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Resumo

Nos ultimos anos, o consumo de energia elétrica tem aumentado gradativamente em todos
os setores, especialmente em ambientes residenciais. Esse aumento ocorre, principalmente,
devido ao surgimento de novos aparelhos elétricos. Por este motivo, vdrias solugées tém
sido propostas pelo governo e pela industria na tentativa de minimizar o consumo de
energia elétrica em residéncias. Dentre as abordagens propostas, destacam-se a
conscientizacdo das pessoas, uso de fontes de energia renovaveis e a criacdo de aparelhos
inteligentes. Além disso, o uso de Tecnologias da Informacdo e Comunicacdo (TICs) em
ambientes inteligentes tem sido visto como uma alternativa interessante para lidar com este
problema. A ideia é que as residéncias sejam instrumentadas com sensores e atuadores com
objetivo de monitorar as atividades das pessoas e, por meio disso, gerenciar o consumo de
energia elétrica com base nos seus habitos.

Nesse contexto, este trabalho propde e valida um método capaz de economizar
energia com base nas atividades dos usudrios em um ambiente inteligente utilizando
técnicas de inteligéncia artificial. O objetivo é identificar os aparelhos relacionados as
atividades dos usudrios e fazer recomendag¢des ao longo da execug¢do dessas atividades,
evitando tais desperdicios. O método proposto, denominado de AAEC (Activity-Appliance-
Energy Consumption), é capaz de analisar um conjunto de dados coletados pelos sensores
disponiveis no ambiente, reconhecer automaticamente as atividades dos usuarios e
recomendar acdes que visam a contenc¢do de gastos. Testes feitos com uma base de dados
real mostram que o método proposto é capaz de economizar até 35% de energia elétrica. De
maneira geral, a inclusdo do método AAEC se mostrou uma boa solucdo para auxiliar as
pessoas a poupar energia sem que haja esforco na mudanca de comportamento do
individuo, contribuindo para o uso consciente de energia e no desenvolvimento de uma

sociedade sustentavel.

Palavras chaves - Ambiente Inteligente, economia de energia, reconhecimento de
atividades.



Abstract

In recent years, power consumption has gradually increased in all sectors, especially in
residential areas. This increase is mainly due to the emergence of new electrical appliances,
for this reason, several solutions have been proposed by government and industry in order
to minimize the energy consumption in homes. Among the proposed approaches, people's
awareness, use of renewable energy sources and the creation of intelligent devices
are highlighted . In addition, the use of Information and Communication Technologies (ICTs)
in smart environments has been seen as an interesting alternative to deal with this problem.
The idea is that the residences are instrumented with sensors and actuators in order to
monitor people activities and, thereby, manage the power consumption based on their
habits.

In this context, this work proposes and validates a method to save energy through
user activities in an intelligent environment using artificial intelligence techniques. The goal
is to identify the devices related to user activities and make recommendations during their
execution, avoiding waste. The proposed method, called AAEC (Activity-Appliance-Energy
Consumption), is able to analyze a set of data collected from sensors available in the
environment, after it recognizes user activities and recommends actions aimed at cost
containment. Tests on a real database shown that the proposed method is able to save up to
35% of electricity. In general, the inclusion of AAEC method was a good solution to help
people save energy without effort on individual behavior changes, contributing to the

conscious use of energy and to the development of a sustainable society.

Key words — smart environment, energy saving, activity recognition
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Capitulo 1

Introducao

A Internet das Coisas (do inglés, Internet of Things - 10oT) é um novo paradigma que surgiu
com objetivo de integrar e conectar objetos (sensores, aparelhos elétricos, dispositivos
moveis, etc) para melhorar a qualidade de vida das pessoas [C. Perera et al. 2013]. Esse
conceito tem sido empregado para fomentar o desenvolvimento de Cidades Inteligentes (do
inglés, Smart Cities) por meio do emprego de tecnologias da informagdo e comunicagdo
(TICs).

Tornar uma cidade “inteligente” tem sido visto como uma estratégia para minimizar
os problemas gerados pelo explosivo crescimento da populacdo em areas urbanas. Assim, a
instrumentacdo das cidades com sistemas de informagcdes complexos tem sido visto como a
melhor alternativa para integrar a operacdao dos servicos e infraestruturas urbanas como
construcdes, transporte, distribuicdo de energia e agua, saude e seguranca publica [Harrison
et al., 2011].

O uso eficiente dos recursos energéticos tem recebido uma atencdo particular, visto
gue na maioria dos paises a producao de energia depende de recursos naturais esgotaveis.
Nos EUA, por exemplo, a agéncia internacional de energia (IEA) estima que o consumo de
energia continuara crescendo cerca 25% entre 2010 e 2020 [S. Tompros et al., 2009]. No
Brasil, este consumo vem aumentado gradativamente. Em 2012, o pais consumiu 448.1
TWh, valor 3,5% acima do consumido em 2011 [EPE, 2013].

Na tentativa de tornar o uso de energia elétrica mais eficiente, entidades
governamentais e a industria tém empregado um conjunto de ag¢des visando minimizar o
consumo de energia, dentre as quais se destacam: i) A conscientizacdo da sociedade em criar
bons habitos de consumo; ii) A utilizacdo de fontes de energia alternativas e renovaveis

como, por exemplo, energia edlica, solar, biogds e geotérmica; e iii) A criagdo de aparelhos
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doméstico com funcionalidades para minimizar o consumo de energia como as smart TVs e
as geladeiras inteligentes.

Além dessas acles, a instrumentacdo de ambientes com sensores, atuadores e
outros dispositivos conectados em rede também tem ganhado muito destaque nos ultimos
anos. A ideia basica por tras desses ambientes inteligentes (do inglés, Ambient Intelligence -
Aml) [C. Ramos, 2008] é que, o enriquecimento de um ambiente com TICs possibilita o
desenvolvimento de sistemas de gerenciamento e controle baseados nas informagdes em
tempo real e no histérico dos dados acumulados.

Nesse contexto, sistemas de gerenciamento de energia doméstica (do inglés, Home
Energy Management System - HEMS) [Khan, 2013] tém sido propostos para dirigir e
controlar a infraestrutura elétrica e os eletrodomésticos em uma residéncia. No entanto, a
maioria das solucdes existentes é projetada com escopo limitado, tais como controle de
iluminacdo com detec¢do de movimento, controle do clima com base na temperatura
interna do ambiente, e controle para ligar e desligar aparelhos elétricos.

Por outro lado, as atividades desenvolvidas pelos usuarios tém impacto consideravel
na quantidade de energia consumida em ambientes residenciais. C. F. Lai et al. [2012]
afirmam que o consumo de energia dos aparelhos elétricos esta diretamente ligado as
atividades humanas e que uma quantidade significativa de energia poderia ser economizada
se os aparelhos se ajustassem de acordo com as necessidades reais dos usuarios.

Este trabalho especifica um novo método, denominado AAEC (Activity-Appliance-
Energy Consumption), capaz de reconhecer as atividades dos usuarios com base na relagao
atividade/aparelhos e recomendar agbes para evitar desperdicios de energia elétrica. O
método proposto emprega um algoritmo de arvore de decisdo para gerar um modelo capaz
de reconhecer automaticamente as atividades desenvolvidas pelo usudrio e um algoritmo de
rangueamento usado para definir a importancia de cada aparelho em relagdo a determinada
atividade. Os resultados dos experimentos baseados em dados reais obtidos no projeto MIT
(Massachusetts Institute Technology) para reconhecimento de atividades em ambientes
residenciais [E. M. Tapia, 2004] mostram uma economia média de 35% no consumo de

energia, comprovando a viabilidade da utilizacdo do método AAEC em ambientes reais.
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1.1. MOTIVAGAO

O reconhecimento das atividades dos usuarios tem sido empregado para multiplos
propdsitos, incluindo monitoramento de pessoas idosas [B. Najafi et al., 2003], auxilio de
pessoas com deficiéncia mental [APA, 1994], controle de casas inteligentes [Vazquez et al.,
2011], atividades esportivas [M. Ermes, 2008] e outros. Recentemente algumas pesquisas
tém sido desenvolvidas visando fornecer meios para economizar energia com base na
relacdo entre atividades e aparelhos elétricos [Z. Cheng and Y. Ozawa, 2012] [M. Weng et
al., 2012][C. F. Lai et al., 2012][S. Lee, 2010]. Entretanto, os resultados mostram que as
pesquisas nessa area ainda estdo em seu estdgio inicial, pois identificar padrdes de consumo
e desperdicios de energia observando o comportamento dos usuarios ndo é uma tarefa
trivial, visto que, as pessoas possuem estilos de vida diferentes e suas atividades mudam
com o passar do tempo.

A verificacdo destas atividades é uma solucdo relevante para evitar tais desperdicios,
como também ajudar na preservacdo de recursos naturais de forma indireta. Neste
contexto, o uso de TICs tem ajudado na manipulacdo de informacdes fisicas de um ambiente
por meio dos sensores e atuadores, possibilitando o desenvolvimento de sistemas
computacionais capazes de capturar a interacdo entre o ambiente e as atividades dos
usuarios.

Entretanto, estabelecer a relacdo entre aparelhos e atividades de forma automatica
ndo é simples. A solucdo proposta deve se preocupar com nivel de importancia que cada
aparelho possui com a atividade que esta sendo executada. Além disso, um aparelho pode
estar envolvido diretamente com mais de uma atividade. Em geral, esse nivel de importancia
é determinado pela frequéncia dos aparelhos nas atividades e pode ser obtido de diferentes
formas [M. Weng et al., 2012] [C. F. Lai et al., 2012] [S. Lee et al., 2012].

Para tratar esse problema, este trabalho propde o uso de um modelo vetorial
[OLIVEIRA 2007], muito utilizado na area de recuperacdo de informacdo, para estabelecer

relacdo entre atividade e aparelho de forma consistente.
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1.2. OBIJETIVO

A necessidade de instrumentacdo de ambientes com sensores e atuadores e o
desenvolvimento de programas que visam aprimorar as atividades didrias das pessoas
tornando o ambiente cada vez mais confortavel tem sido cada vez mais comum.

Nesse contexto, este trabalho desenvolve e valida um método capaz de minimizar o
consumo de energia elétrica em residéncias por meio da relacdo entre a atividade
desenvolvida pelo usuario e aparelhos elétricos associados a atividade.

Para alcancar o objetivo geral dessa pesquisa, um conjunto de objetivos especificos

devem ser alcangados, dentre os quais destacam-se:

e Desenvolvimento de um algoritmo para reconhecer as atividades do usuadrio
utilizando classificadores baseados em arvore de decisao;

e Construcdo de um algoritmo de ranqueamento que define a importancia de cada
aparelho em relagdo a determinada atividade utilizando o modelo de espaco
vetorial;

e Construgdo de um algoritmo para recomendar a¢des que minimizam o consumo de

energia, levando em consideracdo os aparelhos envolvidos durante sua execucao.

1.3. CONTRIBUICOES

Esta pesquisa alcancga as seguintes contribuicdes cientificas:

e Um algoritmo que identifica as possiveis atividades através da analise dos
aparelhos em operacdo. Utilizando modelo vetorial, o algoritmo proposto define
niveis de importancia (rank) de cada atividade em relacdo a um conjunto de
aparelhos. A contribuicdo estd na aplicacdo do modelo vetorial em um cenario
diferente, pois comumente este modelo é aplicado na area de recuperacao da
informacdo. Neste cendrio, as atividades sdo equivalentes aos documentos e os
aparelhos aos termos do documento.

e Um algoritmo que ranqueia os aparelhos de uma determinada atividade. O
objetivo é definir o nivel de importancia dos aparelhos relacionados a uma

atividade a partir da analise da frequéncia de utilizacdo destes aparelhos em
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outras atividades. A contribuicdo esta no algoritmo de ranqueamento proposto
neste trabalho.

e Um mecanismo capaz de recomendar agdes com base nos tipos de aparelhos,
levando em consideracdo a necessidade de presenca do usudrio e a capacidade
de prever o tempo dos aparelhos em operagdo. A contribuicdo estd no
mecanismo que trata e recomenda diferentes acdes de acordo com os tipos de

aparelhos.

1.4. ORGANIZAGAO DA DISSERTACAO

O Capitulo 2 trabalha os principais conceitos e ferramentas utilizadas nesta pesquisa,
fornecendo informagGes necessarias para o entendimento da proposta. Os conceitos estao
divididos em grupos separados por areas e estdo postos de forma a facilitar o entendimento
do método AAEC.

O Capitulo 3 apresenta os trabalhos correlatos, onde sao divididos em dois grupos:
reconhecimento de atividade e economia de energia. E relevante enfatizar que o
reconhecimento de atividade e trabalhos de economia de energia sdo areas de pesquisas
diferentes. Logo, € comum que esses assuntos sejam tratados separadamente. Entretanto
existem trabalhos que utilizam ambas as areas, propondo uma solu¢cdo de economia de
energia baseada na atividade do usuario.

O Capitulo 4 apresenta a proposta dessa pesquisa dividida em duas partes: A
primeira mostra uma visao geral do método AAEC por meio de uma arquitetura e a segunda
apresenta detalhes do método modelado na linguagem BPMN.

O Capitulo 5 descreve o projeto e a implementacdo do método AAEC. Todos os
processos sao mostrados na pratica sobre uma base de dados real com a aplicacdo dos
algoritmos desenvolvidos. Em seguida, sdo expostos os resultados do método AAEC,
envolvendo testes com a drvore de decisdo e o quanto o método economizou energia no
cendrio de teste.

Por fim, o Capitulo 6 apresenta as consideracdes finais do trabalho, destacando as
contribuicbes e os resultados obtidos com o método AAEC. Também serdo sugeridos
trabalhos futuros que podem melhorar o método AAEC com adicdo de novas

funcionalidades.
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Capitulo 2

Fundamentacao Tedrica

Este capitulo introduz os conceitos e as definicdes necessdrias para o entendimento deste
trabalho. A primeira secdo apresenta os conceitos e caracteristicas de Internet das coisas e a
sua relagdo com ambientes inteligentes. A segunda se¢dao faz uma breve descricdo sobre a
area de economia de energia e sistemas de gerenciamento de energia para casas
inteligentes (HEMS). O HEMS ¢é projetado para monitorar e gerenciar o consumo de
aparelhos domésticos em ambientes inteligentes. A terceira secdo apresenta os processos,
métodos e técnicas desenvolvidos para reconhecer atividades. A quarta se¢do descreve o
relacionamento entre a drea de reconhecimento de atividade e a drea de economia de
energia, bem como o modelo de ranqueamento, denominado de modelo vetorial, utilizado
neste trabalho para determinar o nivel de importancia de um aparelho em uma determinada

atividade.

2.1. INTERNET DAS COISAS

Esta secdo explica um breve resumo do novo paradigma da Internet das coisas (do inglés,
Internet of Things - loT). Ndo é objetivo deste trabalho fornecer detalhes sobre a loT,
somente o suficiente para o entendimento da solucdo e o uso desse conceito dentro de
ambientes inteligentes.

A loT ainda ndo possui um conceito bem definido, varios trabalhos definem loT de
diferentes formas [P. Guillemin and P. Friess, 2009][K. Ashton, 2009][T. Lu and W. Neng,
2010][European Commission, 2008], mostrando que a area ainda estd dando seus passos
iniciais. Embora existam varios conceitos, todos convergem para o mesmo sentido e um dos
conceitos mais aceitos pela comunidade cientifica é o proposto por Guillemin and Friess

[2009]:

19



“A Internet das coisas permite pessoas e coisas serem conectadas a qualquer hora em
qualquer lugar, utilizando qualquer rede ou servigo”.

A ideia bdsica deste conceito estd na variedade de “coisas” ou “objetos” que estdo
interconectados por modernas tecnologias de telecomunicagao tais como identificagao por
radio frequéncia (do inglés, Radio-Frequency Identification - RFID), sensores, atuadores,
dispositivos moveis, pilhas de protocolos, web semantica, processamento de dados,
comunicacdo, etc. Tais tecnologias sdo capazes de interagir entre si e colaborar com seus
vizinhos para alcancar um objetivo comum [L. Atzori et al., 2010].

Dentre as tecnologias citadas, as redes de sensores (do inglés, Sensor Network) [J.
Yick, 2008] tém uma forte relagdo com loT, por isso sdo consideradas um componente
essencial. Uma rede de sensores é um conjunto de nds sensores que se conectam e
comunicam entre si por meio de cabos ou tecnologias sem fio [C. Perera et al., 2013].
Atzoriet et al. [2010] consideram as redes de sensores com uma ponte do mundo real para o
mundo virtual, pois os sensores sdo capazes de informar a um computador a situacdo de um
ambiente fisico, propiciando possibilidades de a¢bes diversas com base nas informacgdes
extraidas do ambiente.

A capacidade de extrair informa¢des do ambiente fisico por meio dos sensores e a
implementagao de uma camada de inteligéncia para tratamento e decisdo dos dados,
possibilitam a criacdo de ambientes inteligentes (do inglés, Ambient Intelligent - Aml). Perera
et al. [2013] definem Aml como sendo um ambiente digital proativo e sensivel que da
suporte diario as atividades das pessoas. O Aml é uma combinacdo de diferentes tecnologias
que coletam informagdes do ambiente fisico e geram conhecimento através de um
processamento computacional, reagindo a estimulos do usuario de forma transparente.
Neste contexto, Aml pode ser aplicado em diferentes dominios, como: transporte e logistica
[S. Karpischek et al., 2009], saude [C. Buckl et al., 2009], automacdo de ambientes (casa,
escritério, prédios) [Khan et al., 2013] e social [E. Welbourne et al., 2009]. A solucdo
proposta neste trabalho estd focada no dominio de automacdo de ambientes residenciais,

cujo objetivo é economizar energia com base no comportamento dos usuarios.

2.2. ECONOMIA DE ENERGIA ELETRICA

O aumento no emprego de TICs para automacdo de ambientes nos ultimos anos tem se
tornado cada vez mais evidente. Prédios, casas e escritorios inteligentes que controlam as
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lumindrias ou customizam a temperatura do ambiente, estdo se tornando cada vez mais
comuns. O estimulo da criagdo de ambientes inteligentes se da principalmente pela reducao
de custos e a diversidade de tecnologias de sensoriamento e comunicagao existentes.

A diversidade de tecnologias traz a possibilidade de monitorar o consumo de energia
elétrica por meio de sensores e atuadores, abrindo portas para o desenvolvimento de
sistemas capazes de economizar energia. Sensores de presenca, temperatura e umidade
podem ser utilizados para fornecer dados necessarios para ajustar automaticamente o nivel
de conforto em um ambiente e aperfeicoar o uso de energia das diversas fontes
consumidoras, por exemplo, aparelhos eletrodomésticos.

Estes sistemas de monitoramento e controle de consumo de energia sdo comumente
denominados de Sistema de Gerenciamento de Energia. No contexto de ambientes
residenciais, tais sistemas sdao designados como Home Energy Management System (HEMS).

Kailas et al. [2012] definem HEMS como sendo um sistema computacional que
monitora, controla e economiza energia dentro de uma residéncia. Khan et al. [2013] listam
as seguintes possibilidades de aplicagdo do HEMS: monitorar o tempo de uso dos aparelhos,
o consumo no horario de pico, exibir valor atual do consumo de energia, fazer previsao de
consumo, etc.

Dentro de uma casa, os consumidores de energia sdo os aparelhos domésticos. O
HEMS monitora o consumo de energia desses aparelhos por meio de sensores de corrente
elétrica, geralmente denominados de medidores inteligentes (do inglés, smart meters). Os
dados obtidos desses sensores costumam ser enviados para um gateway e posteriormente
sao tratados pelo HEMS [D. Niyato et al., 2011]. A Figura 2.1 mostra uma visao geral de uma
casa inteligente com sensores de corrente elétrica.

Diante desse contexto, este trabalho cria um método que economiza energia por
meio do reconhecimento das atividades dos usuarios com base na analise dos dados
oriundos dos sensores. Tal método pode ser implementado como um mdédulo adicional aos
HEMS existentes, acrescentando mais uma funcionalidade util para economizar energia.
Além disso, o capitulo 4 mostra o processo de economia de energia com base nas categorias

de aparelhos elétricos definidas inicialmente por Niyato et al. [2011].
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Figura 2.1. Casa inteligente com sensores de corrente elétrica. Fonte?,

2.3. RECONHECIMENTO DE ATIVIDADE

O ser humano realiza dezenas de atividades por dia, como tomar banho, assistir televisao
cozinhar, dormir, etc. O conhecimento e controle dessas atividades ajudam a resolver
problemas de varios dominios do dia a dia, por exemplo, monitoramento de pessoas idosas
[Osmani et al., 2008], automacgao residencial [G. Singla et al., 2010], economia de energia [C.
F. Lai et al., 2012] entre outras. Portanto, com a evolucdo dos Aml e a possibilidade de
aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial, permitem que tais atividades sejam
reconhecidas automaticamente.

O reconhecimento de atividades humanas é abordado de diferentes formas. Tapia
[2003] afirma que alguns trabalhos fazem andlises complexas de sinais de sensores, por
exemplo, sensor presenca, videos de cameras e dudio de microfones e outros trabalhos
utilizam RFID para reconhecer atividades. O reconhecimento de atividades por meio de

sensores ainda é um desafio, pois a extracdo de caracteristicas dos sinais e o

http://www.asokatech.com/home-energy-management
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reconhecimento de padrdes por meio de algoritmos de aprendizagem de maquina ainda é
uma tarefa complexa devido a diversidade de cenarios.
Para facilitar os estudos, Orddéfiez et al. [2013] dividem o processo de

reconhecimento de atividade em duas classes:

i) Primeira classe: trata do reconhecimento da atividade dentro de um Aml por
meio de sensores [JehadSarkar et al., 2010][Cook et al., 2009];
ii) Segunda classe: trata do reconhecendo atividades utilizando a computagao

vestivel (do inglés, wearable computing) [U. Maurer et al., 2006].

Este trabalho foca na primeira classe, devido o objetivo ser economizar energia
dentro de um Aml. O reconhecimento de atividade da primeira classe obedece a um
conjunto de etapas bem definidas. Com base nisso, Brgulja et al. [2010] criou um framework
que encapsula essas etapas em um unico processo. A proxima se¢do aborda as etapas do
processo de reconhecimento de atividade nos ambientes inteligentes propostos pelo

framework.

2.3.1. Processo de Reconhecimento de Atividade

Brgulja et al. [2010] prop6s um framework para reconhecimento de atividade que utiliza
técnicas de aprendizagem de maquina e mineracdo de dados. A arquitetura do framework é
formada pelos seguintes elementos: coleta de dados, extracdo de caracteristicas, anotacao
de dados e reconhecimento de atividade.

Coleta de dados: E a primeira etapa do processo, que é dada por meio de sensores,
atuadores e/ou RFID. Essa etapa requer detalhamento do ambiente onde os dados foram
coletados bem como dos dispositivos envolvidos.

Extracao de caracteristica: Esta etapa é responsavel por extrair caracteristicas dos
dados para montar a base que servird como entrada para os algoritmos de aprendizagem de
maquina. Por exemplo: tempo de ativacdo do sensor, horario que a acdo foi realizada,
sensores envolvidos e consumo de energia por cada acao.

Anotagao dos dados: Os dados sdo rotulados para posteriormente serem utilizados

por um algoritmo de aprendizagem de maquina. As atividades sdo vinculadas a
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determinados sensores e o algoritmo de classificagdo prevé qual atividade estd sendo
executada.

Reconhecimento de atividade: Depois dos dados organizados e as caracteristicas
bem definidas, a préxima etapa é aplicar as técnicas definidas para o reconhecimento de
atividade.

Durante os estudos, foi observado que esse processo é seguido por todos os
trabalhos que utilizam técnicas de aprendizagem de maquina. A diferenca entre os trabalhos
estd apenas na aplicacdo de diferentes técnicas, a préxima se¢do aborda com mais detalhes

as técnicas utilizadas em alguns trabalhos de reconhecimento de atividade.

2.3.2. Métodos e Técnicas de Reconhecimento de Atividade

O reconhecimento de atividades humanas pode ser implementada utilizando vdrias técnicas,
por exemplo, légica simples [Z. Cheng and Y. Ozawa, 2012], légica fuzzy [F. ). Orddiez et al.,
2013], ontologias [G. Meditskos et al., 2013] entre outras. Além disso, as técnicas de
aprendizagem de maquina também se mostraram bastante eficientes, devido a possibilidade
de criacdo de modelos especificos para diversos cendrios utilizando apenas um algoritmo. As
técnicas mais comuns utilizadas nos trabalhos de reconhecimento de atividade s3ao as redes
bayesianas [C. F. Lai et al., 2012][ K. Ko and K. Sim, 2008], cadeias escondidas de markov [G.
Singla et al., 2010] e arvores de decisao [N. Brgulja et al., 2010].

O método escolhido para reconhecimento de atividade nessa pesquisa foi a arvore de
decisdao. O motivo da escolha é que este método possui uma maior acuracia em relagao aos
outros métodos do contexto de reconhecimento de atividade, como mostra pesquisa feita
por Huang et al. [2008] e também pelos préprios testes de comparacdo feitos neste
trabalho.

Mas antes de explicar o funcionamento da arvore de decisdo é importante introduzir
conceitos basicos de aprendizagem de maquina para melhor entendimento da aplicabilidade

do método em relacdo a resolucdo do deste problema.

2.3.2.1. Aprendizagem de Maquina

Aprendizagem de maquina (AM) é uma subarea da inteligéncia artificial responsavel pela
criacdo de técnicas e algoritmos capazes de ensinar o computador a aprender com os dados

[Katti Faceli et al., 2011]. Segundo Mitchell [Mitchell, 1997] AM é: “A capacidade de
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melhorar o desempenho na realizagcdo de alguma tarefa por meio da experiéncia.”. Assim, a
AM permite que os computadores aprendam determinado conhecimento através de um
histérico de dados representativo.

A capacidade de aprendizado de uma maquina se baseia em uma hipdtese de
inducdo que pode ser generalizada para todo um conjunto dos dados. O objetivo dos
algoritmos de AM é aprender, a partir de um subconjunto de dados denominado conjunto
de treinamento, um modelo capaz de reconhecer as saida dos atributos do subconjunto de
treinamento com os atributos do conjunto de dados [Katti Faceli et al., 2011].

Cada algoritmo de AM possui um viés indutivo para representar a hipétese, ou seja,
cada algoritmo tem uma forma de representacao diferente. Um algoritmo de arvore de
decisdo, por exemplo, possui uma representagao na qual os nds internos representam uma
pergunta e os nds externos estdo associados a uma classe ou atributo alvo.

As tarefas de aprendizado sao divididas em duas partes [Katti Faceli et al., 2011]:
tarefas preditivas e descritivas.

Tarefas preditivas: Esta relacionada com a previsdao de um rétulo a partir de uma
hipdtese. Os modelos preditivos estdo relacionados com o paradigma de aprendizado
supervisionado. Esse paradigma se baseia na rotulagdo de um conjunto de dados cujas
saidas sdo conhecidas, a partir dai, a hipétese induzida é capaz de predizer valores para
novos exemplos.

Tarefas descritivas: Explora um conjunto de dados a fim de descobrir padrdes
comuns sem a rotulagem de um especialista. Essa caracteristica segue o paradigma de
aprendizado ndo supervisionado, o qual segue o principio da descoberta de padrdes através
do agrupamento de dados, encontrando regras de associacdo que relacionam grupos de
atributos.

Esta pesquisa utiliza aprendizado supervisionado para descobrir a atividade do
usuario, ofertado um conjunto de caracteristica, os dados sdo rotulados com as categorias
das atividades. O modelo foi gerado utilizando a técnicas de AM arvore de decisdo, que sera

explicada com mais detalhe na préxima secao.
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2.3.2.2. Arvore de Decisdo

A arvore de decisdo é uma das metodologias mais utilizada em mineracao de dados.
Esse método utiliza uma estrutura de graficos de fluxo para segregar um conjunto de dados
dentro de varias classes pré-definidas, provendo assim, a descricdo, categorizacdo e
generalizagdo do conjunto de dados [S. Huang et al., 2008].

A arvore de decisdo consiste em trés tipos de nds: né raiz, nds internos e nés folhas.
O nd raiz e os nds internos representam as decisdes de corte que a sentenga vai percorrer,
enquanto que o né folha representa o resultado da classificacdo e cada né é ligado por
ramos.

O modelo légico da arvore de decisdo necessita de uma varidvel alvo e de varidveis
preditoras. Como a variavel alvo é o resultado da busca, seus valores estdo dispostos nas
folhas e as variaveis preditoras estdo no né raiz ou nos nés internos.

O processo de geracdo da arvore pode ser feita por diversos algoritmos, como: o ID3
[G J.R. Quinlan, 1983], classificacdo e regressdo de arvores [L. Breiman et al., 1984], C4.5 [J.R.
Quinlan, 1993], J48 [Witten et al., 2005], BFTree [Witten et al., 2005], DecisionStump [Witten
et al.,, 2005], NBTree [Witten et al., 2005], RandomTree [Witten et al., 2005] entre outras
variacOes desses algoritmos.

Perera et al. [2013] listam algumas vantagens e desvantagens da arvore de decisdo.
As vantagens sdao: Possui uma boa acuracia em arvores pequenas; Bom desempenho em
grandes quantidades de dados; Possui modelos alternativos; e também contém fundamento
matematico e estatistico. As desvantagens sdo: A selecdao do conjunto de caracteristicas
pode ser um desafio; O treinamento de dados é requerido; Os modelos podem ser
complexos em alguns casos; Dificuldade em capturar conhecimentos em bases que contém
muitos atributos.

Esta pesquisa utiliza a arvore de decisdo como método de reconhecimento de
atividade, as folhas da arvore sdo as atividades e os atributos de decisdo sdo os elementos

do comportamento do usuario que levam a execucdo de determinada atividade.

2.4. RELAGAO ENTRE RECONHECIMENTO DE ATIVIDADE E ECONOMIA DE ENERGIA

Como foi observado na se¢do anterior, pesquisas de reconhecimento de atividades

vém sendo estudadas e aplicadas em diversos dominios, especialmente, o de economia de
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energia elétrica. Pesquisas tem sido feitas com a concepg¢do de que as atividades humanas
influenciam diretamente no consumo de energia. Nguyen et al. [2013], por exemplo, citam
varios trabalhos que abordam a relacdo das atividades humanas com o uso de aparelhos
elétricos, os estudos sao feitos principalmente com aparelhos de refrigeracao, aquecimento
ou ventilagdo (do inglés, heating, ventilation andair conditioning - HVAC) [B. Dong et al
2009], iluminagdo [K. Padmanabh et al 2009] e/ou aparelhos conectados a tomadas
inteligentes [A. Marchiori et al 2010].

Analisando as solu¢des de economia de energia baseadas nas atividades dos

usuarios, Nguyen et al. [2013] detectou quatro categorias de pesquisas:

i) Informagao de ocupacdao em tempo real: ideal para melhorar os sistemas de
luminarias com base em localizacdo, por exemplo, ligar uma luz quando o
usudrio entrar no ambiente.

i) Preferéncias de ocupacdo em tempo real: somente técnicas de ocupacdo
baseadas em localizagdo n3ao sao suficientes, o ideal seria adicionar
pardmetros de tempo para evitar aborrecimento do usuario, por exemplo,
desligar a televisdao somente apds 10 minutos da auséncia do usuario, para ter
certeza de que o usudrio ndo ira mais assistir televisao.

iii) Previsdao de padrdes de ocupagdo: o controle de temperatura pode ser um
elemento de previsao da ocupac¢ao do ambiente, ideal para o sistema HVAC.

iv) Detalhamento da atividade: o detalhe da atividade influencia no conforto do
usuario e com base nisso, tomar decisdes especificas em cima de cada
situacdo. Por exemplo, saber exatamente os aparelhos que estdo

desperdicando energia durante uma atividade.

Essas sdo as quatro categorias identificadas com relacdo a trabalhos que economizam
energia com base nas atividades dos usudrios. A solucdo proposta neste trabalho atende
indiretamente todas as categorias, exceto a previsao de padrdes de ocupacao.

Como pode ser visto, as atividades humanas e os aparelhos elétricos estdo
fortemente relacionados. Para representar essa relacdo no meio computacional, geralmente
os autores utilizam algoritmos de ranqueamento para definir o nivel de importancia de cada

aparelho em relacdo a uma determinada atividade.
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Este trabalho utiliza um algoritmo de ranqueamento comumente utilizado na area de
recuperacao de informacgdo (RI) para ranquear textos. Esse algoritmo foi mapeado para
trabalhar com as variaveis “atividades” e “aparelhos” no lugar de “documentos” e “termos”.
Este trabalho tanto prevé o ranqueamento dos aparelhos em relagao as atividades quanto
também faz o processo inverso, ou seja, o ranqueamento das atividades em relacdo a um
conjunto de aparelhos. Isso permite descobrir quais atividades estdao sendo executadas
apenas com informacdes dos aparelhos envolvidos.

A préxima secdo aborda com mais detalhes o processo de ranqueamento

atividade/aparelho e cita os principais algoritmos de ranqueamento existentes.

2.4.1. Algoritmos de Ranqueamento

Os algoritmos de ranqueamento surgiram originalmente para trabalhar com documentos.
Com isso, existem varios algoritmos de ranqueamento de documentos na literatura, Ricardo
e Berthier et al. [2013], por exemplo, citam os principais algoritmos da literatura como:
modelo probabilistico, modelo booleano, modelo vetorial e BM25. N3do é objetivo desta
pesquisa detalhar esses modelos e algoritmos, mas informar que tais algoritmos podem ser
adaptados para outras areas.

Na area de economia de energia e reconhecimento de atividades, os algoritmos de
ranqueamento sao utilizados para ranquear aparelhos elétricos e atividades humanas. Lee et
al. [2010], por exemplo, utilizam uma férmula de similaridade similar ao modelo vetorial,
Weng et al. [2012] propdem uma férmula de ranqueamento baseada em logaritmos e Lee et
al. [2012] utilizam uma férmula de ranqueamento baseada em probabilidades.

Para que esses algoritmos sejam utilizados para fazer o ranqueamento de aparelhos
elétricos é necessario fazer algumas adaptacGes. Geralmente essas adequacbes sdo apenas
de varidveis, ndo alterando a estrutura do modelo. Neste trabalho, por exemplo, os
documentos passaram a ser atividades e os termos do documento passaram a ser aparelhos.

O algoritmo escolhido foi o modelo vetorial. O motivo de sua escolha é que este
algoritmo oferece uma garantia maior de precisdo no ranqueamento, devido os aparelhos
ndo possuirem problemas de redundancia e nem possuir palavras desnecessarias,
equivalente as stop words, no contexto de documentos. Stop words sdo termos que ndo

fazem sentido para o documento, por exemplo, preposi¢do e artigos.

28



Observando o contexto de energia, basicamente os algoritmos comparam os
aparelhos de uma consulta com a colecdao de aparelhos contidos em todas as atividades

retornando as mais relevantes, relacionadas aos aparelhos consultados.

2.4.2. Modelo Vetorial

Esta secdo apresentara o modelo vetorial no contexto de economia de energia, explicando o
funcionamento do processo de ranqueamento dos aparelhos e atividades.

De modo geral, o modelo vetorial consiste na formacao de vetores de aparelhos com
um peso associado. O peso é uma varidvel de decisdo importante que define o grau de
similaridade entre o conjunto de aparelho e atividades. O peso pode ser calculado de varias
formas, neste trabalho o método adotado foi a frequéncia dos aparelhos nas atividades.
Como resultado, a similaridade define as atividades mais relevantes para um conjunto de
aparelhos, isso permite saber, qual atividade estd sendo executada, dado um conjunto de
aparelhos.

Além da frequéncia dos aparelhos em todas as atividades, também foi utilizado como
parametro de decisdo a importancia de cada aparelho na colecdo, essa informacdo pode ser
obtida com o cdlculo do IDF (Inverse document frequency) cuja férmula e funcionamento
serdo mostrados na préxima secao.

Para facilitar o ranqueamento de atividades, o modelo vetorial programa uma técnica
de indexagao por meio de um arquivo invertido. Essa técnica consiste em uma estrutura que
necessita da criacdo de um vocabuldrio de todos os aparelhos distintos que ocorrem em
cada atividade. Cada aparelho possui uma lista invertida com as informacdes de todas as
atividades que contém o aparelho.

Apés a lista invertida construida, o modelo vetorial comeca a formar vetores. Cada
elemento do vetor é uma coordenada dimensional em uma dimensdo ‘n’. Assim, as
atividades podem ser colocadas em um espaco euclidiano de ‘n” dimensdes (onde ‘n’ é o
numero de aparelhos) e a posicdo da atividade em cada dimensdo é dada pelo seu peso. A
Figura 2.2 ilustra um espaco tridimensional em que as coordenadas podem ser expostas. A

proxima secdo detalha o modelo vetorial no ponto de vista matematico.
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Figura 2.2. Representacdo grafica vetorial em que os vetores de documento e expressao das consultas sdo
representados.

2.4.2.1. Representacao do Modelo Vetorial Adaptado para Atividade

Segundo OLIVEIRA [2007] o modelo vetorial é representado em vetores no espago R™, onde
n representa o total de aparelhos e a dimens3o do espaco. Cada atividade forma um vetor
de aparelhos. Logo, tem-se um conjunto de atividades D = (d;,d,,ds...d;) e cada atividade
possui um conjunto de aparelhos d;= (t;,t;,t3...t;) onde t; € o aparelho da atividade. Assim
w; j € 0 peso associado a cada aparelho t; na atividade d;, onde w; j>=0 e cada atividade d;
sera representada por um vetor de pesos d; = (Wy j,W, j, Wi j,Wk41,j,Wn,j) Onde k € 0 nimero
de todos os aparelhos distintos que aparecem na atividade d; . Os aparelhos
{txs1,tks2,tksz, - ty} associados aos pesos {Wyi1,Wki2,Wkis3,.-»Wn} representam os
aparelhos que aparecem em outras atividades. Portanto {t;,t,,t3...t,} sao todos os
aparelhos do vetor da atividade d;, sendo a frequéncia dos termos igual a zero, uma vez que
os aparelhos aparecem apenas em outras atividades.

O peso é calculado levando em consideracdo a quantidade de vezes que o aparelho
aparece na atividade e a importancia que esse aparelho tem para o conjunto de atividades.
A importancia do aparelho sobre toda a colecdo de atividades é definida pelo Inverse

Document Frequency (IDF) dado por:

N
IDF; = logn— (Equacao 1)
i
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Onde N é o numero total de atividades e n; € o numero total de atividades onde o
aparelho t; aparece. O IDF calcula a importancia do aparelho t; no conjunto de atividades D.
E importante salientar que quanto mais o termo aparece na colecdo de atividades, o IDF se
aproxima de zero e a relevancia do aparelho em relagdo ao conjunto de atividades diminui,
ou seja, quanto mais rara a palavra maior seu IDF. A curva logaritmica mostrada na Figura
2.3 mostra que o objetivo do logaritmo é garantir que conforme a frequéncia de um
aparelho aumente, sua importancia em relacao as frequéncias menores diminua, ou seja,
quanto menos o aparelho estiver relacionado com as atividades, maior sera seu IDF e
consequentemente o aparelho serd importante para colecdo de atividade como um todo e

estara fortemente relacionado com alguma atividade.

Figura 2.3. Grafico representando a curva do IDF.

Apds o cdlculo do IDF o proximo passo é calcular a frequéncia de cada aparelho. A

frequéncia f; ; é calculada com a seguinte férmula:

fij = # (Equacao 2)
Xk My j

Onde M; j indica a frequéncia do aparelho t; na atividade d; e 3 M, ; é a soma total
das frequéncias em que o aparelho aparece em cada atividade. Essa formula define o nivel
de importancia de cada aparelho em relacdo a determinada atividade. Por fim, calcula-se o

peso pela seguinte férmula:

w;j = fij * IDF;  (Equagio 3)

Onde f; j € a frequéncia do aparelho t; na atividade d;. Ap6s processamento dos
dados, as coordenadas dos vetores das atividades e expressdes das consultas sdo

representadas emum plano cartesiano.
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Dado que as atividades e as expressdes das consultas estao representadas no espago
vetorial com t dimensdes, é possivel calcular a similaridade entre as atividades distintas,
bem como o vetor da expressdao de busca. A distdncia entre os vetores indicam o grau de
similaridade entre as atividades. O vetor da consulta é comparado com os vetores das
atividades e assim é achada a similaridade entre elas. As atividades similares ou préximas
sdo as mais relevantes para o usuario e consequentemente sao as que sao retornadas,
quanto maior a similaridade mais relevante € a atividade. Dado um vetor de atividades d; e
o vetor da expressdo de busca g, o cdlculo da similaridade é dado pela seguinte férmula

[OLIVEIRA et al. 2007].

i d Y f
djxq Yo Wij*Wig
~

_ = cos(O)
o f f
1 <1q] \/Zi—l wi;* \/Zj—l wiq

sim(d;,q) =
(Equacdo 4)

Ondew; ;j é o peso do i-ésimo elemento do vetord; ew;, € o peso do i-ésimo
elemento do vetor qg. O calculo de similaridade é feito sobre todas atividades e a expressao
de busca g, onde através disso, é possivel determinar quais atividades sdo mais relevantes
para a busca do usudrio. [FERNEDA 2003] completa dizendo que “Os valores de similaridade
sdo usados no ordenamento dos documentos (ou atividades) relevantes. Portanto, no
modelo vetorial o resultado de uma busca é um conjunto de documentos (ou atividades)
ordenados pelo grau de similaridade entre cada documento (ou atividades) e a expressdo de

busca”.
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo aborda os trabalhos relacionados com esta pesquisa, explanando assuntos da
area de reconhecimento de atividade e economia de energia utilizando técnicas de
aprendizagem de madquina, ontologias ou algoritmos de ldgica simples. Comumente, essas
duas abordagens sdo tratadas separadamente, devido serem areas de pesquisas distintivas,
entretanto alguns autores relacionam o reconhecimento de atividade com a economia de
energia, por esse motivo alguns trabalhos relacionados tratam apenas de reconhecimento
de atividade ou economia de energia. Também, serdo mostrados trabalhos que usam
arvores de decisdo para resolver problemas de consumo de energia ou reconhecimento de

atividade.
3.1. CONSUMO DE ENERGIA E RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES

3.1.1. Context-aware Home Energy Saving based on Energy-Prone Context

M. Weng et al. [2012] propdem um modelo de contexto que prevé a tendéncia do consumo
dos aparelhos associados as atividades dos usudrios. Basicamente, o modelo de economia de
energia é baseado em trés etapas. A primeira etapa é responsavel pela andlise do contexto
em que o aparelho esta inserido. A segunda emprega um algoritmo que determina o
potencial de consumo de cada aparelho relacionado a determinada atividade. E por fim, a
terceira etapa que é a solucdo, onde ha recomendacdes de economia de energia ao usudrio.

O estudo é baseado no Energy-Prone Context (EPC). Essa abordagem é empregada
em uma casa inteligente com objetivo de ajudar usuarios a economizar energia por meio do
emprego sistematico de servicos automadticos baseados na relacdo entre atividades e

aparelhos.
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Os aparelhos relacionados a determinada atividade, sdao classificados em duas
categorias: aparelhos de consumo explicito e implicito. O consumo explicito representa os
aparelhos que estdo diretamente relacionados com a atividade e o consumo implicito
representa os aparelhos que estao indiretamente relacionados com determinada atividade.
E com base nessas duas caracteristicas que os algoritmos de recomendac&es atuam, fazendo
recomendagdes com base no contexto em que o usuario esta inserido. A Figura 3.1 mostra

uma representacdo do relacionamento entre atividade e aparelhos.

@ Living Room Light:

/ on, 60w, 0.82

TV:

on, 120w, 1.0 Watch ’
. TV '@
AC & - standby, 2w, 0.98
. - ‘
on, 3kw, 0.75¥ Y
» s
- Water Heater: ™,
® on, 4kw, 0.56

== Explicit power consumption

Implicit power consumption

Figura 3.1. Um exemplo do modelo EPC como uma representacdo grafica.

Os experimentos foram simulados com base no comportamento real dos usuarios,
levando em consideragao varias atividades do dia-a-dia. Os resultados mostraram que o
modelo proposto obteve uma economia de 25% de energia elétrica utilizando uma base
simulada.

Nesta disserta¢do, o vinculo entre os aparelhos elétricos e as atividades dos usuarios
é feito utilizando um algoritmo de ranqueamento. Tal algoritmo é originado do modelo
vetorial comumente utilizado em recuperacdo de informacdo para fazer ranqueamento
texto. Entretanto, ao invés de ranquear textos o modelo foi adaptado para ranquear
aparelhos e atividades. O vinculo entre atividades e aparelhos permite a descoberta de

desperdicio de energia elétrica de forma mais eficiente.
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3.1.2. Integration of loT Energy Management System with Appliance and Activity

Recognition

C. F. Lai et al. [2012] propdem um método capaz de reconhecer aparelhos elétricos,
atividades de usuarios e definir o nivel de relagdo entre aparelhos e atividades. O
reconhecimento de aparelhos elétricos é feito com base no pico de consumo de cada
aparelho. Para isso, classificadores sao utilizados para descobrir padrdes de consumo dos
aparelhos para posteriormente, serem reconhecidos com base nos padrdes definidos. Os
classificadores utilizados para analise de dados foram: KNN, Naive Bayes e arvore de decisao.

O reconhecimento de atividades é feita com base no numero de aparelhos que estado
em operacdo. A estratégia utilizada é a analise do periodo de tempo em que um conjunto de
aparelhos permanece em execu¢do. Diagramas de blocos sdo utilizados para representar os
periodos de tempo, onde cada bloco representa a possibilidade de ocorrer uma atividade

em determinado intervalo, como mostra a Figura 3.2.

51 S2 B1 B2 B3 B4
D3 D3
D2/ D2 ... D2 |[D2 D2 D4 .... D4
D1}|D1}| D1 D1 |D1D1)|D1D1....D1|| D1 D1 |D1
I > 1
T4,=10 Ty,=13 Ty =32

Figura 3.2. Exemplo de diagrama de blocos baseados no tempo. Cada bloco representa uma atividade sendo
executada em um tempo T enquanto os aparelhos D estdo em execucdo. Este periodo forma blocos B’s
menores que sdo periodos utilizados para identificar uma atividade.

Para medir a relevancia das atividades relacionada aos aparelhos, utilizou-se um
algoritmo de ranqueamento probabilistico. O ranking retorna cada atividade com seus
respectivos aparelhos, ranqueados do mais importante para o menos importante.

Os experimentos analisaram precisdo e revocacao dos algoritmos de ranqueamento e
dos classificadores. Na comparacdo entre os classificadores, o algoritmo que teve melhor
resultado foi o Naive Bayes. Nao foi realizado nenhum teste para saber a taxa de economia

de energia dos aparelhos evolvidos na pesquisa.

3.1.3. Appliance Recognition and Unattended Appliance Detection for Energy

Conservation

S. Lee et al. [2010] prop6em um framework para prover servicos de economia de energia

baseado no reconhecimento de aparelhos elétricos e atividades dos usudrios. O framework
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proposto consiste em quatro modelos de processos: i) modelo de reconhecimento de
aparelho; ii) modelo de relacionamento entre atividade e aparelho; iii) modelo para detectar
aparelhos ligados desnecessariamente com base nas atividades dos usuarios; iv) modelo
para fornecer informag¢des de consumo ao usuario.

O modelo de reconhecimento de aparelhos obtém as caracteristicas e o status da
operag¢do de cada aparelho antes de iniciar o processo de reconhecimento. Em seguida, o
processo de reconhecimento inicia sob uma base de dados treinada utilizando algoritmos de
aprendizagem de maquina.

O modelo de relacionamento entre atividades e aparelhos aplicam algoritmos de
ranqueamento para descobrir a associagao entre uma atividade e um conjunto de aparelhos.

A Figura 3.3 mostra graficamente o nivel de relacdo em que cada aparelho tem com uma

&N &

determinada atividade.

monitor
light
computer
s using e N
computer
keyboard

air
v

Figura 3.3. Exemplo de aparelhos vinculados a atividade ‘Usando computador’. Os tamanhos das bolinhas
indicam o nivel de relagao dos aparelhos com a atividade.

O modelo responsavel por detectar aparelhos ligados desnecessariamente é baseado
no nivel de relacdo atividade/aparelho. Por exemplo, quando um aparelho ndo tem relagdo
com nenhuma atividade em execucdo e estd em operagdo, considera-se que este aparelho
esta desperdicando energia elétrica. Por fim, o framework fornece um conjunto de servicos
gue permite ao usudrio monitorar o consumo de energia de sua residéncia.

Os experimentos foram divididos em duas partes. A primeira analisa o modelo de

reconhecimento de aparelho escolhendo o algoritmo de aprendizagem de maquina que
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melhor se adéqua a este problema. A segunda avalia a precisdo e revocagao da relagao entre

atividade e aparelho.

3.2. ECONOMIA DE ENERGIA

3.2.1. A Location-Aware Lifestyle Improvement System to Save Energy in Smart Home

Z. Cheng and Y. Ozawa [2012] propdem uma solucdo para economizar energia elétrica em
uma casa inteligente com base na localizagdo dos usuarios. Para isso, foram criados
algoritmos de recomendacdo que se baseiam na classificacdo de aparelhos domésticos e na
necessidade da presenca ou ndo do usudrio no periodo de execuc¢do do aparelho.

A solucdo proposta concentra-se em resolver quatro problemas: i) como detectar e
gravar a posicao do usuario na casa; ii) como medir o consumo de energia dos aparelhos; iii)
como reconhecer o desperdicio de eletricidade e, iv) como melhorar o habito do estilo de
vida dos usudrios.

Para isso, técnicas de localiza¢do indoor foram utilizadas para detectar a posi¢ao dos
usuarios e sensores de corrente elétrica foram utilizados para medir o consumo dos
aparelhos. Para identificar o desperdicio de energia foram definidas duas métricas: padrao
de consumo dos aparelhos baseados no tempo e categorizacdo dos aparelhos domésticos. O
padrdo de consumo baseado no tempo leva em consideragdo a hora do dia, observando
principalmente, o horario de pico para tomada de decisdes. As classificacdes de aparelhos
domeésticos se baseiam na necessidade da presenca ou ndao do usudrio no periodo em que o

aparelho fica ligado, como mostrado na Tabela 3.1.

Tabela 3.1. Tipo de aparelhos. Classificagdo de aparelhos que necessitam ou ndo de ficar ligados na presencga do
usuario e também se é possivel prever o tempo em que os aparelhos ficaram ligados.

Presencga do Prevé Exemplo
usuario tempo
1 Necessario Impossivel Televisao, luz
2 N3do necessario | Impossivel Refrigerador
3 Necessario Possivel Aspirador
4 | N&o necessario Possivel Maquina de lavar

Com base na classificacdo dos aparelhos, algoritmos de recomendacdo sdo propostos
para tratar cada categoria de aparelho. Por exemplo, caso um aparelho do tipo 1 esteja

ligado sem a presenca do usuario, o algoritmo recomenda que este aparelho seja desligado.
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Essas recomendacgdes influenciam na mudancga de habito do usudrio e consequentemente o
seu estilo de vida.

Para validar a solucdo proposta, testes foram feitos em um ambiente real e os
resultados foram baseados na comparagdao do consumo de energia “com” e “sem” a
aplicacdo dos algoritmos de recomendacdo. O objetivo é determinar o quanto de energia foi
economizado e o tempo de uso dos aparelhos domésticos.

As categorias dos aparelhos sdo baseadas no tempo e na presenca do usuario. Ambas
as caracteristicas combinadas, formam quatro tipos de tratamentos diferentes para os
algoritmos de recomendacdo. O método proposto nesta dissertacdo propde quatro
categorias baseadas no tempo e quando combinadas com a presenc¢a do usudrio formam 6
tipos de tratamentos diferentes para os algoritmos de recomendacdo, essas categorias sdo

explicadas com mais detalhes no Capitulo 4.

3.2.2. A semantic Representation of Energy-Related Information in Future Smart Homes

M. J. Kofler et al. [2012] propdem um modelo semantico de energia que prevé a demanda e
o suprimento, aplicado a ambientes domoticos de casas inteligentes. Esse modelo utiliza
recursos de um modelo existente chamado DogOnt [D. Bonino and F. Corno, 2008]. O
DogOnt é um modelo ontoldgico que representa objetos do mundo real e é capaz de
suportar mecanismos de interoperabilidade e inteligéncia dentro de um ambiente
automatizado. O objetivo é integrar o novo modelo de energia proposto ao modelo DogOnt,
uma vez que o DogOnt ndo prevé consumo de energia elétrica.

Espera-se que o sistema proposto tenha ciéncia dos diferentes parametros e
facilidades energéticas, assim como, provedores que tomam decisdes de acordo com as
preferéncias do usuario. O sistema deve computar e executar automaticamente estratégias
de uso, iteracdes e controle do contexto do ambiente. Além disso, o sistema deve estar
ciente da informacdo de ocupacdo, assim como, no¢des de quando determinado aparelho é
utilizado.

O sistema inteligente usa o modelo ontoldgico com varios médulos contendo
diferentes tipos de informacdes importantes para eficiéncia de energia elétrica. Os modulos
representam diferentes dominios do sistema, todos reinem um modelo genérico chamado

Smart Home Ontology (SHO). O modelo proposto pode ser utilizado nos seguintes estudos
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de caso: determinar provedores de energia verde, desconectar equipamentos que estdao em
uso desnecessariamente e selecionar provedores disponiveis que ofereca servicos mais
barato.

A principal contribuicdo desse trabalho foi criar um modelo de energia e integrar esse
modelo ao DogOnt. Essa contribuicdo torna o DogOnt mais completo e com possibilidade de
prever o consumo de energia. Além disso, a integracdao de diferentes modelos SHO pode

contribuir para eficiéncia no consumo de energia em ambiente domoéticos.

3.2.3. OWL Ontologies and SWRL Rules Applied to Energy Management

A. Rossello-Busquet et al. [2011] propdem um gateway residencial para sistemas de
gerenciamento de energia. Esse gateway foi desenvolvido usando o framework Open Service
Gateway Initiative (OSGi) [M. J. Kofler et al., 2012] composto por uma base de conhecimento
baseado no modelo ontoldgico DogOnt [D. Bonino and F. Corno, 2008]. O usudrio pode
definir regras para aplicar estratégias de gerenciamento de energia para minimizar o
consumo de aparelhos domésticos.

Para implementar as estratégias de gerenciamento de energia no gateway, uma Rule
Engine foi usada, permitindo ao usuario criar, modificar e deletar regras através de uma
interface grafica. As regras sdo avaliadas sempre que a base de conhecimento for mudada.
Por exemplo, quando o gateway recebe a notificacdo do sensor sobre informacdo de status,

um processo seleciona a regra necessaria. A Figura 3.4 mostra um exemplo de regras.
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Figura 3.4. Regras de um modelo ontoldgico para energia. Essa Figura mostra um exemplo de atuacdo de um
dispositivo controldvel no modelo da arquitetura DogOnt.

O objetivo desse artigo foi criar regras de inferéncia baseadas na linguagem OWL
sobre o préprio modelo ontoldgico para ligar ou desligar dispositivos dependendo do

contexto. Essa criacdo de regras sobre o préprio modelo é umas das abordagens de
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inferéncia de contexto, mas somente isso ndao é suficiente para aplicar uma inteligéncia
concreta, uma sugestdao é aplicar técnicas de aprendizagem de maquina para criar essas

regras de forma mais eficiente.

3.2.4. A Decision Tree Method for Building Energy Demand Modeling

Z. Yu et al. [2010] propdéem um modelo preditivo baseado em arvore de decisdo com o
objetivo de economizar energia em prédios residenciais. O método é utilizado para estimar o
consumo de energia com base no nivel de intensidade do uso dos dispositivos elétricos. O
modelo prevé se a intensidade do uso de energia (EUI) é alta (HIGH) ou baixa (LOW). A EUI é
classificada com base na condicdo do clima, caracteristicas do prédio, caracteristicas da
residéncia e caracteristicas dos aparelhos. A Figura 3.5 mostra a drvore de decisdo gerada.
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Figura 3.5. Arvore de decisdo que prevé o nivel de EUI dos prédios. Os dados contidos na arvore s3o o nimero
do no, dados gravados nesse nd, entropia, teste de corte e atributos de classificagdo (folha).

Os dados dessa pesquisa foram analisados de uma base chamada “Energy
consumption for residential buildings in Japan”, € uma base que contém informagdes de 80

prédios residenciais localizados em seis diferentes distritos do Japdo. O método teve uma
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acuracia de 93% no treinamento dos dados e 92% nos testes, isso &€ um resultado bastante
aceitavel, comparado a outros métodos de aprendizagem.

A vantagem desse método é o aumento da performance do consumo de energia e a
reducdao de custos. Além disso, o método obteve um bom resultado de previsdo e
classificacdo para esse problema em particular, além da interpretacdo ser mais facil que

outros métodos de regressao ou redes neurais artificiais.

3.3. RECONHECIMENTO DE ATIVIDADES

3.3.1. Online Activity Recognition Using Evolving Classifiers

F. J. Ordodiiez et al. [2013] focam no reconhecimento de atividades didrias bdsicas (do inglés,
Activity Daily Living - ADL) utilizando a técnica de classificacdo ldgica fuzzy. Essa técnica cria
padrdes de regras baseadas na variacdo do tempo em que cada atividade é executada.

O processo de classificacdo é dividido em duas classes de regras. A primeira classe
prevé apenas uma Unica atividade no resultado de uma condicao légica e a segunda classe
prevé um conjunto de atividades representadas por um vetor. As regras utilizam légica
simples, como a estrutura de decisdao IF-THEN-ELSE. As regras geradas sao integradas ao
modelo de classificacdo automaticamente.

O classificador é comparado com os seguintes algoritmos de aprendizagem de
maquina: Hidden Markov Model (HMM), Naive Bayes e k-Nearest Neighbor (kNN). As
métricas utilizadas para avaliagdo da solucdo foi precisdo e revocacao e os resultados
mostraram que o classificador proposto funciona tdo bem quanto os métodos probabilisticos
de aprendizagem de maquina, obtendo vantagens com o treinamento ao longo dos dias.

A principal vantagem desse trabalho é que o classificador é dinamico e capaz de se
adaptar a constantes mudancas no comportamento humano, uma vez que métodos

tradicionais criam modelos estaticos, limitando o reconhecimento de padrdes pré-definidos.

3.3.2. Recognizing Independent and Joint Activities Among Multiple Residents in Smart

Environments

G. Singla et al. [2010] propdem uma solucdo para reconhecer atividades dos usuarios em um

ambiente inteligente em tempo real. Para isso, foi utilizado o algoritmo de aprendizagem de
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maquina cadeias escondidas de Markov (do inglés, Hidden Markov Model - HMM). A
natureza probabilistica do algoritmo facilita a identificacdao de variagdes na maneira em que
as atividades sdo executadas.

As atividades s3ao reconhecidas com base nas andlises das sequéncias dos eventos
disparados nos sensores, cada evento representa um estado finito que depende de um
historico de estados. O objetivo é encontrar a sequéncia mais provavel de estados
escondidos ou atividades que podem ser geradas pela sequéncia de eventos, como

mostrado na Figura 3.6.

al2 a23 a34

Figura 3.6. Exemplo de atividades representadas na cadeia escondida de Markov. Os circulos apresentam
estados escondidos ou atividades e os retangulos representam os estados visiveis. As arestas representam as
transi¢cGes com as probabilidades.

O algoritmo obteve uma acuracia de 60,60%, analisando 15 atividades realizadas em
um apartamento. Esse resultado, demonstra que o HMM nem sempre é vidvel, devido a
incapacidade de separar as sequéncias dos eventos dos sensores dentro de subsequéncias
ndo sobrepostas que correspondem a cada atividade individual. Como pode ser observado,
esse modelo ndo é muito confidvel para o reconhecimento das atividades, pois a taxa de

erro de 39,40% é muito alta.

3.3.3. Development of Context Aware System based on Bayesian Network Driven Context

Reasoning Method and Ontology Context Modeling

K. Ko and K. Sim [2008] propdem uma nova abordagem de reconhecimento de atividades
utilizando modelos ontoldgicos. Essa abordagem cria um modelo baseado em subconjunto
concreto de informacgdes que sdo capturadas por meio de sensores e apresentadas de forma
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estruturada aos usuarios. Esse modelo representa um conhecimento probabilistico que sera
usado na inferéncia dos dados. O método escolhido para inferéncia foi as redes bayesianas,
devido ser um método que representa questdes de incerteza por meio de probabilidades.

As redes bayesianas foram utilizadas para reconhecer as atividades dos usudrios. A
rede contém informacdes que respondem as seguintes perguntas: “quem?”, “onde?”,
“como?” e “quando?” a atividade foi realizada. Essas informagdes sao utilizadas para fazer
inferéncia sobre os dados e tomar alguma decisdo. A Figura 3.7 mostra um exemplo de uma

estrutura de redes bayesianas para o reconhecimento da atividade.

Kim
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- -
Deaf 33.3
Physical 33.3 ]I

Living_Room
InDoor 50.0
OutDoor  50.0

Temp_Level

Light_Lewvel _ Noise Door_State
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Close  50.0
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Sleeping Move Search_Result
Slesp 25 EH | | Moving 52.8 Yes 405
Awake 740 j——m| Stop  47.2 No 505
Searching_Method Searching_Thing
Calling 60.0 Human 70.0
Gropin; 40.0 Thin 30.0

Figura 3.7. Estrutura das redes bayesianas para inferéncia de atividade.

Os experimentos foram realizados por meio de simulagao de um ambiente ficticio. Os
testes analisam as atividades mais frequentes e a porcentagem dos atributos dos possiveis
caminhos da rede bayesiana até chegar a determinada atividade. Ndao ha nenhuma
comparacdo com outros algoritmos de aprendizagem, mas os trabalhos futuros sugerem
aplicacdo deste problema com as redes neurais artificiais para reforcar a precisdao dos

resultados.

3.4. DISCUSSOES

Os trabalhos relacionados estdo divididos em trés grupos de pesquisa: O primeiro grupo
trata de trabalhos que economizam energia com base nas atividades dos usudrios. O
segundo grupo trata de trabalhos com solu¢des somente de economia de energia. Por fim, o
terceiro grupo trata trabalhos com solugGes para reconhecimento de atividades dos

usuarios.
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Economia de energia e reconhecimento de atividade sdo duas areas de pesquisas
distintas. Como foram observados, alguns trabalhos [M. Weng et al., 2012], [C. F. Lai et al.,
2012] e [S. Lee et al.,, 2010] juntaram as dreas no intuito de criar solucdes mais eficientes
para economizar energia elétrica com base nas atividades dos usudrios. O estudo separado
das duas areas permitiu o conhecimento da variabilidade de solugcbes. As pesquisas de
reconhecimento de atividade, por exemplo, focam mais na utilizacdo de técnicas de
aprendizagem de mdaquina na solucdo de problemas. As pesquisas de economia de energia
apresentam solu¢des mais variadas, por exemplo, o uso de légica simples, ontologias e
classificadores. A Tabela 3.2 mostra uma comparacdo dos trabalhos apresentados com base

nas caracteristicas em comum apresentadas.

Tabela 3.2. Comparagado dos trabalhos relacionados.

Weng | Laiet | Leeet | Cheng | Kofler | Rossello- | Yuet | Ordéfiez | Singla Ko
etal. al. al. and etal. Busquet al. etal. etal. and
[2012] | [2012] | [2010] | Ozawa | [2012] etal. [2010] | [2013] | [2010] | Sim
[2012] [2011] [2008]
1 | Reconhecimento de X X X X X X
Atividade
2 | Reconhecimento de X X
aparelho
3 | Economia de energia X X X X X X X
4 | Teste em ambiente real X X X X X
5 | Algoritmo de X X X X
aprendizagem
6 | Algoritmo de X X X
rangueamento
7 | Regras simples X X
8 | Modelos matematicos X X
9 | Ciéncia de contexto X X X
10 | Ontologia X X X

A Tabela 3.2 resume as principais caracteristicas encontradas em trabalhos de
economia de energia e reconhecimento de atividade. Basicamente a tabela mostra a
auséncia e presenca dessas caracteristicas nos trabalhos analisados.

Um fato curioso, é que nesta area de pesquisa, os trabalhos ndao costumam ser
comparados entre si. Um dos motivos para este fato é que as bases de dados utilizadas nos
testes ndo sdo divulgadas, obrigando os pesquisadores a utilizarem bases de dados prépria
gue na maioria das vezes sao simuladas. Com isso, percebe-se que cada solugdo se limita a
caracteristicas especificas de cada base de dados, dificultando a reproducdo dos resultados
em uma base com caracteristicas diferentes.

Outro motivo que dificulta a comparacdo dos resultados, é a variabilidade do

comportamento dos usudrios, principalmente quando os testes sdo realizados em ambientes
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reais. Por exemplo, uma solu¢dao aplicada em uma determinada residéncia, ndo terd o
mesmo resultado em outra residéncia, devido os usudrios possuirem comportamentos
diferentes. Weng et al. [2012] economizou 25% de energia no seu cendrio, mas se sua
solucdo for aplicada em outro cenario, a taxa pode variar tanto pra mais quanto pra menos.

Diferentes dos trabalhos apresentados acima, o método proposto contém a maioria
dos itens citados na Tabela 3.2, exceto os itens 2, 8, 9 e 10. O método proposto se destaca
pela sua completude, abrangendo desde a coleta de dados no ambiente até as
recomendagdes ao usuario.

Além deste diferencial, o método também possui inovacdes em todas as suas fases
de processos. Foi combinado o classificador baseado em arvore de decisdo juntamente com
a distancia euclidiana na fase de reconhecimento de atividade. Foi utilizado o modelo de
espaco vetorial adaptado para fazer o ranqueamento atividade/aparelho e vice-versa. Por
fim, foi acrescentado uma nova classe de aparelho para auxiliar os algoritmos de

recomendacdes na tomada decisdo.
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Capitulo 4

Método Proposto

Este capitulo aborda detalhes do método AAEC (Activity-Appliance-Energy Consumption)
como solucdo de economia de energia em ambientes inteligentes. Primeiramente sera
mostrada uma visdo geral do método proposto por meio de uma arquitetura contendo seus
componentes principais. As se¢des seguintes detalham cada componente arquitetural,
explicando quais métodos e técnicas sao utilizadas na solugdao do problema de cada
componente. Para facilitar o entendimento da solucdo, o funcionamento do método foi

modelado na linguagem visual BPMN, descrita no Capitulo 2.

4.1. VISAO GERAL

Esta secdo apresenta o método AAEC (Activity-Appliance-Energy Consumption) proposto
para reconhecer as atividades dos usudrios, relacionar atividade/aparelhos e recomendar
acdes ao usudrio para evitar desperdicios de energia elétrica. A Figura 4.1 mostra a visao

geral do método AAEC.

Sistema de Gerenciamento de Energia
Método AAEC

Base de Dados 4 N [ N )
o
A

Aparelhos Reconh Relacionar Recomendar
~—~— :f.ov. de(cizer Atividade- agdo ao
C ) tvidace E> Aparelho E:> usuario

Sensores

— \_ O\ O\ J
Rede de Sensores

Figura 4.1. Visdo geral do método AAEC.
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O processo de reconhecimento de atividade do usuario é realizado por meio do
processamento das informacgdes extraidas dos sensores e aparelhos. Esse processo utiliza
um algoritmo de arvore de decisdo para determinar a categoria de uma atividade e um
algoritmo de distancia euclidiana para reconhecer a atividade associada a uma categoria,
com base na andlise do tempo de execucdo dos sensores.

A relagdo entre atividade e aparelhos define o quanto determinado aparelho é
importante para uma atividade. Um rank que estabelece o nivel de importancia que um
aparelho possui com relagdo a uma atividade é definido por um modelo de espaco vetorial
de similaridade, ou simplesmente modelo vetorial. Algoritmos de recomendacdo utilizam
esta relagao para identificar os aparelhos que estdo desperdicando energia elétrica durante
a execucdo de uma atividade.

Uma vez conhecidos os aparelhos associados a uma determinada atividade, um
algoritmo é empregado para recomendar a¢es para o usudrio com base na analise dos tipos
de aparelhos, necessidade da presenca do usudrio durante a execucao do aparelho, horarios

e especificagdes de consumo.

4.2. MODELAGEM DE PROCESSOS DO METODO AAEC

Esta secdo apresenta uma abstracdo de como funciona o método AAEC, fornecendo o
entendimento de como as atividades sdao realizadas para alcancar o objetivo proposto. A
modelagem do método AAEC é realizada usando a notacdao de modelagem de processos de
negdcio ou BPMN (Business Process Modeling Notation) [OMG, 2011].

A linguagem BPMN pode representar perfeitamente caracteristicas do mundo real,
pois é possivel representar objetos heterogéneos interconectados capturando status de
informacgdes fisicas em um ambiente [S. Meyer and K. Sperner, 2011]. Meyer e Sperner
destacam ainda que a linguagem BPMN é mais completa para a modelagem de
processamentos em tempo real quando comparados com as linguagens como UML (Unified
Modeling Language) e eEPC (Extended Event-driven Process Chain).

Os processos de negdcios da linguagem BPMN sdo formados por elementos que
proveem informac¢bes adicionais a cada processo. Tais elementos sdo responsaveis por
definir o comportamento dos processos. Os elementos sdao categorizados em objetos de

fluxo, objetos de conexdo, dados, faixas e artefatos. A Tabela 4.1 mostra os principais
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elementos graficos basicos responsaveis pela criagdo dos diagramas dos processos de

negocios.
Tabela 4.1. Principais elementos basicos de modelagem da linguagem BPMN 2.0.

Elemento Descrigao Notagao
Evento Um evento define o comportamento que O

ocorre durante a execugdo de um processo
Atividade Atividade é um termo genérico que define

a tarefa de um processo ou sub-processo.
Decisao Elemento utilizado para decidir o fluxo dos

processos.
Fluxo de O fluxo de sequéncia mostra a ordem em |
sequéncia gue as atividades sdo executadas.
Fluxo de O fluxo de mensagem mostra o fluxo de O—— — ——— — -
mensagem mensagem entre dois participantes.

A Figura 4.2 mostra os processos de negoécios do método AAEC utilizando a

linguagem BPMN 2.0. A modelagem contém processos e sub processos que possuem

eventos iniciais e finais. A modelagem é dividida em trés blocos de processos agrupados por

funcionalidades. Os primeiros blocos tratam das coletas de dados dos sensores e dos

aparelhos espalhados em uma residéncia. O bloco HEMS contém trés grupos de processos

separados por faixas. Os processos reconhecer atividade e relacionar atividade/aparelho

possuem sub processos (blocos cinzas) que sdo executados conforme necessidade. As

proximas secdes irdo abordar com mais detalhe cada processo e sub processo do método

AAEC.
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Figura 4.2. Modelo do processo de negdcios da proposta.

4.2.1. Coleta de Dados dos Sensores

O diagrama mostrado na Figura 4.3 apresenta o processo de coleta de informacdes dos
sensores instalados no ambiente a ser monitorado. O processo inicia observando a interacao
do usudrio com o ambiente a partir das informacdes coletadas pelos diferentes sensores,

gue sao enviadas para uma base de dados.
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Figura 4.3. Processo de coleta de dados das redes de sensores.

4.2.2. Coleta do Consumo de Energia

O diagrama mostrado na Figura 4.4 apresenta o processo de coleta de informacdes de
consumo de energia dos aparelhos eletrodomésticos instalados no ambiente a ser
monitorado. Neste processo, um evento é disparado a cada 10 segundos para medir o
consumo de energia elétrica dos aparelhos. Essa medicdo é realizada através de sensores de

corrente elétrica. As informacdes de consumo sdo entdo enviadas para uma base de dados.
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Figura 4.4. Processo de medicdao do consumo dos aparelhos.

4.2.3. Reconhecimento de Atividade

O diagrama da Figura 4.5 descreve o processo de reconhecimento de atividade do usudrio. O
processo inicia com uma verificacdo da existéncia ou ndo de um modelo de classificacdo.
Caso o modelo ndo tenha sido criado, o sub processo para criacdo do modelo baseado em
arvore de decisdo é iniciado. Caso contrario, o processo segue com o reconhecimento de

atividade.
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Figura 4.5. Processo de negdcio do reconhecimento de atividade.

O subprocesso que cria o modelo de classificacdo organiza os dados de forma
estruturada de acordo com as caracteristicas definidas previamente (local onde os sensores
estdo instalados). Em seguida, inicia-se o processo de treinamento para criacdo das regras da
arvore de decisdo. Enquanto a acurdcia do modelo gerado nao for satisfatéria, o processo de
treinamento é executado novamente. A Figura 4.6 mostra um exemplo representativo de

uma arvore da decisdo com as categorias de atividades como atributo alvo.

Categoria
Atividade 1

Categoria
Atividade 2

Categoria
Atividade 3

Figura 4.6. Exemplo representativo da arvore de decisdo.

O processo de reconhecimento de atividade compreende em reconhecer a categoria
e a atividade pertencente a uma categoria. O reconhecimento da categoria é baseado em
regras geradas pelo algoritmo de arvore de decisdo que considera o objeto (aparelho,
moveis, etc.) e o local onde os sensores estdo instalados. Por exemplo, as atividades
poderiam ser categorizadas como cozinhar, educacdo, lazer, movimento no ambiente e
necessidades pessoais.

Apds o reconhecimento da categoria, o préximo passo é reconhecer a atividade que
deverd estar associada a uma categoria. O reconhecimento da atividade é baseada na

analise do tempo de execucdo dos sensores. Cada categoria possui um conjunto de
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atividades que sdo executadas em um determinado periodo de tempo. Por exemplo, uma
pessoa demora em média 40 minutos para fazer o almogo e cerca de 10 minutos para
preparar um lanche. Logo, o tempo de execucdo do sensor pode ser comparado com a
média de tempo contida em um histérico de atividades como mostrado na Tabela 4.2.

Tabela 4.2. Exemplo das atividades da categoria ‘Cozinhar’, executada na cozinha. O tempo de
execucdo do sensor estd mais proximo de ‘Preparar bebida’.

Categoria | Localizacao Atividade Média de Execucdo | Tempo do
da Atividade Sensor
(segundos) (segundos)
Cozinhar Cozinha Preparar bebida 544 603
Cozinhar Cozinha Preparar lanche 470 603
Cozinhar Cozinha Preparar café 898 603
Cozinhar Cozinha Preparar jantar 1220 603
Cozinhar Cozinha Preparar almoco 2275 603

Para determinar qudo proximo o tempo de execucdo de um sensor esta da média de
um tempo registrado de uma atividade é utilizada a medida de distancia euclidiana [P. E.

Danielsson, 1980] definida como:
(px — qx)z = |px — x| (Equagdo 5)

Onde px é a média de execucao de uma determinada atividade e gx é o tempo em
gue o sensor permaneceu ativo. A medida de distancia Euclidiana é comumente empregada
para tomar a decisdo de pertinéncia de um ponto a uma classe, nesse caso de uma atividade
a uma categoria. O algoritmo 1 apresenta um pseudocddigo para o calculo da distancia
Euclidiana.

Algoritmo 1. Algoritmo que trata da distancia euclidiana.

1. para cada atividades da categoria reconhecida faca

2. media = obtem a media de execucao da atividade
3 distancia = [tempo de execucao do sensor — media|
4. se distancia < distancia_minima entao

5 distancia_minima = distancia

Em resumo, o cddigo percorre todas as atividades da categoria reconhecida e obtém
a média de execucdo de cada atividade (linhas 1 e 2). Em seguida, a distancia entre dois
pontos é calculada através do tempo de duragdo do sensor subtraido da média de execugao
de cada atividade (linha 3). Por fim, se a distancia calculada for menor que a distancia

minima entdo essa distancia passa a ser a menor (linhas 4 e 5).
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Apds o reconhecimento da atividade por meio das regras da arvore de decisdo e da

distancia euclidiana, o proximo passo é relacionar atividades/aparelhos.

4.2.4. Relagao entre Atividade e Aparelho

As atividades desenvolvidas pelos usudrios tem impacto considerdvel na quantidade de
energia consumida em ambientes residenciais. Portanto, estabelecer a relacdo entre as
atividades e aparelhos é importante para ajustar o uso dos aparelhos de acordo com as
necessidades reais dos usudrios. Por exemplo, “quando alguém assiste televisdo na sala,
quais aparelhos estdo associados a esta atividade?”. A resposta a essa pergunta pode ajudar
na identificacdo de dispositivos que podem estar ligados sem necessidade como as luzes do
qguarto e do banheiro.

A relacdo atividade/aparelho é uma relagdo biunivoca determinada da seguinte
forma: primeiro define-se o nivel de importancia de uma atividade em relacdo a um
conjunto de aparelhos, em seguida define-se o nivel de importancia de cada aparelho para

uma atividade especifica.

= = Ranguear de aparelhos - Modelo Vetorial
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— conjunto de Criar lista -
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Figura 4.7. Processo de negdcio do relacionamento entre atividade e aparelho.

O diagrama da Figura 4.7 descreve o processo de relacdo entre atividade e aparelho.
O processo inicia com a verificacdo da existéncia ou ndo de um rank. Este rank é usado para
estabelecer o nivel de importancia que um aparelho possui com relagcdo a uma atividade e é
definido por um modelo de espaco vetorial de similaridade apresentado a seguir. Caso nao
exista um rank para os aparelhos, o subprocesso de ranqueamento dos aparelhos baseado

do modelo vetorial é iniciado. Caso contrario, o fluxo prossegue com a recuperagao dos
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aparelhos devidamente ranqueados e iniciando imediatamente o processo de
recomendagao de agoes.

Quando o subprocesso de ranqueamento de atividade é iniciado, um conjunto de
dados é organizado de forma que todos os aparelhos estejam postos em sequéncia e

acompanhados das suas respectivas atividades, como mostra a Tabela 4.3.

Tabela 4.3. Organiza¢do dos dados por meio de uma lista invertida.

Aparelhos | Atividades

Aparelho 1 | Atividade 1, Atividade 3

Aparelho 2 | Atividade 1, Atividade 2, Atividade 3, Atividade 4
Aparelho 3 | Atividade 1, Atividade 2, Atividade 3

Aparelho 4 | Atividade 1

Os dados da Tabela 4.3 sdo estruturados em uma lista invertida. A partir da lista
invertida, é possivel saber o ranking das atividades em relagdo a um conjunto de aparelhos
por meio de uma consulta. A lista invertida é usada para calcular a frequéncia dos aparelhos
em todas as atividades.

Caso a intencdo seja fazer o ranqueamento da atividade, o fluxo segue calculando o
IDF dos aparelhos. O cdlculo do IDF define a importancia do aparelho sobre toda a colecao
de atividades. Em seguida, para cada atividade da colecdo atribui-se um peso para cada
aparelho da consulta baseado do IDF obtido. O passo seguinte é formar um vetor para cada
atividade baseado nos pesos de cada aparelho envolvido com a atividade. Assim, o nivel de
similaridade é obtido comparando-se os vetores de atividades com o vetor da consulta. O
ranqueamento é estabelecido pela ordem de proximidade de cada vetor de atividade em
relacdo ao vetor da consulta. A Tabela 4.4 mostra um exemplo do ranqueamento de

atividades associadas com um conjunto de aparelhos.

Tabela 4.4. Exemplo do ranqueamento de atividades para uma consulta de aparelhos ligados.

Aparelhos | Aspirador de Po, Enceradeira, Lampada da cozinha, Similaridade
Lampada da sala, Lavadora de Louga, Lavadora de Roupa, (%)
Secador de Roupa, Som.
Limpar a casa 99,99

Atividades | Lavar roupa 51,42
Lavar louca 47,69
Assistir TV 31,10
Ouvir musica 27,37

54



Como mostrado na Tabela 4.4, o calculo da similaridade fornece um indice que indica
quais atividades estdo mais relacionadas com determinados aparelhos. Esse processo é
usado para fazer previsdes de qual atividade esta sendo executada, quando um conjunto de
aparelhos estd ligado. O Algoritmo 2 apresenta o pseudocddigo do modelo vetorial

proposto.
Algoritmo 2. Algoritmo que trata do modelo vetorial

. para cada atividade d na colecéo, criar A{d} = 0 faca
para cada aparelho t na consulta faca
recuperar a lista invertida para o aparelho t
para cada entrada (d,f(d,t)) na lista invertida faca
A{d} = A{d} + sim(q,d,t).
. Identificar os k valores mais altos de acumuladores, onde k € o nimero de atividades

oUEwWNE

Em resumo, o algoritmo 2 cria os vetores vazios (A{d}) para cada atividade (linha 1).
Em seguida recupera todos os aparelhos da lista invertida e calcula a similaridade entre os
vetores de cada atividade em relacdo ao vetor do conjunto de aparelhos da consulta (linhas
2 a 5). Os aparelhos de maior similaridade sdo ordenados de forma decrescente, pois os
aparelhos de maior similaridade sdo os mais importantes para uma determinada atividade
(linha 6).

Caso a intengdo seja fazer o ranqueamento dos aparelhos, o fluxo segue com a
normalizagdo do resultado das frequéncias sobre cada atividade. Primeiramente, calcula-se a
frequéncia de cada aparelho da atividade reconhecida utilizando a Equacgao 2, explicada no
Capitulo 2.

Em seguida, é necessario fazer a normalizacdo dos valores para adequa-los no

intervalo de 0% a 100%. A férmula da normalizacdo é dada por:
fij
max(fl-,j)

A normalizagdo fn(d;) é aplicada sobre os aparelhos da atividade d;, onde f; ; é a

fn(dy) = (Equacio 5)

frequéncia do aparelho t; e max(f; ;) é a maior frequéncia de todos os aparelhos de d;.

O processo de ranqueamento de aparelhos define a intensidade da relacao entre
uma atividade e seu conjunto de aparelhos. Em outras palavras, para cada atividade A existe
um conjunto de aparelhos T com pesos w. Com isso, é possivel definir politicas de
tratamentos diferenciados e descobrir aparelhos que estdo desperdicando energia elétrica
apenas observando o valor do rank de cada aparelho. A Tabela 4.5 mostra um exemplo de

ranqueamento de aparelhos definidos pela tarefa de normalizagao.
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Tabela 4.5. Exemplo de ranqueamento de objetos associados a uma atividade.

Atividade: Limpar casa Porcentagem
(%)
Aspirador de p6 100
Enceradeira 100
Lavadora de louga 50
Lavadora de roupa 50
Ldmpada da sala 33
Som 25
Ldmpada do quarto 20
Lampada do banheiro 14
Lampada da area 12
Lampada da conzinha 9

4.2.5. Recomendacao de agdes

O diagrama da Figura 4.8 descreve o processo de recomendacado de a¢bes ao usuario. O
processo inicia com uma andlise das classes e tipos de aparelhos relacionados com a
atividade reconhecida. Em seguida, os algoritmos de recomendacao analisam os tipos de
aparelhos para posteriormente fazerem recomendacdes ao usuario ou realizarem acoes

diretamente com os aparelhos.

» Algaritmo para
otipole2 M

—_——

Analisar tipos Algorimo para
de classes de P tpoaes
aparellhos

.  ——
Inicio

Agirsobre o
aparelho

|
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™
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otipo3ed agao

—_——

Figura 4.8. Processo de recomendacao de a¢des por meio de algoritmos de recomendacgao.

Os tipos de aparelhos utilizados nas analises dos algoritmos de recomendacgdo sdo
baseados nas categorias de aparelhos e na necessidade ou ndo da presenca do usuario. As
categorias sao definidas por grupos de aparelhos que operam de maneira diferente. Tais
grupos possuem peculiaridades prdprias das quais podem ser tratados de forma diferente.
Essas particularidades sdo importantes para diferenciar a decisdo dos algoritmos sobre cada
aparelho melhorando a eficiéncia do HEMS. Niyato et al. [2011] definem trés categorias para

os aparelhos:
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1) Aparelhos cujo consumo de energia é gerencidvel: Essa categoria inclui aparelhos
cujo consumo de energia varia com o tempo. Exemplo, maquina de lavar,
geladeiras, TV, etc.

2) Aparelhos cujo consumo de energia é estavel durante todo o seu ciclo de vida:
Essa categoria inclui aparelhos cujo consumo de energia ndo varia com o tempo,
permanecendo constante durante todo o processo. Por exemplo: luminarias.

3) Aparelhos cujo consumo ndo é gerenciavel e nem estavel: Essa categoria inclui

aparelhos cuja variagao de consumo é imprevisivel. Exemplos, ar condicionados.

A categorizacdo de aparelhos ajuda na criacdo de solugcdes mais precisas, uma vez
gue a compreensdo dos padrdes de consumo de cada categoria de aparelhos permite a
elaboracao de algoritmos mais eficientes com capacidade de tratamentos especificos. Com
base nas categorias citadas acima, esta pesquisa sugere a criacdo de quatro categorias

baseadas no tempo:

1) Continuo: aparelhos que ficam ligados o tempo todo.
2) Na&o Cronometrados: aparelhos que ndo tém tempos definidos.
3) Cronometrados: aparelhos que tém tempo definido.

4) Instantaneos: aparelhos ficam ligados por curto periodo de tempo.

Essas categorias englobam os conceitos das categorias definidas por Niyato [2011],
mas acrescentam na classificacdo o tempo de operagao dos aparelhos. A Tabela 4.6 mostra

exemplos de aparelhos de cada categoria.

Tabela 4.6. Exemplos de aparelhos elétricos separados por categorias.

Categoria Aparelhos

Continuo Geladeira, freezer.

N3do Cronometrado | TV, luz, ar condicionado, som, computador,
piano.

Cronometrado Maquina de lavar, micro-ondas.

Instantaneos Fogao, liquidificador, fechadura elétrica.

A categoria dos aparelhos combinada com a necessidade ou ndo da presenca do
usuario da origem a um novo tipo de classificacdo de aparelhos com um nivel maior de

granularidade. Por exemplo, a maquina de lavar é um aparelho cronometrado que nao
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necessita da presenca do usudrio e o micro-ondas mesmo que seja um aparelho

cronometrado, necessita da presenga do usuario. A Tabela 4.7 mostra exemplos dos tipos de

aparelhos.
Tabela 4.7. Tipos dos aparelhos.
Tipo | Presenga Usudrio | Categoria Objetos
Sim Nao Cronometrado Luz, TV, Ar-condicionado.
2 Sim Cronometrado Micro-ondas
3 Sim Instantaneos Liquidificador, Batedeira
4 Nao Cronometrado Maquina de lavar
5 Nao Nao Cronometrado Aparelho de som
6 Nao Continuo Geladeira, freezer

Uma vez definida uma categorizacdo para os aparelhos, é necessario explicar como

os algoritmos de recomendag¢des tomam decisdes com base nessas categorias.

4.2.6. Detalhamento dos Algoritmos

No método AAEC foram definidos trés algoritmos de recomendacdo. O primeiro deles realiza
as recomendagdes com base nas atividades dos usudrios e nos tipos de aparelhos. O
segundo algoritmo faz recomendacdes com base no hordrio de pico e o terceiro algoritmo
detecta desperdicio de energia dos aparelhos continuos e instantaneos caso haja altera¢des
fora das especificacGes de fabrica dos aparelhos. Dependendo do resultado dos algoritmos,
o método realiza a¢des nos aparelhos ou faz recomendagdes aos usudrios, caso seja
necessaria de uma aprovacao humana.

No caso das ac¢les, o algoritmo é definido para desligar os aparelhos que n3ao tem
relacdo nenhuma com a atividade. No caso da recomendacdo, o algoritmo recomenda ao
usuario realizar alguma acdo. Por exemplo, quando o usudrio esta assistindo televisdo na
sala, o algoritmo questiona o usuario se a luz da sala deve permanecer ligada ou desligada.
A ideia de recomendacdo é util no sentido de evitar aborrecimento do usuario com uma
acao indesejada.

No primeiro algoritmo de recomendacdo (Algoritmo 3), a decisdo é obtida a partir da
relacdo entre atividade/aparelho. Esse algoritmo trata os objetos dos tipos 1 e 2, ou seja,
aqueles que requerem a presenca do usuario e tém ou ndo um tempo definido para ficar

ligados. O algoritmo inicia analisando o rank (definido pelo modelo vetorial proposto) de

58



cada aparelho envolvido com uma atividade reconhecida. Se o rank do aparelho for menor
que 50%, o algoritmo realiza uma consulta ao usudrio para saber se o aparelho pode ser
desligado (linhas 4 a 10). Experimentos preliminares mostram que a maioria dos aparelhos
que possuem similaridade abaixo de 50% possui relagdao fraca com a atividade (ver exemplo
da Tabela 4.4). Em seguida, o algoritmo desliga todos os aparelhos que ndo possuem

qualquer relagdao com a atividade e que necessitam a presencga do usuario (linhas 11 a 15).

Algoritmo 3. Algoritmo de recomendacéo para 0s objetos dos tipos 1 e 2.

1. Obtém os objetos do tipo 1 e 2 relacionados a atividade reconhecida.
2. para cada objeto da atividade X faca

3. rank = obtem rank do objeto Y

4. se rank > 0% e rank < 50% entao

5. se objeto for do tipo 1 entao

6. se usuario autorizar desligar o objeto entao

7. altera status do objeto

8. se objeto for do tipo 2 entao

9. se usuario autorizar desligar o objeto entao

10. espera terminar o tempo programado para altera o status do objeto
11. senao se rank = 0% entao

12. se objeto for do tipo 1 entao

13. desliga o objeto

14, senao se objeto for do tipo 2 entao

15. espera terminar o tempo programado para desligar o objeto

O processo de tomada de decisdao do Algoritmo 4 é baseado na analise do horario de
pico. Esse algoritmo trata os objetos que ndo necessitam da presenca do usudrio (tipos 4 e
5). Se o aparelho estiver sendo executado no hordrio de pico, o algoritmo faz uma
recomendacdo para o usudrio utilizar o aparelho fora do horario de pico (linhas 3 e 4). Caso
nado esteja no horario de pico e o rank do aparelho for menor que 50%, o algoritmo realiza
uma consulta ao usudrio para saber se o aparelho pode ser desligado devido a fraca relacdo
com a atividade (linhas 5 e 6).

O horario de pico é um fator importante, pois muitas empresas distribuidoras de
energia cobram precos diferenciados nesse hordrio. No Brasil, a tarifacao diferenciada deve
ser implantada nos proximos anos [Anatel, 2014]. A Tabela 4.7 mostra as possiveis

combinacgbes entre as categorias e a necessidade da presenca ou ndo do usuario.
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Algoritmo 4. Algoritmo de recomendacéo para os objetos dos tipos 4 e 5.

1. Obtém os aparelhos do tipo 4 e 5 relacionados a atividade reconhecida.
2. para cada aparelho do tipo 4 e 5 faca

3 se estiver no horario de pico e aparelho estiver ligado entao

4. recomendar uso fora do horério de pico
5
6

se ndo estiver no horario de pico e rank <= 50 entao
recomendar que o usuario desligue o aparelho

O Algoritmo 5 trata dos aparelhos que necessitam ficar ligados continuamente (tipo
6) e aqueles que sdo caracterizados pelo periodo curto de tempo em que ficam ligados (tipo
3). O algoritmo monitora o consumo de energia dos aparelhos e compara com o consumo
das especificacbes de fabrica. O objetivo é descobrir se o aparelho estd ou nao
desperdicando energia elétrica. Caso isso ocorra, o algoritmo informa o usudrio sobre o mau

funcionamento dos aparelhos (linhas 2 e 3).

Algoritmo 5. Algoritmo de recomendacéo para os objetos dos tipos 3 e 6.
1. se aparelho for do tipo 3 e 6 entao
2. se consumo aparelho > consumo das especificacOes de fabrica entao
3. Informa desperdicio de energia para o usuario

Para aumentar o conforto do usuario o método AAEC oferece um conjunto de
prioridades para os aparelhos. Por exemplo, se o usudrio prefere ficar com a televisao ligada
enquanto estiver cozinhando ou limpando a casa, mesmo que o método AAEC identifique
essa acao como desperdicio de energia, o algoritmo ignora a acdo ou recomendacado devido
esta ser uma particularidade do usuario. As prioridades definidas pelo método AAEC s3o:

1 — Alta: Realiza acdo sem perguntar do usuario.
2 — Média: Pede autorizacdo do usuario.

3 — Baixa: Ndo faz nada, apenas informa o usuario.

4.3. CONSIDERAGOES FINAIS

Em resumo, o método AAEC é uma solugdo de economia de energia baseada nas atividades
dos usuarios. A solucdo trata desde a coleta dos dados no ambiente até as tomadas de
decisdes pelos algoritmos. O método AAEC utiliza varias técnicas computacionais para
alcancar seu objetivo. As técnicas utilizadas sdo: Algoritmos de aprendizagem de maquina,

distancia euclidiana, modelo vetorial e uso de estruturas basicas para auxiliar na decisao.
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A arvore de decisdao foi utilizada para reconhecer as categorias de atividades. Em
seguida, o processamento é completado com andlise da distancia entre a média das
atividades com o tempo de execuc¢do do sensor utilizando a técnica da distancia euclidiana
unidimensional. O modelo vetorial é utilizado para definir o nivel de relagdo entre
atividade/aparelho. Por fim, algoritmos de recomendacdo sio utilizados para tomar decisdes
com base nesse nivel de relagado.

O método AAEC pode ser integrado com sistemas inteligentes de automacado
residencial ou os préprios sistemas de gerenciamento de energia para economizar energia
elétrica em uma residéncia observando o comportamento dos usudrios. A vantagem é que o
usudrio nao tera esforco para mudar seus habitos em relacdo a economia de energia, pois o

método AAEC identificara os desperdicios e tomara as decisGes necessarias.
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Capitulo 5

Experimentos e Resultados

Este capitulo mostra em detalhes o funcionamento do método AAEC usando uma base de
dados real fornecida pelo MIT (Massachusetts Institute Technologie). O Capitulo inicia
detalhando o protocolo experimental usado nos experimentos incluindo, a descricao do
cenario, a base de dados e o processo de construcdo da arvore de decisdo. Os experimentos
foram divididos em dois conjuntos: o primeiro mostra uma comparagdo entre alguns
algoritmos de aprendizagem de mdquina no processo de reconhecimento de atividade,
comprovando a escolha do algoritmo de arvore de decisdo para tratar esse problema. O
segundo conjunto de experimentos é usado para validar o método AAEC. Os resultados
apresentados correspondem a utilizacdo do método AAEC para reconhecer as atividades dos

usuarios residentes em um apartamento na cidade de Massachusetts, EUA.

5.1. PROTOCOLO EXPERIMENTAL

5.1.1. Cenario

O cendrio utilizado para validar o método AAEC foi um apartamento localizado em
Massachusetts, EUA. No apartamento morava uma pessoa de 30 anos de idade que ficava
em casa durante seu tempo livre. As atividades foram monitoradas 24 horas durante 14 dias.
77 sensores foram instalados em diversos locais como: fogdo, armdrio, maquina de lavar,
geladeira, portas, janelas, gavetas, micro-ondas, pias, chuveiro, tomada, lampadas, DVDs,
aparelhos de som, lavador de louca cafeteira e outras localizacdes. A Figura 5.1 mostra
imagens de alguns dos objetos em que os sensores foram instalados e a Figura 5.2 mostra o

mapa com a localizacdo dos sensores no apartamento.
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Figura 5.1. Fotos de alguns locais onde os sensores estao instalados no apartamento.
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Figura 5.2. Mapa do apartamento.

A Tabela 5.1 mostra comodos e a localizacdo dos sensores espalhado no
apartamento. Os sensores foram instalados em locais onde o morador frequentemente
realiza suas atividades. Por exemplo, nos dispositivos elétricos e mdéveis comuns.

Tabela 5.1. Disposicdo dos sensores no apartamento.

DISPOSITIVO QUANTIDADE

Sala de estar

Dvd 1
Lampada 1
Interruptor de luz 2
Cozinha

Microondas 1
Torradeira 1
Geladeira 1

64



[EEN

Freezer

Container de geladeira
Gaveta

Armario

Maquina de café
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Mdquina de lavar roupa
Mdquina de lavar louga
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5.1.2. Detalhamento da Base de Dados

Os dados dos sensores foram coletados e armazenados em uma base de dados
disponibilizada em [E. M. Tapia, 2004] [E. M. Tapia, 2003]. A base de dados contém dados
dos sensores e das atividades realizadas pelo morador do apartamento. Os dados dos

sensores estdo organizados da seguinte forma:
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Year_day: representa o dia do ano, essa base foi extraida em 2003.

Week_day: representa o dia da semana (1 = segunda e 7 = domingo).

Activation: representa os segundos em que o sensor foi ativado comegando de
12:00am.

Desactivation: representa os segundo em que o sensor foi desativado comegando de
12:am.

Interval: representa o tempo em que o sensor ficou ativado em segundos.

Sensor_id: representa a identificacdo do sensor.

Location: representa o local na casa em que o sensor estd instalado através de uma
identificacao.

Type: representa o objeto em que o sensor estd instalado.

As informacdes dos sensores sdo compostas por: a data/hora de ativagdo de cada

sensor, o intervalo de ativacdo dos sensores, o objeto em que o sensor estd instalado e

localizagdo do sensor no apartamento. A Tabela 5.2 mostra os detalhes dos valores de cada

atributos.

Tabela 5.2. Detalhe dos dados de cada atributo.
Atributos Valores
year_day 1to 360
week_day Friday,Monday,Saturday,Sunday, Thursday,Tuesday,wedsnesday
Activation, Seconds

desactivation,
interval

location

Bathroom,Bedroom,Foyer,Kitchen,Living room,Office/study

type

Burner,Cabinet, Closet, Containers,Dishwasher,Door,Drawer, DVD, Exhaust Fan,Freezer,
Garbage disposal,Jewelry box,Lamp,Laundry Dryer,Light switch,Medicine
cabinet,Microwave, Oven,Refrigerator, Shower faucet,Sink faucet - cold, Sink faucet -
hot,Toaster,Toilet Flush,Washing Machine

Além dos dados dos sensores, a base de dados também contém dados sobre as

atividades realizadas no apartamento durante o periodo de estudos. Os dados das atividades

estdo organizados da seguinte forma:

e Year_day: representa o dia do ano, essa base foi extraida em 2003.

e Week_day: representa o dia da semana (1 = segunda e 7 = domingo).

e Start_time: representa os segundos em que o sensor foi ativado.
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e Activity_code: representa o cddigo da atividade. As atividades podem ser vistas na

Tabela 20.

e Subcateogry_index: representa o indice de cada subcategoria de atividade.

e End_time: representa os segundos em que o sensor foi desativado.

As informagdes das atividades sdo compostas pela data/hora em que a atividade foi

iniciada e finalizada, assim como, a identificacdo de cada atividade. Nesta base, as atividades

estdo divididas em 7 grupos de categorias (cozinhar, trabalho doméstico, educacao, sair de

casa, lazer, movimentacdo e necessidades pessoais) e cada grupo possui um conjunto de

atividades. A Tabela 5.3 mostra as atividades e seus respectivos grupos.

Tabela 5.3. Atividades com suas respectivas categorias.

Heading subcategory code heading_id
Cooking Preparingabeverage 80 8
Cooking Preparingbreakfast 60 8
Cooking Preparingdinner 70 8
Cooking Preparinglunch 65 8
Cooking Preparingasnack 75 8
Domesticwork Cleaning 100 3
Domesticwork Doinglaundry 105 3
Domesticwork Puttingawaylaundry 110 3
Domesticwork Puttingawaydishes 90 3
Domesticwork Washingdishes 85 3
Domesticwork Lawnwork 120 3
Domesticwork Takingoutthetrash 115 3
Domesticwork Puttingawaygroceries 95 3
Educational Studying 125 4
Goingout Goingouttowork 5 1
Goingout Goingoutforshopping 155 1
Goingout Goingoutforentertainment | 145 1
Goingout Goingouttoexercise 150 1
Goingout Goingouttoschool 130 1
Leisure Listeningtomusic 140 5
Leisure WatchingTV 135 5
Moving Moving the bathroom 170 10
Moving Moving the Foyer 175 10
Moving Moving the kitchen 165 10
Personalneeds Eating 10 2
Personalneeds Bathing 20 2
Personalneeds Dressing 30 2
Personalneeds Grooming 25 2
Personalneeds Toileting 15 2
Personalneeds Washinghands 35 2
Personalneeds Takingmedication 40 2
Personalneeds Resting 55 2
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Personalneeds

Sleeping

45

Personalneeds

Talkingontelephone

50

A Figura 5.3 apresenta a distribuicdo das categorias de atividades encontradas na

base de dados. Como observado na figura, a categoria de necessidades pessoais

(PersonalNeeds) é a que possui a maior incidéncia de execugao de atividades com 51% das

ocorréncias. Isso porque esta categoria engloba o maior nimero de atividades essenciais

que sdo constantemente executadas por qualquer pessoa em uma residéncia, tais como

tomar banho, comer, se vestir, dormir, ir ao banheiro etc. Os outros 49% sdo distribuidos

entre as outras categorias de atividades, sendo 29% atribuido as atividades relacionadas aos

trabalhos domésticos (Domesticwork).

m Cooking

M Leisure

51%

Figura 5.3. Porcentagem das categorias de atividades encontradas na base MIT.

m Moving

W Domesticwork M Educational

H Personalneeds

B Goingout

0%

A base de dados do MIT foi estendida para conter informacdes sobre o consumo de

energia de cada aparelho. Tais informagbes foram adicionadas manualmente com base na

média das especificacGes de fabrica de cada aparelho. Por exemplo, uma cafeteira costuma

gastar cerca 600 watts/horas, uma TV gasta cerca 85 watts/horas, etc. A Figura 5.4 mostra o

consumo (watts/horas) de todos os aparelhos da base.
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LightBedroom
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LightOfficeStudy
LightBathroom
LightLivingRoom
LightKitchen
ElectricBeater
ElectricKnife

Fan

TV

Toaster
ClothesDryer
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PanCooker
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LightAbaju

Printer
HomeTheater
Refrigerator

Stove
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Notebook
ElectricShower
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AirConditioning18000BTU
AirConditioning12000BTU
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AirConditioning9000BTU
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5.1.3. Métricas

o

1000 2000 3000 4000 5000

Figura 5.4. Consumo de cada aparelho.

As métricas utilizadas para avaliar o método AAEC foram divididas

6000 7000

em dois grupos. O

primeiro grupo corresponde as meétricas utilizadas na avaliagdo do reconhecimento de
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atividade. O segundo grupo corresponde as métricas utilizadas para avaliar o quanto o
método AAEC economizou de energia elétrica no ambiente estudado.

Varios algoritmos de aprendizagem de maquina foram testados com intuito de
descobrir o algoritmo que melhor se adéqua ao reconhecimento das atividades na base do
MIT. Os algoritmos foram testados utilizando a técnica de validacdo cruzada (do inglés, cross
validation) [Kohavi, 1995]. Esta técnica tem como objetivo a avaliagdo da acurdcia de um
determinado modelo de predigdo.

Foi empregada a validagdao cruzada com 10 partigdes para todos os classificadores
utilizados no teste. As particdes sdo randomicamente divididas em n grupos de dados de
tamanhos iguais. A cada itera¢ao, n-1 grupos sao combinados para compor o conjunto de
treino, enquanto que o grupo restante é utilizado para testar o modelo gerado. Esse
processo é repetido n vezes, sendo que cada um dos grupos deverdo ser escolhidos como
base de teste uma vez. No final, a média de classificacdo obtida nas n bases de testes é
calculada. A escolha do melhor algoritmo para a base do MIT foi baseado nas seguintes
métricas:

e Precisdo: definida como a razao entre a quantidade de categorias corretamente
classificadas (verdadeiros positivos) e a quantidade de categorias erroneamente
classificadas (falsos positivos) mais a quantidade de categorias corretamente
classificadas (verdadeiros positivos).

e Revocacgdo: definida como a razao entre a quantidade de categorias corretamente
classificadas (verdadeiros positivos) e a quantidade total da populacdo de cada
categoria.

e Acuracia: define o quao préoximo o modelo esta da perfeicao. A acuracia é medida
pela média ponderada da precisdo e seu inverso, assim como, a média ponderada da

revocacgao e seu inverso.

Em relacdo ao consumo de energia, duas métricas foram utilizadas para avaliar o
método AAEC. A primeira trata do consumo de energia por atividade e a segunda trata da
analise do consumo didrio de um conjunto de atividades.

e Consumo de energia por atividade: define a economia de energia baseada no tempo
médio em que cada atividade costuma ser executada. A analise do consumo é feita

em watts por horas.
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e Consumo diario de energia: define a economia de energia durante um periodo de

tempo de 24 horas. A andlise do consumo é feita em watts por horas.

Ambas as analises observaram a execugao das atividades dentro e fora dos horarios
de pico. Os horarios de pico foram definidos entre as 11:00 e 13:30 e de 18:00 as 20:30

horas.

5.2. RESULTADOS

Os experimentos realizados sobre a base MIT foram divididos em dois cendrios. O primeiro
mostra uma comparacao entre algoritmos de aprendizagem de mdaquina no processo de
reconhecimento de atividade, comprovando a escolha do algoritmo de arvore de decisdo. O
segundo conjunto de experimentos é usado para validar o método AAEC no sentido de
economia de energia. Este experimento observa o consumo de energia por atividade sem e
com a utilizacdo do método AAEC e também o consumo de energia da rotina didria do

morador do apartamento.

5.2.1. Comparagao dos Algoritmos de Aprendizagem

Comparacoes foram feitas com varios algoritmos de aprendizagem de maquina para avaliar
qual deles é mais adequado ao problema de reconhecimento de atividades para a base
dados utilizada. A Tabela 5.4 mostra os resultados para um conjunto de algoritmos utilizados

nos testes.

Tabela 5.4. Algoritmos de aprendizagem usados no reconhecimento das categorias das atividades.

Algoritmo Acertos Erros Acurdria (%) Precisdo (%) Revocagdo (%)
Bayes Network 2975 8 99,7318 99,7 99,7
Naive Bayes 2269 714 76,0644 80,5 76,1
Logistic Regression 2514 469 84,2776 83,8 84,3
148 2980 3 99,8994 99,9 99,9
RandomTree 2982 1 99,9665 99,99 99,99
Best-First Decision Tree 2980 3 99,8994 99,9 99,9
Random forest 2982 1 99,9665 100 100
IBk, k=1 2972 11 99,6312 99,6 99,6
Kstar Beta Verion 2884 99 96,6812 96,8 96,7
Decision Table 2980 3 99,8994 99,9 99,9
Suport Vector Machine 2364 619 79,2491 81 72,8
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Como pode ser observado na Tabela 5.4, a precisdo de 99,96% do algoritmo de
arvore de decisdao RandomTree, pode caracterizar um super ajuste nos dados (overfitting)
devido ao fato de ter poucas varidveis e consequentemente ser considerado um problema
de facil aprendizagem. Entretanto, o emprego de aprendizagem de mdaquina neste problema
é importante, pois permite que as regras de reconhecimento de categorias sejam feitas
automaticamente, evitando que um programador possa implementa-las de forma manual.
Além disso, essa caracteristica permite que as regras possam ser alteradas ao logo do tempo

como, por exemplo, com o surgimento de novas categorias de atividades.

types >=2.5

locations < 2.5

types < 24 locations >= 6

5] [o]
sensor_id < 80 locations < 7.5

18P
types >= 26

39|
types < 36

types >=70

Figura 5.5. Arvore de decisdo para reconhecimento de categoria de atividades.

Os testes foram realizados utilizando a ferramenta WEKA?. O algoritmo foi executado
com o seguinte comando: weka.classifiers.trees.RandomTree -K 0 -M 1.0 -S 1. A Figura 5.5
mostra o conjunto de regras geradas pelo algoritmo RandomTree. Tais regras sao compostas

pelo objeto em que o sensor estd instalado e pela localizacdo do objeto no ambiente. O

2 http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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caminhamento por essas regras permitem reconhecer qual categoria de atividade em que

determinada amostra pertence.

5.2.2. Economia de Energia

Esta se¢dao mostra o quanto o método AAEC economiza de energia elétrica no apartamento
estudado. Os testes de consumo de energia foram divididos em dois cendrios. O primeiro
cenario trata do consumo individual de cada atividade com seus respectivos aparelhos sendo
executadas dentro e fora do horario de pico. O segundo cendrio analisa algumas atividades
que foram executadas no apartamento em um periodo de 24 horas.

Como os dados foram coletados em um periodo de 14 dias, os testes realizados nesta
pesquisa ndao levam em consideragdao o consumo mensal. Entretanto, o consumo de energia
dos aparelhos pode ser facilmente previsto com base no conhecimento do consumo médio
individual de cada aparelho. As previsdes de consumo de energia para dias, semanas, meses
e anos, pode ser obtida pela Equagao 6.

poténcia (W) * N2 horas * N°de dias de uso ao més

Consumo (kWh) = 1000

(Equacgao 6)

Por exemplo, uma maquina de lavar gasta cerca de 500 watts por hora. Uma pessoa
utiliza em média uma maquina de lavar 12 dias no més com duracdo de 1 hora por cada
operacado. Fazendo o calculo desses valores na Equagao 6, o consumo da maquina de lavar
seria 6 kWh no més. Assim, esta conta pode prever o consumo de qualquer aparelho para
qualquer tempo do futuro. A Tabela 5.5 mostra a previsdo mensal de consumo dos

aparelhos da base.

Tabela 5.5. Previsdo mensal de consumo dos aparelhos elétricos.

Aparelhos Poténcia média Tempo médio Dias de uso no Total
(Watts) de uso més (kWh)
Floor polisher 500 1h 4 2
Refrigerator 200 10h 30 60
Freezer 400 10h 30 120
Clothes Dryer 3500 1h 12 42
Dish Washer 1500 40 min 30 30
Cofee 1000 30 min 30 15
Computer 250 2h 30 15
Stove 1500 30 min 20 15
Lamp 100 5h 30 15
Electric Shower 3500 8 min 30 14
TV 90 5h 30 13,5
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Microwave 1300 20 min 30 13
Fan 100 4h 30 12
Washer Machine 1500 30 min 12 9
Radio 8 24 h 30 5,76
Vacuum Cleaner 1000 20 min 15 5
Toaster 800 10 min 30 4
Sound 20 2h 15 0,6
Clothes Iron 1000 1h 12 12
Air Condicional 4000 2h 30 240

5.2.2.1 Economia de energia por atividade

Esta secao apresenta os resultados de um conjunto de atividades executadas dentro e fora
dos hordrios de pico. A Tabela 5.6 apresenta o consumo de energia total dos aparelhos
relacionados com cada atividade. O calculo do consumo de energia é obtido considerando o
tempo médio em que cada atividade leva para ser executada. A avaliagao baseada no tempo
médio de execucdo das atividades foi escolhida devido a taxa de economia de energia obtida
pela utilizagdo do método AAEC ser sempre proporcional ao nimero de execug¢dao de cada

atividade.

Tabela 5.6. Consumo de energia total das atividades para os cenarios com e sem o método AAEC.

Cenario Consumo de energia | Consumo de energia Taxa de
das atividades sem o | das atividades com o Economia de
Método AAEC Método AAEC Energia (%)
(Watts/Hora) (Watts/Hora)
Horarios de Pico 28117,48 18045,55 35,82
Fora do Horario de Pico 28117,48 20736,77 26,24

Como pode ser observado, na Tabela 5.6, a taxa de economia de energia
proporcionada pela utilizagdo do método AAEC foi de 35,82% nas atividades executadas nos
hordrios de pico e 26,24% nas atividades executadas fora do hordrio de pico. Os dados
apresentados na coluna 2 sdo iguais pois referem-se ao consumo das atividades sem
aplicacdo do método AAEC.

A Figura 5.6 mostra um exemplo do consumo de energia de algumas atividades
executadas no hordrio de pico. Para cada atividade é obtido o consumo de energia (medido
em watts/hora) de todos os objetos relacionados com a atividade.

Como pode ser observado, algumas atividades tiveram um percentual de diminuicdo
do consumo de energia devido a execugdo das agdes recomendadas pelo método AAEC. A

atividade Lavar Roupa tem dois aparelhos do tipo 4 relacionados (Maquina de Lavar e
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Secadora) e como esta atividade foi programada para ser executada no horario de pico, o
algoritmo recomendou ao usudrio a execugao desta atividade fora do hordrio de pico, o que
justifica o ndo consumo de energia para esta e outras atividades como Lavar Louga e Ouvir

Musica nesse intervalo de tempo.
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Figura 5.6. Consumo de cada atividade sendo executada no horario de pico.

Além do consumo normal dos aparelhos, também foi analisado o consumo dos
aparelhos que possuem o modo standby. Durante a execucdo das atividades, os aparelhos
no modo standby gastaram cerca de 20 mil watts sem atua¢ao do método AAEC e quando o
método AAEC foi aplicado, o consumo diminuiu para cerca de 4 watts tendo uma economia
de 80,17%. Isso significa que o método AAEC sugeriu o desligamento de varios aparelhos.

O consumo de aparelhos no modo Standby gasta em média 7% do consumo normal.
Essa taxa faz diferenga no bolso do consumidor no final més, por exemplo, uma televisao
consome em média 90W quando ligada, se permanecer ligada durante 1 hora todo dia o
consumidor paga RS 0.55 e no modo Standby consome em média 20W, gerando um custo

de R$ 0.12.

5.2.2.2. Consumo Diario

Esta secdo apresenta os resultados obtidos pelo método AAEC sobre as atividades realizadas
pelo usudrio residente do apartamento. A Figura 5.7 mostra o intervalo de tempo em que

algumas das atividades foram realizadas no dia 30/03/2003.
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Como pode ser observado, o usudrio realizou cinco atividades durante o dia, sendo

que cada atividade foi executada em um horario especifico. Por exemplo, a atividade “ir ao

banheiro” foi realizada sete vezes durante o dia e demorou em média 10 minutos.

Sunday. 3/30/2003

Doing |
Laundry

Preparing
Lunch |

Toilering

Preparing
snack |

Grooming |

12:00a 1:15a 231a 3:47a 5:03a 6:18a 7-34a £:502 10:06a 11:22a 12:37a 1:53p 3:09p 425p S:4lp 6:36p 8:12p 9:28p 10:44p 12:00p

Figura 5.7. Periodo de realizagdo das atividades no dia 30 de margo de 2003.

A Figura 5.8 mostra o consumo de energia dos aparelhos envolvidos com as

atividades desenvolvidas no dia 30/03/2003. A linha continua representa o consumo de

energia medido sem o método AAEC e a linha tracejada representa o consumo de energia

das atividades com a utilizacdo do método AAEC.
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Figura 5.8. Consumo de energia com e sem o método AAEC no domingo do dia 30/03.
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A partir deste quadro de apresentacdao do consumo de energia percebe-se que a
linha tracejada acompanha a linha continua com uma leve queda na taxa de economia de
energia ao longo dos horarios fora do pico. Por outro lado, quando o horario de pico é
atingido, essa taxa cai abruptamente. A explicagcdo para esse comportamento é que durante
este periodo, o usudrio somente realizou a atividade Lavar Roupa e como esta atividade nao
necessita da presenca do usuario, o método AAEC recomenda sua execugao fora do hordrio
de pico. E importante salientar que a taxa de economia de energia varia de acordo com a

rotina e costumes dos usuarios.

5.3 CONSIDERAGOES FINAIS

O método AAEC introduziu uma nova forma de economizar energia elétrica utilizando
TICs. Economizar energia elétrica com base nas atividades dos usuarios é o principal objetivo
deste método. Para atingir este objetivo, experimentos foram realizados com dados de um
ambiente real. O uso de uma base de dados real reflete bem a realidade da maioria das
pessoas no tocante a realizacdo das atividades executadas diariamente em uma residéncia.
Os resultados mostraram que o método proposto conseguiu atingir o objetivo proposto de
forma eficiente conseguindo economizar cerca de 35% de energia elétrica.

O emprego de algoritmos de aprendizagem de maquina se mostrou eficiente no
reconhecimento de categoria de atividades. Nesta base de dados o melhor algoritmo foi a
arvore de decisdo, acertando quase 100% das categorias de atividades. O algoritmo errou
apenas uma vez, confundindo uma instancia de necessidades pessoais com trabalhos
domeésticos.

O reconhecimento da atividade do usuario e sua relacdo com aparelhos elétricos
permite ter informacdes mais precisas do consumo de energia, uma vez que se tem
informacdes individuais de cada aparelho elétrico por atividade. Isso permite um controle
maior do consumo de energia no ambiente e, consequentemente, maior facilidade na
identificacdo de desperdicios de energia elétrica.

De maneira geral, a inclusdo do método AAEC se mostrou uma boa solugdo de
economia de energia em ambientes inteligentes. A sua implementacdo em sistemas de
automacado residencial, melhora a qualidade de vida das pessoas, diminui custos e contribui

com a conservacao do meio ambiente.
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Capitulo 6

Consideracgoes Finais e Trabalhos Futuros

6.1 CONSIDERAGOES FINAIS

Esta pesquisa propds um método para economizar energia elétrica em ambientes
inteligentes por meio do reconhecimento de atividade do usuario. A ideia parte do principio
de que o comportamento das pessoas influencia diretamente no consumo de energia
elétrica. A proposta resolve o problema proporcionado pelos maus habitos dos usuarios no
que diz respeito ao consumo desnecessario de energia elétrica, de forma que seja possivel
economiza-la por meio de tecnologias computacionais ligadas a loT.

O método AAEC segue um conjunto de etapas que inicia desde a coleta de dados até
a recomendacdo de a¢Oes para o usudrio economizar energia. A primeira etapa requer que o
ambiente seja equipado com recursos tecnoldgicos que permitam a extracdo de dados do
ambiente fisico. Os dados capturados sdo armazenados em uma base de dados para
posterior analise pelo método proposto. Esta pesquisa utilizou uma base de dados real que
contém dados de sensores de um apartamento localizado no MIT.

A segunda etapa, responsavel pelo reconhecimento de atividade, foi dividida em
duas fases. Na primeira fase utilizou-se um algoritmo de aprendizagem de maquina para
reconhecer as categorias de atividades. Na segunda fase utilizou-se a distancia euclidiana
para reconhecer as atividades de determinada categoria.

Na terceira etapa, um algoritmo de ranqueamento foi utilizado para descobrir o nivel
de relacdo que um aparelho tem com determinada atividade. Essa relagdo é usada para
identificar situacdes de desperdicio de energia e melhorar a acurdcia de recomendacgbes ao
usuario. Por exemplo, se um aparelho ndo tem relagdo com uma atividade em execucao, os

algoritmos realizam acdes necessarias para impedir que este aparelho continue ligado.
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Por ultimo, foram definidas recomendagdes com base nos tipos de aparelhos. Essa
classificacdo, foi originada pela combinac¢do entre as classes de aparelhos e a necessidade ou
ndo da presenca do usuario para permanecerem ativos. Isso influencia na criacdo de
algoritmos especificos que fazem tratamentos diferenciados para cada aparelho. Tais
tratamentos englobam: acdes de alteracdo de status automdtico dos aparelhos,
programacao de tempo para que os aparelhos regulares figuem ligados e monitoramento de
consumo para posterior comparacdao com especificacdes de fabrica.

A principal dificuldade deste trabalho foi encontrar uma base de dados real que
atendesse as necessidades dessa pesquisa. Felizmente, foi encontrado uma base de dados
publica localizada no MIT que continha dados de atividades dos usudrios e aparelhos
elétricos. Também houve dificuldade de comparacdo de trabalhos, pois a maioria dos testes
nessa area de pesquisa sdo feitos em bases de dados que ndo sdo divulgadas. Além disso, na
literatura nao foi encontrado nenhum trabalho com comparag¢des entre solugdes.

Este trabalho obteve tanto contribuicGes sociais quanto cientificas: A contribuicdo
social ajuda no desenvolvimento de uma sociedade mais sustentavel com economia de
energia elétrica nas residéncias. A contribuicdo cientifica se refere a criacdo de um método
gue economiza energia elétrica com base no comportamento do usuario. Além disso, a
pesquisa introduziu uma forma de reconhecimento de atividade utilizando algoritmo de
aprendizagem de maquina e distancia euclidiana, modelo vetorial para fazer ranqueamento
de atividades em relacdo aos aparelhos e novos algoritmos de recomendacdo baseados em
categoria de aparelhos.

Assim, conclui-se que os resultados e os experimentos demonstram a viabilidade da
aplicacdo do método em ambientes reais. A grande motivacdo é que nesses ambientes a
economia de energia sera bem maior do que os resultados alcancados nessa pesquisa, pois
na realidade o usuario deixa muitos aparelhos ligados desnecessariamente e a aplicacdo do
método AAEC refletira diretamente na economia de dinheiro sobre conta de energia no final

do més.

6.2. TRABALHOS FUTUROS

Solucbes de economia de energia baseadas no comportamento do usuario sera parte

integrante de sistemas inteligentes no futuro. Diante desse fato, como trabalhos futuros,
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pretende-se aplica-lo em vdarios ambientes (residéncias, escritdrios, hospitais, edificios, etc) a
fim de avaliar o impacto da solu¢dao nesses ambientes. Em especial, essa solu¢do pode ser
aplicada na area de healthcare, uma vez que o reconhecimento de atividade é bastante
explorada nesta area.

Além disso, este trabalho pode ser estendido com a implementacdo da identificacdo
do usuadrio. Essa extensao serve para o controle do consumo de energia de cada usuario que
atua no ambiente, permitindo tracar perfis e descobrir usuarios que desperdicam mais
energia. Outra ideia seria acrescentar ao método AAEC, o reconhecimento de atividades

utilizando os sensores dos smartphones como fonte de dados.
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