 19:08:51 | 03/03/14 13:58:17
7T |ty 11/04/13 19:08:56 | 03/03/14 13:58:31
9 | htpc 11/04/13 19:08:59 | 03/03/14 13:58:34
13 | microwave 11/04/13 19:08:56 | 03/03/14 13:58:31
17 | amp_ livingroom 11/04/13 19:08:54 | 03/03/14 13:58:34
18 | adsl router 11/04/13 19:08:51 | 03/03/14 13:58:32
25 | lighting circuit 11/04/13 19:08:48 | 03/03/14 13:58:34
28 | subwoofer_livingroom | 11/04/13 19:08:56 | 03/03/14 13:58:32
32 | kitchen_phone&stereo | 11/04/13 19:08:58 | 03/03/14 13:58:33
37 | kitchen_radio 11/04/13 19:08:56 | 03/03/14 13:58:31
38 | bedroom chargers 11/04/13 19:08:57 | 03/03/14 13:58:32

4.1.2 Separacdo por equipamento

Como dito na se¢ao 4.1.1, para este trabalho foi escolhida a residéncia 1, por possuir
o maior numero de equipamentos monitorados e pelo maior periodo de tempo. Para esta
casa, foram medidos 54 equipamentos distintos. Entretanto, para alguns equipamentos, a
leitura nao foi constante, por razoes diversas como, por exemplo, a troca do equipamento
monitorado por um outro equipamento distinto. Além disso, como pode-se ser visto
figura 25, alguns equipamentos possuem intervalos de tempo que nao foram monitorados.
Estes intervalos, se nao filtrados, podem provocar inconsisténcia no processamento do
sistema, por sugerir ao sistema que o equipamento estivesse desligado ao longo do intervalo,
ao invés de nao-monitorado. Desse modo, neste trabalho, estes equipamentos que nao
foram continuamente monitorados nao foram utilizados e, assim, a base de dados que

inicialmente era composta por 54 equipamentos foi reduzida para 12 equipamentos.

Os numeros dos equipamentos, seus nomes e o periodo monitorado sao listados na
tabela 2.

4.1.3 Expansao da taxa de amostragem

Para os equipamentos selecionados, o monitoramento foi realizado em intervalos
médios de 6 segundos. Logo, pode-se acontecer dos horarios de coleta de dias consecutivos
nao coincidirem, impossibilitando uma comparacao do mesmo horario em dias distintos.

Um exemplo deste problema pode ser visto na tabela 3.

Desse modo, para permitir a comparacao entre dias distintos, foi realizado um
aumento de dimensionalidade dos dados, de modo que os intervalos entre os dados fossem

reduzidos de 6 segundos para intervalos de 1 segundo. Assim, ao invés de ter-se até 14400
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Tabela 3 — Diferenca de horario de leitura entre dias consecutivos devido ao intervalo
médio de 6 segundos entre as coletas de dados.

25/03/12 | P (W) | [26/03/12 [ P (W)
00:00:03 | 32 00:00:01 | 31
00:00:09 | 31 00:00:07 | 30
00:00:15 | 31 00:00:03 | 30

valores para um periodo de 24 horas, aumentou-se para 86400 valores (24 horas x 60
minutos x 60 segundos), referentes a cada segundo de um periodo de um dia. Dessa
maneira, torna-se possivel a comparagao e combinacao de dias distintos, por ter-se todos

os dados de cada dia, referentes a cada segundo.

Para este trabalho, a poténcia consumida pelo equipamento foi considerada apenas
para determinar se o equipamento em questao se encontra desligado ou ligado em um
dado instante. Desse modo, sendo a poténcia consumida maior que OW o equipamento
encontra-se ligado e, por outro lado, caso a poténcia em um dado instante seja igual a
zero, o equipamento é considerado desligado. Dito isto, para preenchimento dos intervalos
desconhecidos, foi considerado que caso ambos os valores antecedente e subsequente sejam
maiores que zero, entao o equipamento foi considerado como ligado naquele intervalo. Caso
algum dos valores seja zero, ou seja o equipamento estiver desligado antes ou depois do
intervalo, é considerado que o equipamento estava desligado. A tabela 4 demonstra como
é feita a expansao de amostragem para os trés casos possiveis onde ambos os valores sao

zero, um deles é zero e ambos sao diferentes de zero.

4.1.4 Histograma Semanal

De posse dos dados de consumo para cada segundo de um dia de varios equipamentos,
nesta etapa estes dados sao agrupados em semanas de uso. Desse modo, obtém-se um
histograma semanal de uso para cada equipamento que é gerado pela expressao 4.1.
Basicamente um vetor de 86400 posigoes é criado (todos os segundos de um periodo de 24
horas) e cada posigao é preenchida com a quantidade de vezes que o equipamento esteve
ligado naquele instante durante a semana. A criacado destes histogramas resultarao numa
reducao da quantidade de dados para processamento nas proximas etapas desta técnicas
mas continuarao representando o historico de uso do equipamento na semana em questao.
Exemplos destes histogramas sdo mostrado na Figura 26. Pode-se notar que as 18:00:00 o
equipamento esta ligado em 6 dias, enquanto que um segundo depois, as 18:00:01 esta

ligado apenas em 5 dias.

Considerando k equipamentos, 1 < 7 < 7 dias da semana e 1 <7 < 86400 segundos
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Tabela 4 — Exemplos de expansao amostral dos dados.

Antes P(W) | Estado Depois | P(W) | Estado
23:17:03 | 32 Ligado
23:17:04 | - Ligado
23:17:03 | 32 Ligado -> | 23:17:05 | - Ligado
23:17:09 | 32 Ligado 23:17:06 | - Ligado
23:17:07 | - Ligado
23:17:08 | - Ligado
23:17:09 | 32 Ligado
Antes P(W) | Estado Depois | P(W) | Estado
19:24:21 | O Desligado
19:24:22 | - Desligado
19:24:21 | 0 Desligado | -> | 19:24:23 | - Desligado
19:24:27 | 32 Ligado 19:24:24 | - Desligado
19:24:25 | - Desligado
19:24:26 | - Desligado
19:24:27 | 32 Ligado
Antes P(W) | Estado Depois | P(W) | Estado
07:08:30 | 32 Ligado
07:08:31 | 0 Desligado
07:08:30 | 32 Ligado -> | 07:08:32 | 0 Desligado
07:08:36 | 0 Desligado 07:08:33 | 0 Desligado
07:08:34 | 0 Desligado
07:08:35 | 0 Desligado
07:08:36 | 0 Desligado

em cada dia, o histograma semanal de uso dos aparelhos é dado por:

onde,
1 se x maior que 0,
leji) =

0 caso contrario.

Resultando em um vetor S contendo 86400 valores inteiros que podem variar de
[0,7] de acordo com a quantidade de dias que o equipamento estava em uso naquele segundo
especifico referente a posigao no vetor. A este vetor se dd o nome de Histograma Semanal

de uso. Exemplos de histogramas de semanas podem ser vistos na figura 27.

Ademais, este tipo de histograma permite visualizar quais os horérios especificos
que o equipamento é mais utilizado durante a semana. Neste caso, na primeira parte da
figura 27, percebe-se que o equipamento é utilizado 4 vezes por semana no horario em

torno dos 25000 segundos, ou seja, em torno das 07:00 da manha. Além disso, possui de 3
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Figura 26 — Processo de criacao do histograma semanal de uso.

\ Dia \ Horario \ Poténcia\

Segunda | 18:00:00 35
Segunda | 18:00:01 0

Terga 18:00:00 35
Terga 18:00:01 35

Quarta | 18:00:00 35 Semana
Quarta | 18:00:01 35
Hordrio Valor

Quinta | 18:00:00 0 ——> | 18:00:00 6
Quinta | 18:00:01 35 18:00:01 3
Sexta 18:00:00 35 /

Sexta 18:00:01 0

Sdbado | 18:00:00 35
Sabado | 18:00:01 0

Domingo | 18:00:00 35
Domingo | 18:00:01 0

Figura 27 — Histogramas semanais de uso de equipamentos distintos.
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a 4 usos nos horarios 62000, 68000 e 78000, ou respectivamente, 17h00, 18h45, 21h. Ja
o outro equipamento mostrado na segunda parte da figura, seu uso chega a 6 vezes por

semana em torno das 19h.

4.1.5 Extracdo de perfil

Nesta etapa, a partir dos histogramas semanais de cada equipamento, é feita a
identificacdo da semana que possa representar o uso daquele equipamento naquele periodo
de semanas. Para calculo da similaridade entre as semanas, foi calculada a distancia entre
todas as semanas, sendo a semana que possui a menor soma de distancias para as outras a
definida como distancia centroide do conjunto (HARTIGAN; WONG, 1979). Como medida
de distancia foi utilizada a distancia Euclidiana entre os histogramas semanais, a qual

¢ definida a seguir. Sejam duas semanas s; e s;, k o instante em segundos, a distancia
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Tabela 5 — Matriz D de distancias entre as n semanas de uso de um equipamento.

St [ S | ... | S,
Sl 0 d1,2 dl,n
SQ d271 0 d2,n
Sn dn,l dn,2 0

Euclidiana entre elas é dada pela equacao 4.2.

k=1

86400
dij =y D (8ik — 551) (4.2)

A partir de todos os calculos possiveis entre os equipamentos, cria-se uma matriz D
que indica a distancia entre todas as n semanas do mesmo equipamento, como mostrado
na Tabela 5.

Assim, o perfil de uso é dado pelo vetor de caracteristicas definido pela semana
que possui o menor valor para a soma de distancias d; para todas as outras n semanas,

como mostrado na equagao 4.3.

j=1

Esta semana, por possuir a menor soma de distancia para as outras, é chamada de
semana centroide e, assim, sera utilizada para representar o conjunto de semanas de uso

do equipamento em questao.

A depender da modelagem do problema, pode-se agrupar as semanas de um
equipamento em conjuntos distintos de acordo com os padroes de uso de cada uma,
obtendo assim, mais perfis de uso para o conjunto de dados. Desse modo, pode-se obter
grupos distintos com perfis de uso mais detalhados para cada equipamento. Isto pode se
tornar interessante quando ocorrem variacoes de uso do equipamento ao longo do tempo,
com relagao a época do ano. Assim, podem ser encontrados perfis distintos para estagoes
do ano distintos para um ar condicionado, por exemplo, e assim o sistema de recomendacao,
que serd descrito a seguir, sugerir perfis de uso mais coerentes e que afetem menos o

conforto do usuério.

4.2 Sistema de Recomendacao Multiobjetivo

A segunda etapa da técnica proposta neste trabalho é a recomendacao de um perfil
de uso para o usuario. Esta etapa envolve a busca de perfis de uso para o equipamento

que diminuam o tempo de uso sem se distanciar muito da forma pela qual o usuario ja
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utiliza o equipamento. As semanas centroides anteriormente encontradas serao utilizadas
como entrada para técnicas de otimizacao multiobjetivo para obtencao de novos perfis de
uso para os equipamentos em dire¢do aos objetivos. Apos isto, sao sugeridos perfis de uso
baseados em diferentes regioes de operacao do sistema, que serdao detalhadas na secao 5.3.

Estas etapas sdo mostradas na Figura 28 e detalhadas posteriormente.

Figura 28 — Fluxo de etapas para buscar solu¢des baseadas nos perfis de uso.
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4.2.1 Modelagem dos dados

Para se obter um perfil de uso que gaste menos energia e, a0 mesmo tempo, seja
parecido com o perfil atual do usuario as semanas centroides dos equipamentos foram
modeladas e aplicadas a técnicas de otimizacao multiobjetivo. Nesta etapa, os dados
de perfis de uso encontrados para cada equipamento individualmente e o problema de
encontrar solucgoes parecidas com os perfis mas que reduzissem o consumo de energia
foram modelados para aplicagao em técnicas de otimizag¢ao multiobjetivo. Neste trabalho
foram utilizadas duas técnicas distintas com o intuito de realizar uma andlise comparativa
entre ambas e ver qual técnica melhor se aplica para busca de solugoes deste problema.
A modelagem do problema as técnicas foi dividida em trés etapas que se iniciam pela
identificacdo de como sera uma solugao para o problema, quais os objetivos a serem
alcancados e quais as restricoes para as solucoes e para o problema. Este processo é

detalhado a seguir.

4.2.1.1 Mapeamento do candidato a solucao

Um candidato a solugao é, tanto para o NSGA-II como para o MOPSO, um
individuo (ou particula no caso do MOPSO) que representard uma semana de uso do
equipamento. Como ja demonstrado anteriormente, um histograma semanal representa a
quantidade de vezes que o equipamento foi utilizado em cada segundo de um dia durante a
respectiva semana. Do mesmo modo que a semana centroide ¢ um vetor de 86400 posi¢oes

onde cada posigdo varia no intervalo de [0,7], o candidato a solugao serd no mesmo formato.

Para reducao do tempo de simulacao e das dimensoes dos candidatos a solugao, uma

analise foi realizada em cima da redugao da taxa de amostragem. De forma que a quantidade



Capitulo 4. RIER - Recomendagdo Inteligente de

utilizacdo de Equipamentos Residenciais 47

de dimensoes destes candidatos foi definida como L e, ao invés de se utilizar individuos de
tamanho 86400 referente a todos os segundos do dia, reduziu-se para intervalos menores.
Cada indice da solugao serd referente a 86400/ L segundos do perfil de uso recomendado.
Quanto maior for o tamanho do L mais o sistema generalizara na solugao. Para uma solucao
de tamanho I = 2880, por exemplo, cada indice sera referente a 30 segundos e, assim,
se a solucao sugere um valor 3 para esse indice, significa que durante a semana, naquele
intervalo de 30 segundos o equipamento devera ficar ligado por 3 dias. Portanto, neste
trabalho reduziu-se o tamanho de um individuo de 86400 segundos para intervalos menores
de 30 segundos, 60 segundos, 5 minutos, 10 minutos e 24 minutos, que resultaram em
candidatos a solugao com tamanhos L iguais a 2880, 1440, 288, 144 e 60, respectivamente.
Um exemplo de candidato a solugao de tamanho L 144 pode ser visto na figura 29. Cada

indice deste candidato equivale a um intervalo de 20 minutos.

Figura 29 — Exemplo de candidato a solu¢ao do problema.

No momento de avaliar os objetivos ou comparar as solugoes com o perfil de uso
atual, uma solucao de tamanho L é expandida para 86400 indices utilizando a expansao
amostral mostrada na secao 4.1.3. Assim, seja v o novo vetor de tamanho 86400 criado a
partir da solucdo z. Cada 86400/ L indices do vetor v serd igual ao indice equivalente na
solucao. Na figura 30 pode ser visto o exemplo de como uma solugao de tamanho 144 é

expandida para comparaciao com o perfil de uso do equipamento.

Figura 30 — Exemplo de expansao de um candidato a solugdo do problema.

1 2 3 4 5 6 7 143 144
1 0 2 3 2 3 4 5 3
1 2 3 4 5 6 7 86400 86400
1 1 1 1 1 1 1 3 3

4.2.1.2 Identificacdo dos Objetivos

Para este trabalho, foram identificados dois objetivos concorrentes entre si. O
primeiro é a redugao do consumo de energia. Nesse caso, para avaliacao da energia da
solugdo proposta foi utilizada a soma total de todos os indices do vetor, obtendo-se o tempo
total de uso do equipamento em segundos para a referida semana. Desse modo, ao se reduzir

o tempo total de uso do equipamento, reduz-se também a sua energia total consumida.
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Sendo assim, a fun¢ao objetivo 1 que se deseja reduzir é mostrada na equacao 4.4. Seja x;

a solugao que se deseja avaliar e ;"7 a versao expandida de x;, com 86400 posigoes, entao:

86400

filw) = Y 2" (k) (4.4)

k=1

O segundo objetivo identificado neste trabalho foi a proximidade com o perfil atual.
Deseja-se buscar solugoes que nao se afastem do perfil de utilizagdo atual do equipamento
pelo usuario. Para avaliagao deste objetivo, foi utilizada a distancia Euclidiana entre a
solucao proposta e o perfil de uso do equipamento. De forma que quanto mais proxima
a solucao do perfil atual, menor serd o valor da distancia Euclidiana entre ambas. Esta
avaliacdo de objetivo é mostrada na equagao 4.5. Seja x; a solucao que se deseja avaliar o

segundo objetivo e z, o perfil de uso, entao:

86400
folzi, zp) = $ > (@7 (k) — (k) (4.5)
k=1
Estes objetivos sao concorrentes entre si, pois quanto maior a reducao do tempo
total de uso e consequentemente da energia gasta pelo equipamento, maior serd a distancia

Euclidiana entre a solugao proposta e o perfil atual de uso.

4.2.1.3 Identificacao das restricdes

Como restrigdes na modelagem do problema e dos candidatos, tem-se basicamente
duas restri¢oes de valores. A primeira se refere ao tamanho da solugao L. Como ja dito,
neste trabalho para reducao da dimensionalidade dos dados e, assim, reducao do tempo de
simulagdo dos algoritmos, o tamanho L do individuo/particula foi reduzido. Assim, este
tamanho L deve ficar compreendido no intervalo [1,86400] (nimero total de segundos de
um periodo de 24 horas). Assim, se o valor de L escolhido for 1, a solucao serd referente a
um periodo de 24 horas, ou seja, apenas variard na quantidade de dias que o equipamento
ficara ligado. Por outro lado, caso o valor maximo de 86400 seja escolhido, o sistema podera
recomendar a quantidade de dias que o equipamento ficara ligado para cada instante em

segundos do dia.

Como outra restricao identificada, tem-se que cada indice referente a um intervalo
deve conter valores compreendidos no intervalo [0,7], ou seja, a quantidade de dias durante
a semana em que o equipamento deverd ficar ligado no intervalo referente aos 86400/ L
segundos da solucao. Caso o valor seja igual a zero, indica que o equipamento devera ser
desligado a semana inteira naquele intervalo. Por outro lado, sendo este valor igual a 7, a

solugao sugere que o equipamento fique ligado a semana inteira naquele instante.
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4.2.2 Otimizacao multiobjetivo

Nesta etapa apds a modelagem dos dados para cada técnica individualmente, as
técnicas de otimizagao multiobjetivo sao aplicadas e assim um conjunto de solugoes ¢é
obtido. Este conjunto de solugbes, conhecido como Pareto Front é formado pelas melhores
solucgoes encontradas apos um certo niimero de geragoes para cada técnica aplicada. Elas
sao ditas nao-dominantes entre si pois nenhuma solucao deste conjunto é melhor que outra
em ambos os objetivos. Deste modo, cada solucao alcanga o objetivo desejado, mas a
escolha da solucao adequada depende do projetista ou, nesse caso, de algum fator ou modo

de operacao do sistema de recomendagao.

A figura 31 exemplifica um conjunto de solugoes obtido a partir da aplicacao da
técnica NSGA-IT a um perfil de uso de um equipamento. Cada ponto no grafico é referente
a uma tupla indicada pela avaliacao dos dois objetivos que se deseja minimizar, o tempo
total de uso do equipamento e a distancia para o perfil de uso atual do equipamento. Neste
caso pode-se notar que a medida que as solugdes se aproximam do eixo x, a distancia
para o perfil diminui mas o tempo total de uso aumenta. Enquanto que a medida que as
solugoes se aproximam do eixo y, a distdncia para o perfil aumenta mas o tempo total de
uso diminui, reduzindo o consumo de energia. Vale ressaltar que mesmo as solugoes que
possuem maior tempo total de uso, este tempo é menor que o perfil de uso do equipamento

utilizado, provendo uma redugao no consumo de energia, mesmo que minima.
Figura 31 — Exemplo de conjunto de solucgoes obtido a partir da otimizagao multiobjetivo.
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4.2.3 Recomendacdo de uso e modos de operacao

A partir do conjunto de possiveis solugoes (Pareto Front) retornado pela técnica
de otimizacao, sao recomendados perfis de uso para o usuario. Um exemplo de solugao
obtido por ser visto na figura 32. Na primeira parte da figura pode-se ver o perfil de uso

atual do equipamento. Nela é possivel notar que o uso semanal do equipamento possui
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basicamente dois picos semanais, um em torno de 42000 segundos, ou 11:00 e outro por
volta dos 62000 segundos ou 17:00. A solugao proposta neste exemplo reduz o tempo total
de uso, diminuindo a quantidade de vezes que o equipamento é utilizado. Além disso,
mantém a similaridade com o perfil atual de uso, deixando os picos de uso nos em torno

dos mesmos horarios.

Figura 32 — Exemplo de solugao obtido em comparagdo com o perfil de uso.

Perfil de uso do equipamento Exemplo de solugao

Frequéncia de uso
Frequéncia de uso
w

0 2 4 6 8 0 2 4 6 8
Horario {segundos) w10t Horario {segundos) w10t

Cada solucao do conjunto retornado pelas técnicas de otimizacao pode ser utilizada
de diversas formas distintas. A figura 33 ilustra um exemplo de utilizacao do conjunto
de solugoes retornado pelas técnicas de otimizacao. Este conjunto pode ser dividido em
regioes para sugestao distintas dependendo do modo de utilizacao escolhido. A regiao 1
poderia ser indicada como um subconjunto de solugoes com reducoes de consumo mais
consideraveis entretanto com distancias maiores para o perfil de uso atual do equipamento.
Ja a regido 2, pode ser considerada como neutra e demonstra solu¢oes intermedidrias entre
o consumo e distancia para o perfil. Por fim, a regiao 3 poderia ser considerada como um
modo de operagao mais leve e que proveriam uma redug¢ao menos significativa no consumo

de energia.

Outra forma de utilizagdo é a recomendacao dos horarios de uso do equipamento.
Similarmente a um sistema de fichas, o sistema pode acompanhar em tempo real a
utilizacao do equipamento pelo usuario e ir debitando do cota semanal que o usuario
possui, informando-o sobre a reducao de energia até o dado momento e prevendo quanto

sera a reducdo caso continue seguindo o que o sistema sugere.
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Figura 33 — Exemplo de conjunto de soluc¢oes divido em regioes para modos de operacao
distintos.
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4.3 Conclusao

Nesta secao foi detalhada a abordagem proposta neste trabalho para reducgao do
consumo de energia em casas inteligentes. Dividida em duas etapas, cada passo de ambas
foi detalhado individualmente, a partir dos dados de consumo da base de dados inicial

até sugestoes de perfis de uso de equipamentos que reduzam o consumo de energia sem se
afastar do padrao de uso atual do equipamento.
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5 Resultados

Nesta secao serao apresentados e comentados os resultados obtidos com a aplicagao
da abordagem proposta aos dados da base citada na secao 4.1.1. Primeiramente serao
discutidas as etapas para busca dos perfis de uso de cada equipamento. Em seguida,
a exploracao de parametros para cada técnica serd comentada, com o detalhamento
dos melhores parametros encontrados para cada técnica individualmente. Por fim, os
resultados obtidos ao se aplicar as técnicas com os melhores parametros encontrados aos
outros equipamentos sao comentados e uma analise entre o desempenho das técnicas é

realizado, utilizando-se a métrica de hipervolume.

Para implementacao e simulacao da técnica proposta foi utilizada a base de dados
citada na segdo 4.1.1. Dela foram utilizados os 12 equipamentos selecionados (tabela 2).
Além disso, as simulagoes foram realizadas em um ambiente experimental baseado em
um Apple Macbook Pro com processador 15 2.5GHz e 4GB de memoria RAM. Todos os

valores apresentados referentes a tempo de simulagdo serao baseados neste ambiente.

5.1 Perfis de uso

Na figura 34 pode-se ver um exemplo de semanas de uso do equipamento 25
(lightning__circuit). Pode-se notar que apesar das diferengas nos horarios e nas quantidades
de vezes que o equipamento é utilizado durante os horarios, ha horarios comuns a todas
as semanas que o equipamento é utilizado. Por exemplo em torno do horario 25000 em
segundos, referente as 7h da manha. Também tem-se um outro horario comum de uso do
equipamento em torno dos 70000 segundos, ou 19h30. A figura 35 mostra o perfil de uso
encontrado para o equipamento 25. Este perfil foi encontrado apés o célculo da distancia
entre todas as 50 semanas de uso do equipamento e, esta semana, possuiu a menor soma

das distancias Euclidianas para as outras.

Figura 34 — Exemplo de semanas distintas de uso do equipamento 25 (lightning_circuit).
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Figura 35 — Perfil de uso encontrado do equipamento 25 (lightning__ circuit).
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A seguir serao comentados e mostrados os resultados individuais para cada técnica
aplicada a apenas um equipamento, em seguida a mesma analise é realizada para trés
outros equipamentos para analisar se o mesmo compartmento do primeiro equipamento se
repete para os outros. Em seguida, as técnicas serao comparadas para ver qual técnica

encontra os melhores resultados, baseados nos 12 equipamentos.

5.2 Recomendacio de Novos Perfis

Os perfis de uso encontrados na primeira etapa do trabalho foram aplicados a
técnicas de otimizacao para busca de novos perfis. As técnicas NSGA-II e MOPSO foram
utilizadas na busca de solugoes e para cada uma, foram realizada uma analise paramétrica,
para verificar o comportamento das solu¢oes com a variagao dos parametros. Em paralelo
com esta analise foi realizada uma analise comparativa do nimero de simula¢oes necessarias
para execucao do algoritmo assim como o tempo total para a execucao. Este ntimero de
simulacoes refere-se a quantidade de vezes que a funcao fitness é calculada para cada

individuo.

5.2.1 NSGA-II

Inicialmente, o NSGA-II foi aplicado a semana centroide do equipamento 25.
Com o intuito de se encontrar os melhores parametros desta técnica para o problema
deste trabalho, simulagoes foram feitas com exploragao dos principais parametros. Como
parametros especificos do NSGA-II, tem-se as probabilidades de crossover e mutacao. Para
estas probabilidades foram utilizados os valores de 90% e 10% respectivamente. A alta
probabilidade de crossover se da pelo fato de ser desejavel a combinagao de individuos
bons da populagao atual em busca de novos possiveis bons individuos, explorando assim o

espaco de busca. Por outro lado, a probabilidade de mutacao é baixa para evitar-se muitas
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mutagoes aleatorias nos genes e minimos locais. A seguir serdao comparados e descritos

todos os parametros utilizados.

5.2.1.1 Analise do nimero de geracdes

A principio foi feita uma anélise de como os resultados se comportam durante a
evolucao do nimero de geracoes. Para isto, foi escolhido o valor de 200 geracoes e a cada
50 geragbes uma anélise dos conjuntos de solugoes foi realizada. A figura 36 mostra como
os resultados se comportaram durante as geracoes. Pode-se notar que a partir das 100
geragoes os resultados pouco variaram entretanto, o niimero de simulacoes e o tempo de

simulagao em muito crescem como visto na figura 37.

Figura 36 — Evolucao das solugoes com o crescimento das geragoes.
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Figura 37 — Ntumero de simulagoes e tempo de simulagdao com o crescimento do ntimero
de geracoes.
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Ja na figura 38 sao mostrados os melhores valores encontrados de avaliagao das
solugoes através das geragoes. Tanto para a distancia para o perfil como para o tempo
total de uso, como esperado, os resultados convergiram para o mesmo valor a partir das

100 geracoes.
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Figura 38 — Convergéncia dos resultados com o aumento das iteragoes.
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5.2.1.2 Anélise do tamanho da populacao

O valor do tamanho da populacao foi variado entre os valores de 25, 50, 75 e 100
individuos. A figura 39 mostra como as solugoes variam apés 100 geragoes para populagoes
de tamanhos distintos. Como pode-se ver, os resultados foram semelhantes para populagoes
de mais de 50 de individuos. Isto pode acontecer devido ao fato de popula¢des maiores
permitirem mais opgoes de combinagoes nos operadores genéticos e permitirem a saida
de maximos locais. Entretanto, como esperado, o nimero de simulagoes e o tempo de
simula¢ao aumentam consideravelmente com o aumento da populagao vide figura 40. Desse

modo, para este equipamento o melhor valor de populagao fica em torno de 50 individuos.

Figura 39 — Evolugao das solugdes com o aumento do tamanho da populagao para 100
geracoes.
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Figura 40 — Nimero de simulagoes e tempo de simula¢ao com o crescimento do tamanho
da populagao.
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5.2.1.3 Analise do tamanho do individuo L

Um outro parametro avaliado neste trabalho foi o tamanho L da solugao proposta.
Como ja mencionado, valores maiores de L indicam solugoes mais detalhadas, enquanto
que valores menores referem-se a solugoes mais generalizadas. A figura 41 ilustra como
os conjutos de solugoes se comportaram para diferentes valores de tamanho de individuo.
Essas simulagoes foram realizadas utilizando-se 100 geragoes e populagoes de 50 individuos.
Pode-se notar que para individuos menores os resultados foram melhores, mesmo a solugao
generalizando (ao se sugerir uma mesma quantidade de uso semanal para grandes intervalos
de segundos). Entretanto, o tamanho de 60 para L por ser muito pequeno e generalizando
demais as solugoes encontrou solugoes piores que individuos de tamanho 144. Nesse caso
o numero de simulagées nao varia com a mudanga do L, pois o nimero de individuos e
numero de geragoes comparados permaneceram o mesmo. Porém, o tempo de simulagao ¢

bastante afetado com o crescimento do L, como visto na figura 41.

Figura 41 — Conjuntos de solugoes e tempo de simulagao para tamanhos de individuos (L)
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5.2.1.4 Verificacdo dos parametros para outros equipamentos

Com o intuito de verificar se analise realizada em cima do tamanho da populacao,
numero de geracoes e tamanho do individuo se repete para outros equipamentos, o mesmo
passo-a-passo foi realizado para outros equipamentos como mostrado a seguir. As figuras 42
e 43 demonstram o comportamento dos parametros citados para dois outros equipamentos
da residéncia 1 da base de dados. A figura 42 é referente a aplicagdo do NSGA-II ao
perfil de uso do equipamento 28 (subwoofer _livingroom). Como pode-se notar, de maneira
semelhante ao equipamento 25 anteriormente simulado, a partir de 100 geragoes, as solugoes
convergem para os mesmos resultados, pouco variando para ntimeros maiores de geragoes.
Do mesmo modo, para populagoes maiores que 50 individuos os resultados sao pouco
afetados. Ademais, o tamanho do individuo L se comportou da mesma maneira, mostrando
que individuos menores encontram solugoes mais préoximas ao Pareto front do conjunto de

solugoes.
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De modo semelhante, acontece com o equipamento 38 (bedroom__chargers). A partir

de 50 geracoes os resultados pouco variam, sendo melhores avaliados os menores individuos

e populagoes de tamanho 50.
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Figura 43 — Solugoes para o equipamento 38 (bedroom__chargers).
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5.22 MOPSO

De modo semelhante ao NSGA-II, os perfis de uso anteriormente encontrados para
os equipamentos da residéncia 1 da base de dados foram aplicados a técnica MOPSO.
Alguns parametros especificos do MOPSO foram definidos através de estudos empiricos da
literatura, como o peso de inércia, coeficientes de aceleracao c1 e c2 e probabilidade de
mutagao. Como descrito por (BERGH, 2001), valores para o peso de inércia entre [0.8,1.2]
implicam em rapida convergéncia, porém quanto maior mais essa convergéncia pode ser
comprometida. Sendo assim, foi utilizado o valor de 0.8 para este peso. Do mesmo modo,
este autor indica que sdo mais desejaveis valores para os coeficientes c1 e ¢2 iguais a 2,

como definido pelo PSO original. Além disso, a probabilidade de mutacao utilizada foi 0.4.

A seguir sera descrito como os conjuntos de solu¢oes se comportaram ao se variar
os parametros de niimero de particulas, nimero de iteragoes e o tamanho de particula L.
Para estas simulagoes foi utilizado o perfil de uso do equipamento 25 (lightning circuit) e

em seguida os parametros foram validados para outros equipamentos.

5.2.2.1 Avaliacdo do nimero de iteracoes

Para o problema deste trabalho, o MOPSO foi capaz de encontrar boas solugoes

ja a partir de poucas iteragoes de simulagdo, como é possivel ver na figura 44. Nela é
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possivel notar que ja a partir de 50 iteracoes as solu¢oes pouco melhoraram em direcao
ao Pareto front. Além disso, na figura 45 pode-se ver que tanto o niimero de simulagoes
como o tempo de simulacao crescem de maneira constante com o aumento do niimero
de iteragoes. Merece atencao o crescimento do tempo de simula¢do. Com o aumento do
numero de iteragdes, o tempo para uma simulagdo chega a aumetar de 100 segundos para

até 800 segundos, 4 vezes mais.

Figura 44 — Comportamento das solu¢des com o aumento das iteragoes.
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Figura 45 — Evolucao do nimero de simulagoes e tempo de simulagdo com o aumento das

1teracoes.
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5.2.2.2 Avaliacdo do nimero de particulas

Quanto ao nimero de particulas, foi possivel notar que mesmo para valores pequenos
para o total de particulas, como 25, por exemplo, ja conseguiram alcangar bons resultados,
apos 50 iteragoes, como visto na figura 46. Com o aumento do nimero de particulas,
explora-se melhor o espago de busca ao se iniciar aleatoriamente mais particulas. Outrossim,
através da figura 47 vé-se que o numero de simulagoes e tempo de simulacao é totalmente
proporcional ao nimero de particulas, crescendo bastante para grandes quantidades de
particulas. Desse modo, percebe-se que para o problema deste trabalho, pode-se utilizar

pequenos tamanhos de enxames para economizar em tempo de simulacao.
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Figura 46 — Comportamento das solugoes para cada nimero de particulas.
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Figura 47 — Evolugao do nimero de simulagoes e tempo de simulagdo com o aumento do
numero de particulas.
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5.2.2.3 Avaliacdo do tamanho da particula L

A seguir pode ser visto a variacdo do conjunto de soluc¢bes para particulas de
tamanhos distintos. Neste caso, foram utilizados particulas de tamanho 2880, 1440, 288, 144,
referentes a intervalos de 30 segundos, 60 segundos, 5 minutos e 10 minutos, respectivamente.
Para os valores menores as solugoes foram melhores, como visto na figura 48. Isto indica
que individuos menores foram mais explorados e isto implicou num tempo de simulacao

muito menor, como mostrado na figura 49.

5.2.2.4 Verificacao dos parametros para outros equipamentos

De modo semelhante ao NSGA-II, o MOPSO foi aplicado a dois outros equipa-
mentos para verificar se o comportamento das solucoes se repete. Assim, a mesma andlise
realizada para o equipamento 25 (lightning circuit) foi aplicada aos equipamentos 28

(subwoofer _livingroom) e 38 (bedroom__chargers).

Primeiramente, na figura 50 sao mostrados os resultados das simula¢oes do MOPSO

para o equipamento 28 (subwoofer livingroom). Com resultados similares, pode-se notar
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Figura 48 — Comportamento das solugoes para particulas de tamanhos distintos.
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Figura 49 — Evolucao do tempo de simulagao para diferentes tamanhos de particulas.
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que as solugodes sao parecidas mesmo a partir das 25 iteragoes para uma simulagao da

técnica. J4 para o nimero de particulas, para este equipamento praticamente nao houve

diferenca para o tamanho do enxame. Tanto para pequenos enxames de 25 particulas como

para maiores de 100 particulas os resultados foram parecidos. Entretanto, para o tamanho

L da particula, o resultado foi similares a outros ja encontrados. Particulas menores de

tamanho 144 encontraram melhores resultados, enquanto que para particulas maiores os

resultados foram mais distantes do Pareto front.

Figura 50 — Solugoes do MOPSO para o equipamento 28 (subwoofer__livingroom.).
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Tabela 6 — Melhores pardametros encontrados para o NSGA-II.

Nome Valor
Quantidade de Individuos 50
Nimero de Geragoes 100
Dimenséao dos Individuos 144

Probabilidade de Cruzamento | 90%
Probabilidade de Mutacao 10%

equipamento 38 (bedroom__chargers). Com resultados equivalentes, percebe-se que mesmo
a partir de 25 iteracoes os resultados pouco variaram. Assim também aconteceu para o
numero de particulas na simulacido. Resultados melhores apareceram para enxames maiores,
mas, mesmo assim, para numeros de particulas maiores que 50 os resultados ja foram
aproximados. Por fim, como analise do tamanho L da particula, para este equipamento o
mesmo resultado se repetiu. Particulas de tamanho 144 obtiveram os melhores resultados,

de mono andlogo aos outros equipamentos.

Figura 51 — Solugoes do MOPSO para o equipamento 38 (bedroom__chargers).

>

=

3
|

440 420
4 W 25 TteragBes | ® 25 Particulas ] o o L=144
4207 = o © 50 Iteragdes 420 B N m 50 Particulas 400 oy m =288
g E ap & 75 Tteragdes E 400 3 %o © 75 Particulas E 1 o4 *  L=1440
4003 - @ 100 Iteragdes E 8§58 4 4100 Particulas | °e & L=2880
2 3 2603 ° 8503 [
] 380 B K 380 " g
© 380 0% % 03807 L
s 3 L] €360 © '.. [ ] o
8360 =y g 1 - 8360 ] "
£ LS g7 I g ] &,
340 ] E ]
& -, & 320 }% & 340 21
8 9 'y £320 oo €340 .
8320 om 8300 L Y g LW
1 N E 3 320 ]
300 . 280 s ] =
280 260 300 e
30,000 40,000 50,000 60,000 70,000 30,000 40,000 50,000 60,000 70,000 30,000 35,000 40,000 45,000 50,000 55,000 60,000 65,000
Tempo total de uso (s) Tempo total de uso (s) Tempo total de uso (s)

5.2.3 Comparacdes entre as técnicas

Para comparar o desempenho das técnicas, o NSGA-II e o MOPSO foram aplicados
aos dados de outros equipamentos, utilizando os melhores parametros encontrados para os
equipamentos acima analisados, mostrados na tabela 6 para o NSGA-II e tabela 7 para
o MOPSO. Para cada equipamento testado e para cada técnica, foram executadas 30
simulacoes e, de maneira aleatoria, duas amostras foram selecionadas e aplicadas ao teste

de hipdtese de Wilcoxon (como citado na se¢ao 2.5.3).

Desse modo, as técnicas foram aplicada aos dados de cinco equipamentos sele-
cionados da tabela 2 (3 - solar_thermal lamp, 6 - dishwasher, 7 - tv, 9 - htpc, 13 -
microwave) e, para cada equipamento, foram realizadas 30 simulagdes. Em seguida, para
cada equipamento, duas amostras foram selecionadas aleatoriamente e aplicadas ao teste
de hipdtese de Wilcoxon, para verificar se o comportamento dos resultados eram estatisti-
camente semelhantes. Em todos os casos (e para ambos os algoritmos) os resultados foram
positivos, significando que as solucoes encontradas tinham comportamento semelhante nas

simulagoes selecionadas.
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Tabela 7 — Melhores parametros encontrados para o MOPSO.

Nome Valor
Quantidade de Particulas 50
Numero de Iteragoes 50
Dimensao das particulas 144
cl ec? 2
Peso de inércia 0.8
Probabilidade de Mutacao 40%
Fatores de divisao da grade adaptativa | 5,5

Desse modo, escolheu-se aleatoriamente para outros os equipamentos outra solucao
de cada simulacdo e o valor do hipervolume foi calculado. Os resultados em valor de

hipervolume e tempo de simulagao para as duas técnicas sao mostrados na figura 52.

Figura 52 — Valores de hipervolume e de tempo de simulagao para as duas técnicas nos
equipamentos analisados.
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Com base nos valores de hipervolume, pode-se ver que o NSGA-II, possivelmente,
pelo fato de ter uma capacidade maior de exploracao do espago de busca, conseguiu
encontrar melhores solucoes para todos os equipamentos testados. Além disso, possui tempo
de simulacao bem mais baixo que o MOPSO para simulac¢ées dos melhores parametros.

Desse modo, nota-se que o NSGA-II é a técnica mais indicada para este sistema proposto.

5.3 RIER - Resultados para reducdo de Energia

A abordagem proposta neste trabalho pode ser implementada e aplicada a diversos
equipamentos de uma residéncia, permitindo assim, uma redugao no consumo de energia
dos equipamentos em conjunto. Como visto na secao 5.2.3, a técnica NSGA-II foi a que
obteve os melhores resultados para a simulagao deste problema. Sendo assim um cenario
criado é com um exemplo de reducao de energia se caso a abordagem proposta fosse

aplicada aos 12 equipamentos descritos na tabela 2.
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Neste cenario, os conjuntos de solugoes encontrados através da técnica NSGA-II,
foram divididos em 3 regides. Como ja explicado na secao 4.2.3, a regiao 1 é referente a
solucbes que possuem um maior distancia para o perfil por produzirem uma reducgao de
energia mais consideravel. Por outro lado, a regido 3 seria uma regiao que menos afetaria o
conforto do usuario, por possuir menor distancia para o perfil atual de uso do equipamento.
Entretanto, solugoes desta regiao produzem uma menor reducao do consumo de energia.

Por fim, a regiao 2 é referente a solugoes intermediarias entre as regioes 1 e 3.

Desta maneira, todos equipamentos selecionados foram simulados com a técnica
NSGA-II e os resultados foram divididos em trés regides distintas de tamanhos similares.
Para facilitar a comparacao, uma solucao central foi escolhida de cada regiao e comparada
com as demais. Este procedimento sera descrito e em seguida um exemplo com todos os

equipamentos sera mostrado.

5.3.1 Exemplo de Reducdo de Energia para um Equipamento

Na primeira parte da figura 53 pode-se ver um exemplo de perfil encontrado para o
equipamento 3 (solar_thermal lamp). Além disso, na segunda parte desta mesma figura,
tem-se o percentual de reducao alcangado para solugoes obtidas da aplicacao da técnica
de otimizacao utilizando os parametros mostrados na tabela 6. Acompanhando a ideia
anterior do Pareto front, & medida que o conforto diminui, o percentual de reducao de
energia também diminui. Percebe-se que as solucgoes variam entre 40% e 70% de reducao

de energia para o perfil atual.

Figura 53 — Perfil de Uso encontrado e Solugoes obtidas pelo NSGA-II para o equipamento
3 (solar_thermal lamp) e seus percentuais de redugao.
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Entao, este conjunto de solugoes foi ordenado pelo percentual de reducao de
consumo e dividido em trés regioes de mesmo tamanho, nesse caso 17 solucoes para cada

regiao, como pode ser visto na figura 54.

Em seguida, para cada regiao do conjunto de solu¢oes obtido, uma solugao central

foi escolhida. Os histogramas expandidos de uso destas trés solugoes podem ser vistos



Capitulo 5. Resultados 64

Figura 54 — Solugoes dividas em regioes e solugoes selecionadas de cada regiao do equipa-
mento 3 (solar_thermal lamp).
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Tabela 8 — Redugao de energia para solugoes selecionadas do eq. (solar thermal lamp).

SolugaoRegiao | Distancia para o perfil | Tempo total de Uso | Reducao
1 430 40200 66%
2 373 52800 55%
3 319 65400 44%

na figura 55. Além disso, na tabela 8, pode-se ver os valores de reducao de energia para
cada solucao selecionada. Em comparacao com o perfil da figura 53, a primeira solugao
possui um histograma mais economico, sendo a solucao sugerida de tempo valor total
de uso (e consequentemente menor energia), a segunda j& possui uma utilizagao (e uma
menor redugao de energia) e a terceira maior ainda. Sabendo-se que o perfil de uso deste
equipamento mostrado possui um tempo total de uso de 117937 segundos, encontrou-se
que as solucgoes encontradas obtiveram, respectivamente, 66%, 55% e 44% de reducao do

tempo de uso e, por conseguinte, do consumo de energia.

Além do mais, para estas execucoes do algoritmo, o nimero de simulagoes ficou
em torno de 4000 simulagdes, ou seja, 4000 individuos do espago de busca foram avaliados.
Sendo o espaco de busca da ordem de 83919 (86400 indices de 8 posigoes cada - [0 7]),
explorou-se um subconjunto minimo deste espaco, em apenas 15 segundos, encontrando-se

boas solucoes para o problema.

Figura 55 — Exemplos de solugoes encontradas para o eq. (solar_thermal lamp).
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Tabela 9 — Redugoes minimas e maximas para cada equipamento referentes as melhores
solugoes encontradas.

ID | Descrigao Reducao Minima | Redugdo Maximas
3 | solar thermal lamp 42% 65%
6 | dishwasher 42% 66%
7 | tv 43% 64%
9 | htpc 38% 61%
13 | microwave 41% 64%
17 | amp_ livingroom 29% 76%
18 | adsl router 46% 65%
25 | lighting circuit 81% 47%
28 | subwoofer livingroom | 41% 62%
32 | kitchen_phone&stereo | 43% 63%
37 | kitchen radio 39% 61%
38 | bedroom_ chargers 41% 76%

5.3.2 Reducao de Energia para varios Equipamentos

Nesta etapa, seguindo a mesma ideia da secao 5.3, a técnica NSGA-II foi aplicada
a todos os 12 equipamentos selecionados. Na tabela 9 pode-se ver as redu¢oes minimas e
maximas encontradas para cada equipamento distinto. Alguns equipamentos encontraram
solugoes melhores que outros por serem de menor uso semanal ou por possuirem um uso
mais continuo. Em seguida, a partir da divisao das solugoes em regioes e selecao de uma
solucao central por regiao, tem-se uma média de reducao para os 12 equipamentos em

conjunto.

Na figura 56 pode-se ver uma média de reducao de energia para os 12 equipamen-
tos simulados em conjunto. Apesar de nao serem todos os equipamentos da residéncia
simulada, d& para se notar que o compartamento da abordagem proposta se repetiu para
os equipamentos e foi possivel obter médias de redugao de consumo de energia de 45% a
até 65%. Variando entre solug¢oes com redugoes mais consideraveis a solugoes com redugoes

de energia menos impactantes, afetando menos o conforto do usuario.

Na pratica estes resultados poderiam ser apresentados a algum usudrio e, baseado
no modo de operagao escolhido, um acompanhamento da utilizacao dos equipamentos
poderia ser realizado para assim sugerir desligar os equipamentos quando fossem utilizados
fora do horario recomendado. Utilizando-se dados reais de consumo dos equipamentos, ao

invés da base de dados, perfis reais podem ser obtidos e aplicados ao sistema inteligente.

5.4 Conclusao

Nesta se¢ao foram apresentados os resultados obtidos para simulagao da técnica

proposta no ambiente experimental descrito. Inicialmente foram mostrados e descritos
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Figura 56 — Percentual de reducao médio ao se aplicar a abordagem a todos os equipa-
mentos por regiao de conforto.

100

I
S
L1

o
IS)
|

N
=)
[

N}
<}
il

Reducao de Energia (%)

o

Regioes de solugoes

exemplos de perfis de uso encontrados para um equipamento selecionado da casa. Em
seguida, parametros das técnicas de otimizagao NSGA-II e MOPSO foram simulados e
avaliados, em busca dos melhores parametros para o problema deste trabalho. Por fim,
todos os equipamentos selecionados foram simulados e as solugoes dividas em regioes,
provendo redugdes de consumo de energia de 40% a até 70%, a depender da regiao. Como
ja dito anteriormente, até o presente momento nao ha métodos parecidos na literatura que
a partir da mesma fonte de dados produza o mesmo tipo de saida para assim permitir
a comparacao dos resultados. Trabalhos na literatura buscam encontrar perfis de uso
dos equipamentos para outro tratamento com as informagoes, ou buscam controlar os
equipamentos diretamente para reduzir o consumo de energia. Neste trabalho, encontrou-se
perfis de uso dos equipamentos para recomendacao de novos perfis, visando a redugao,

sem afetar o consumo.
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6 Conclusao

Nesta secao serao apresentados os comentarios finais deste trabalho de dissertacao,
comecando pelos resultados obtidos para perfis de equipamentos, seguidos por resultados
encontrados por cada técnica e resumo da redugao de energia obtida. Por fim, serao
comentados alguns trabalhos futuros que poderao ser realizados como continuagao deste
trabalho.

Através deste trabalho foi proposta uma abordagem de recomendacao de uso
de equipamentos para redugao de energia em casas inteligentes. Para isso, foi proposta
uma técnica baseada em perfis de uso atuais de cada equipamento e utilizou-se técnicas
de otimizacao multiobjetivo para encontrar perfis de uso que sejam de menor consumo
energético, mas que sejam similares aos perfis de uso atuais do usuario. Estes perfis de
saida podem ser aproveitados de muitas maneiras como, por exemplo, para recomendar os
horarios de uso de cada equipamento ou recomendar cotas de uso semanal através de uma

meta de gastos com energia.

A abordagem proposta possui duas etapas principais. A primeira tem como objetivo
obtencao dos perfis de utilizagdo dos equipamentos a partir de dados de consumo de energia
coletados periodicamente. A segunda etapa busca novos perfis de utilizacao de equipamentos

através de utilizacao de técnicas multiobjetivo a partir do perfil de utilizacao atual.

Para encontrar os perfis de uso dos equipamentos a partir da base de dados, uma
técnica utilizando centroides e distancia Fuclidiana foi utilizada, para encontrar a semana
que possuisse a menor soma de distancias para as outras, indicando que esta poderia

representa-las.

Em seguida, estes perfis de uso de cada equipamento foram aplicados as técnicas
de otimizacdo NSGA-II e MOPSO em busca de novos perfis de uso que fossem similares
aos perfis encontrados mas que possuissem um tempo total de uso menor que o atual,
reduzindo assim a energia consumida. Para cada técnica foi realizada uma busca pelos
melhores parametros que compensassem em numero de simulagoes e tempo de simulacao.
Em seguida, as técnicas foram aplicadas a outros equipamentos e comparadas utilizando a
métrica de hipervolume. Nos resultados obtidos, a técnica NSGA-II obteve os melhores

resultados para todos os equipamentos testados.

Em seguida, para um conjunto de solugoes obtido, foi proposto um exemplo de
como as solugoes podem ser utilizadas, ao se dividi-las em regides. Cada regiao seria
formada por solugdes que ou se afastam mais do perfil atual mas que reduzem mais energia
ou que sejam mais proximas do perfil mas que provoquem uma redu¢do menor no consumo

de energia. Para a regido com reducoes menos considerdaveis, obteve-se uma média de 45%
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Tabela 10 — Tabela comparativa dos trabalhos relacionados.

Autor Dados Conforto Perfil de Uso Reduga(? Técnica Recomendagao Feedba,d?
de Energia do Usuario
. . - . Eventos - . Sistema de Regras . .
> ULAE ot al., 2 < S Na “ S
(SCHWEIZER et al., 2015) Sim Liga/Desliga Nao Sim o Eventos Sim Sim
(CHAO et al., 2010) Sim | Dados de Cargas Nao Sim Sistema de R.cgras Sim Sim
e Ontologia
COTTONE et al., 2013 Sim Dados de Cargas Nao Sim Modelo Oculto Sim Nao
( . g
de Markov
(MAHMOOD et al., 2014) Sim | Dados de Cargas Sim Nao Técnica Propria Sim Sim
(ANVARI-MOGHADDAM ef al., 2015) | Sim | Lcmperatura Sim Nio Otimizagao Sim Sim
¢ Cargas Multiobjetivo
(MISSAOUI et al., 2014) Sim | Dados de Cargas Sim Nao Técnica Prépria Sim Sim
(TEICH et al., 2014) Sim Temperatura Sim Nio Redes Neurais Sim Sim
. . . Otimizagao . _
RIER Sim  Dados de Cargas Sim Sim Wit e Sim Nao

de reducao de energia. J& para a regiao com solugoes mais consideraveis, obteve-se uma
média de reducao de 65%.

Como mostrado, o conjunto obtido prové a liberdade de escolha para o sistema de
recomendacao a depender do modo de operacao, o qual influencia na flexibilidade para
mudanca no perfil atual de uso do equipamento e na redugdo de consumo desejada pelo

usuério.

A tabela 10 mostra a tabela comparativa entre os trabalhos relacionados anterio-
mente descritos e este trabalho. Apesar deste trabalho por enquanto nao utilizar nenhum
feedback do usuario, permitiu utilizar dados de cargas para obtencao de perfis de uso
dos equipamentos e recomendar modos de utilizacao para redugao de energia baseado no

conforto do usuario.

6.1 Trabalhos Futuros

Como continuacao desta pesquisa, pretende-se utilizar técnicas de aprendizado de
maquina para se detectar a semana centroide com mais eficacia. Além disso, o trabalho
pode ser expandido para um maior detalhamento das divisdes dos dados para determinacao

dos perfis de uso, obtendo, assim, perfis mais detalhados para épocas distintas de uso.

Ademais, a aplicagao de outras técnicas de otimizacao multiobjetivo na recomen-
dacao, a fim de encontrar uma que seja robusta com relacdo aos diversos padroes de

utilizacao dos equipamentos.
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