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PREFACIO

UM BREVE RECADO

Quando crianga um dos meus sonhos era ser cientista,
antes de ser astronauta e depois de ser policial. A vida passou e
optei por Engenharia Elétrica, porém descobri-me cientista
quando fui obrigado a utilizar o método cientifico para testar
hipdteses e teorias sobre um problema do cotidiano. Realizei,
portanto, um sonho de crianga enquanto fazia a pesquisa do
mestrado. Mais tarde, me tornei Perito Criminal de Engenharia
Elétrica, tornando mais um sonho real ao entrar para area da
Seguranca Publica que lida com a ciéncia e a técnica. E no
momento, estou aguardando algum convite da NASA para realizar
o ultimo dos meus sonhos infantis.

Esse livro, portanto, € mais um fruto de um sonho e de
uma pesquisa bem-sucedida que teve ainda 2 artigos em
periddicos, um deles sendo o principal da area de sistemas
elétricos de poténcia, além de 6 artigos em congressos nacionais e
internacionais.

A pesquisa durante o mestrado me levou a entrar no
mundo da vanguarda da engenharia e da tecnologia, entrei no
mundo onde as descobertas acabaram de acontecer.

Com o desenvolvimento cada vez maior de dispositivos
capazes de conexao a internet, o conceito de Internet of Things
(IoT) ganha for¢a na comunidade cientifica. E, portanto, surgem
incontaveis aplicacdes praticas para problemas cotidianos. Outra
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area que ganhou bastante relevancia foi a Inteligéncia Artificial
(IA) que também passa a fazer parte do dia-a-dia das pessoas de
forma muitas imperceptivel.

Os dispositivos conectados (IoT) e dotados de inteligéncia
artificial (IA) necessitam e geram um grande volume de dados
para treinamento dos modelos e, depois, como resultados das
aplicag¢des. Entdo, entramos em um novo conceito que permeara a
tecnologia daqui para frente: Big Data. Estamos imersos em uma
quantidade colossal de dados gerados que ndo temos como trata-
los em sua integralidade. A geracdo dos dados esta nas redes
sociais, nos veiculos, nas compras pela internet, nas transa¢des
bancarias, e, claro, nos sistemas de poténcia. Entretanto, a mera
geracdo de dados brutos ndo representa significativo avanco. Os
dados brutos, se nao utilizados, podem ser até incovenientes,
diante de problemas de armazenamento ou da propria coleta. A
grande questdo € o tratamento dos dados para que deles possam
ser retiradas as informacoes. A informacgao, sim, é valiosa e traz o
verdadeiro conhecimento acerca do problema. Os dados sao o
petroleo do século XXI e a informagdo é o combustivel.

Esse livro, portanto, esta alocado em trés grandes areas
da comunidade cientifica e voltadas para uma aplica¢do essencial
para a sociedade: energia elétrica. Tentaremos ressaltar as
tendéncias que guiam a implementacao das Redes Elétricas
Inteligentes, mas o foco principal sera no tratamento dos dados

das subestagdes elétricas. Serdo expostos os algoritmos
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desenvolvidos na pesquisa para o processamento de valores
atipicos a partir de dados de subestacdes reais.

Caro(a) leitor(a), na minha humilde opinido, o sistema
elétrico de poténcia é uma das maiores realizagdes da
humanidade. Uma hidrelétrica a milhares de quilémetros gera
energia para escrita desde livro no computador e para sua leitura
em outro equipamento digital que cedo ou tarde precisara ser
ligado a rede para recarga. A agregacdo de inteligéncia artificial a
esse sistema possui repercussdes que s60 podemos imaginar. E,
sem querer ser muito pretensioso, quero fazé-lo(a) vislumbrar

esse enorme potencial.

DESTAQUES

e C(Contextualizacdo do Sistema Elétrico de Poténcia e
Infraestrutura Avan¢ada de Medicao.

e Algoritmo de previsao do valor futuro que sera medido
para possivel correcao de outlier.

e Técnica de Correcdo Fuzzy: construcao do algoritmo a
partir dos incrementos diferenciais, definicdo dos
conjuntos fuzzy e construcdo das regras do sistema de
inferéncia a partir dos conhecimentos dos perfis de carga.

e Técnica de Correcio RNA: aplicacio de redes neurais
artificiais para estimacdo de valor futuro baseada nas
amostras anteriores com janela reduzida.

e Diagnostico do sistema de medigdo: determinacdo do

estado de operagdo dos medidores da subestacdo,
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baseados no calculo do fator de ocorréncia que é
representado pelo nimero de amostras erroneas no
tempo.

e Injecao aleatdria de outliers para teste: algoritmo para
gerar um numero aleatério em indices aleatorios de
outliers nas amostras originais para poder corrigi-las e

avaliar as técnicas desenvolvidas.

ORGANIZAGAO DO LIVRO

Neste trabalho, no Capitulo 2, serao discutidas as principais
caracteristicas dos medidores inteligentes, métodos para detec¢do
e correcdo de outliers abordados na literatura, conceitos basicos
sobre Redes Neurais, Légica Fuzzy e ARIMA; por fim, sdo
apresentadas as curvas de demanda da subestacado e a proposta do
fator de ocorréncia para diagnosticar o sistema de medicao quanto
a quantidade de outliers. No Capitulo 3 serao explicados os
algoritmos desenvolvidos a partir de técnicas de inteligéncia
artificial. No Capitulo 4 serdao apresentados os principais
resultados e as discussdes sobre as técnicas desenvolvidas. E, por

fim, no Capitulo 5 serdo apresentadas as considerac¢des finais.
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1. SISTEMAS ELETRICOS DE POTENCIA

O sistema elétrico estd evoluindo para redes elétricas
inteligentes, conhecidas na literatura como Smart Grid. Isto €, uma
rede com uma infraestrutura baseada em tecnologias digitais e
com o intuito de melhorar sua eficiéncia operacional da
transmissdo e distribuicdo da energia elétrica (SARNO et al,
2014).

As Smart Grids sdo caracterizadas por integrarem
tecnologias de informagdo e comunicacdo para interconectar o
sistema elétrico de um pais ou regiao (GHOSH; GHOSE;
MOHANTA, 2013). De acordo com Katic (2016), o conceito de
inteligéncia é agregado as diferentes areas do sistema elétrico,
pois inclui:

(i) Geragdo inteligente: monitoramento e otimizagdo

do controle de energia gerada.

(ii) Medicdo inteligente: automacdo, gerenciamento e

tratamento dos dados coletados.

(iii) Transmissao e distribuicdo inteligente: flexibilidade

para manobras em possiveis quedas.

(iv) Consumo inteligente: monitoramento e gerencia-

mento dos gastos a partir do conhecimento da

carga;
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(v) Dispositivos inteligentes: carros elétricos, carrega-

dores e dispositivos de armazenamento de energia.

As diferentes areas sao ilustradas na Figura 1 e no centro
estad a Central de Controle e inclui, dentre outros campos:
e Sistema Supervisorio;
e Sistema de Gerenciamento de Energia;
e Sistema de Gerenciamento de Faltas;
e Analise de Operagdes e;

e Estimacgdes e Planejamento;

FIGURA 1. AREAS DA REDE ELETRICA INTELIGENTE.

Geragdo
Inteligente |

"/ Centro de
Controle

Consumo Met_jicio
Inteligente Inteligente

Fonte: Elaborada pelo Autor.
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As redes inteligentes contam com sensores, atuadores,
processamento em tempo real, novas interfaces e novos
protocolos de comunicacdo que permitem ao sistema introduzir
caracteristicas de auto-recuperacdo com capacidade de detectar,
analisar e corrigir falhas na rede de forma automatica. Essas
caracteristicas fortalecem a infraestrutura do sistema elétrico de
poténcia dando-lhe mais flexibilidade, seguranca, estabilidade e
confiabilidade (FANG etal., 2012).

A concepcao inicial da Rede Elétrica Inteligente comecou
a partir da ideia de Infraestrutura Avancada de Medicao (IAM) em
que o principal objetivo era conhecer integralmente a rede e
melhorar o lado da demanda, isto é, os consumidores domésticos
e comerciais, que possuem relevante papel no setor elétrico.
Contudo, as novas necessidades e as novas demandas fizeram com
que a ideia da IAM fosse expandida para todo o escopo da rede
elétrica. Entretanto, para se ter uma infraestrutura avancada de
medicdoes é necessario ter Medidores Inteligentes, também
conhecidos na literatura como Smart Meters (XENIAS et al., 2015).

Os medidores inteligentes sdo medidores eletronicos com
capacidade de comunica¢do bidirecional e com funcionalidades
especiais nas medi¢des. Nas redes elétricas inteligentes, as
medi¢cdes ndo devem ser feitas de forma isolada, mas conectadas
aos sistemas de coleta de dados com plataformas de analises e
processamento e com fun¢des de monitoramento e apoio na

tomada de decisdoes (SAMAD; ANNASWAMY, 2017).
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Os medidores das subestacdes permitem a captura
continua dos dados em intervalos predeterminados e com as
medi¢cdes sao construidos os bancos de dados de interesse da
concessiondria de energia. Quando nao se tinha tais banco de
dados, ficava a cargo de um operador da distribuidora as medigoes
em campo e eram feitas de forma manual, contudo a amostragem
era bem menor e estava sujeita as imprecisoes tanto do sensor
como impericia ou negligéncia do funcionario (MULLER; FRANCO,
2014). Os medidores inteligentes fornecem uma maior
quantidade de medi¢gdes permitindo aumentar o nivel de
conhecimento sob o perfil de carga dos consumidores e
promovendo um maior conhecimento da operagio e
planejamento das subestacdes (BAUMEISTER, 2010).

As distribuidoras de energia tém bastante interesse sobre
os dados coletados nas subestagdes como as curvas de demanda e
poténcia de sua regido de distribuicao. Com os dados adquiridos é
feito um histérico e através dele sao desenvolvidas analises
internas sobre a subestacdo e sobre sua area de cobertura. Com
esses estudos é possivel desenvolver ou aperfeicoar os métodos
de operacao, ter maior controle do sistema elétrico além de
facilitar a manutencao corretiva e preventiva. Estas medidas por
parte das concessiondrias sdo base para um planejamento
estratégico e uso mais racional na alocacio de recursos

(MEDEIROS, 2016).
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Diante desta conjuntura, a exatiddo e confiabilidade nas
medic¢des da curva de carga sdo fundamentais para as atividades
de operacdo e planejamento de sistemas elétricos de poténcia.
Contudo, os dados de demanda e poténcia podem ser afetados por
fatores como erros de comunica¢do, manobras de chaves, queda
de energia ou problemas de instabilidade na transdugdo da
medida pelo sensor. Quando esses eventos ocorrem podem ser
gerados valores discrepantes do comportamento padrao da curva.
Esses valores atipicos e indesejaveis sao conhecidos na literatura
como outliers (MELO; CASTRO, 2014).

As medicOes sdo realizadas sdo realizadas sequencial-
mente, com um intervalo fixo e sio armazenadas em um banco de
dados criando uma série de amostras ao longo do tempo. A
qualidade dos dados coletados deve ser um aspecto buscado para
o histoérico das medigdes, pois para bons estudos de previsao de
séries temporais é importante uma integridade minima dos dados
ou os resultados podem ser equivocados ou inconclusivos (YANG
etal, 2011).

Em busca de estratégias que permitam realizar o
processamento de outliers, tem-se a motivacdo para pesquisa de
novas metodologias para a estimacdo do valor faltante. Assim
também, intensifica-se a andlise dos efeitos dos outliers sob as
curvas de demanda elétrica, procurando-se a maior exatiddo
possivel nas informac¢des disponibilizadas, atendendo assim as

caracteristicas de medidores inteligentes. Para a correcao dos
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outliers foram utilizadas técnicas de inteligéncia artificial que
dispensam um complexo desenvolvimento matematico e
estatistico.

Portanto, o principal objetivo deste livro consiste em
desenvolver uma metodologia utilizando em técnicas de
inteligéncia artificial que detecte e corrija os outliers das curvas de

demanda das subestacoe
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2. PROCESSAMENTO DE OUTLIERS NOS DADOS DO
SISTEMA ELETRICO

Este capitulo contemplara as principais caracteristicas
dos medidores inteligentes presentes no setor elétrico de poténcia
e as tendéncias para os que estdo sendo desenvolvidos, presentes
em uma rede de dados cada vez mais volumosa. Também serao
apresentados métodos de deteccao e correcdo de outliers em

séries temporais presentes na literatura.

2.1 MEDIDORES INTELIGENTES

A medicao do consumo de energia elétrica no Brasil ainda
é feita com medidores eletromecanicos indutivos que operam
contando o niumero de rotagdes que um disco de metal perfaz a
uma velocidade proporcional a energia demandada. Nos anos de
1990, os medidores eletronicos foram introduzidos com a
capacidade de transmitir as medicdes remotamente, mas de
maneira unidirecional. Entao para melhorar a comunicagdo entre
a companhia de energia e os consumidores, facilitando o tempo de
cobrancga, foi desenvolvida a primeira geracdo de medidores
inteligentes em 2005; ainda pouco utilizados no Brasil, mas com
um crescimento significativo no exterior. Os medidores

inteligentes sdo a nova geracao de dispositivos utilizados pelas
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concessiondrias de energia para fazer medi¢coes tanto no lado da
demanda como do proprio sistema (GANDHI; BANSAL; 2013).

No sistema elétrico do futuro, os medidores terao papel
significativo no monitoramento da demanda em tempo real. Os
sistemas de sensores inteligentes fornecerdo dados de forma
automatica e poderdo ser capazes de tomar decisdes. Segundo
Morello et al. (2017) os medidores inteligentes deverao ter as
seguintes caracteristicas:

e Programacdo e controles remotos;

¢ Interoperacdo entre os diversos medidores da rede.
¢ Analise da qualidade de energia;

e Processamento de dados e tomada de decisdes.

Essas melhorias permitirdo que o proprio sistema
reconfigure de forma automatica a rede para otimizar a eficiéncia
energética e reduzir a duracdo de interrupg¢des, aumentando
assim a confiabilidade e estabilidade do sistema (CACIOTTA et al,,
2012).

Segundo Xenias et al. (2015), o avanc¢o na infraestrutura
de medicdo nas redes elétricas tem como grande consequéncia
positiva um maior gerenciamento do lado da demanda. Isto €, os
consumidores domésticos e de pequeno porte que possuem um
relevante impacto tornam-se atores ativos no setor energético. O
consumidor passa a medir e analisar os dados, podendo moldar

seu comportamento através deles.
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Com o desenvolvimento de redes de sensores,
comunicacdo sem fio, sistemas em nuvem; a concep¢ao
tecnoldgica da Internet das Coisas tem sido agregada aos
medidores inteligentes (SHOPOV, 2017). O termo Internet das
Coisas (Internet of Things - IoT), refere-se a uma rede em que a
capacidade de comunicacdo ndo sera restrista apenas aos
dispositivos moveis, mas expandida para todas as coisas que
coexistem como veiculos, prédios, cameras, eletrodomésticos e
tudo que possa ter uma tecnologia embarcada com sensores e
conexdo capazes de gerar, coletar e transmitir dados (LEE; BAE;
KIM; 2017).

Os medidores inteligentes sdao bons exemplos de
aplica¢des da Internet das Coisas, pois integram a capacidade de
comunicacdo com as necessidades do setor elétrico para
monitoracdo e controle automatico de todas as areas, desde a
geracdo da energia até o consumo (SHOPOV, 2017). Ou seja, a
inteligéncia nas medi¢cdes faz parte de um ambiente muito
complexo que a propria rede elétrica (inteligente), pois envolve
fatores sociais, politicos e econdmicos.

Os componentes-chaves ilustrados na Figura 2 fornecem
o contexto que envolve a tecnologia de medic¢oes inteligentes. Na
subestacdo (Local da Rede Elétrica) é feita a aquisicdo e o
armazenamento dos dados brutos que sdo processados através de

algoritmos que extraem informagdes importantes acerca da rede
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elétrica. As informagdes sdo analisadas e servirdo de apoio a
decisdes para as stakeholders que sao os agentes ativos da
sociedade em relacdo ao Sistema Elétrico. Os agentes da sociedade
mais interessados no avanco da infraestrutura da medicao sao: as
concessionarias de energia, o consumidor doméstico, o
consumidor industrial e o governo. Entao, inicialmente os dados
sdo coletados pelos medidores inteligentes tanto junto a demanda
internamente ao sistema elétrico. No lado dos consumidores é
interessante saber seu consumo ao longo das diferentes horas do
dia e ao longo das estacdes, pois mesmo tendo perfis mais
previsiveis é possivel moldar o comportamento para evitar gastos
desnecessarios (ALAHAKOON; YU, 2016).

Para as concessionarias, o conhecimento de sua regiao de
distribuicao é fator primordial para apoiar e embasar decisoes,
visando uma melhoria nos servigos e um aumento no lucro a partir
de uma correta alocacao de recursos. E o governo é capaz de
desenvolver diretrizes que possam servir de base para uma
politica publica de gestdo de energia elétrica a partir de um amplo

conhecimento do sistema.
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FIGURA 2. COMPONENTES-CHAVE DA INTELIGENCIA
NA MEDICAO DE ENERGIA.

[Local da Rede Elétrica] l Processamento ] [ Apoio a Decisdes ]
Coleta de dados Tecnologia e Interesses das
e Armazenamento Algoritmos stakeholders

Fonte: Adaptado de Alahakoon e Yu (2016).

Diante da importancia relatada dos medidores inteli-
gentes para as Redes Elétricas Inteligentes é necessario que os
dados coletados sejam integros e corretos. As medi¢des erradas
(outliers) podem ocorrer devido a:

e Erros de comunicacio;

e Manobras de chaves;

e Queda de energia;

e Problemas de instabilidade da medida pelo sensor.

E estas medicoes erradas podem resultar em grandes perdas
econOmicas tanto para as concessionarias como para oS
consumidores.

Para aumentar a confiabilidade das medi¢des, Varodayan
e Gao (2010) propdem usar um outro medidor para gerar uma
redundancia. Contudo ndao é um método muito eficiente, pois
aumenta o custo ao se dobrar o niimero de sensores. Além disso,
se um dos medidores apresentar um valor diferente sera possivel
determinar que houve um erro, mas havera ambiguidade. Esta
ambiguidade poderia ser resolvida com o acréscimo de mais um

medidor, contudo aumentaria ainda mais o custo.
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Mesbah (2017) desenvolveu uma nova arquitetura com
modificagdes nas disposicdes dos medidores ao longo da linha que
proporciona ainda assim redundancia das medi¢Ges, entretanto
apresenta desafios para sua implementacdo pratica. Portanto,
uma das principais caracteristicas para o preenchimento das

medicdes incorretas € a praticabilidade.

2.2 ALGORITMOS DE PROCESSAMENTO DE OUTLIERS

Diversas metodologias para o processamento de outliers
tém sido desenvolvidas para diversos dominios de aplicacoes
como engenharia, economia, metereologia, dentre outros. E para
cada dominio de aplica¢do tende a ser desenvolvido um método
unico de acordo com o tipo de série temporal e o tipo de outlier
(YE etal,, 2015).

Uma série temporal é caracterizada por uma colecdo de
observacdes feitas sequencialmente ao longo do tempo (BOX;
JENKINS; REINSEL, 1994). Sdo dados observados a cada hora (por
exemplo: rendimento de um processo quimico ou valores de
poténcia de uma subestacdo), diariamente (por exemplo: precos
das agdes ou relatorios meteorolégicos), mensalmente (por
exemplo: taxa de desemprego ou inflacio mensal) ou até
anualmente (por exemplo: PIB de um pais ou taxa de IDH).

Segundo Moretin e Toloi (2004), as séries temporais sao

definidas como o conjunto de observagdes {Y(t),t € T} com Y
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sendo o valor de interesse e T o conjunto de indices relacionados

ao tempo. Sao divididas em trés tipos principais:

1. Discreta: o conjunto de indices é dito finito, isto é, T =
{t1,ts, ..., t,}. Exemplo sdo as importacdes mensais de uma
empresa.

2. Continua: o conjunto de indices é assumido como infinito,
T={t:t; <t<t,}. Exemplo é o registro da maré em
determinada localidade durante 1 ano.

3. Multivariada: Cada observa¢do na série temporal é um
vetor de nimeros. As observagdes sdo Y;(t), ..., Y, (t); t €T.
Exemplo é o vetor que possui o valor da receita mensal Y; (t)
e o valor dos gastos Y, (t).

As séries temporais, geralmente, caracterizam sistemas
complexos, e muitas vezes estdo sujeitas a ocorréncias
inesperadas. Esses eventos incontrolaveis geram os outliers, isto
é, valores discrepantes das demais medi¢cdes da série. E em
sistemas de poténcia, esses valores devem ser detectados e
corrigidos para que o histérico dos dados possua qualidade e
integridade minima para que estudos e analise sejam realizados
com seguranca (NASCIMENTO et al.,, 2014).

Ye et al. (2016) propuseram uma nova abordagem para
detectar e corrigir outliers nos dados de poténcia de um parque
eolico. O método proposto é baseado na funcao de probabilidade

da curva e nas caracteristicas dos outliers. Além disso, o método se
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baseia na medicao da velocidade do vento e da correlacao entre os
parques edlicos adjacentes para corrigir os outliers identificados.

Também focado em parques edlicos, Yesilbudak (2016)
propde a abordagem de clusterizacdo particional para deteccdo de
outliers. Este método consiste em separar por grupos toda a faixa
das medic¢des aplicando uma técnica de clusterizacdo denominada
k-média, calcular o centroide de cada grupo e verificar a distancia
das medi¢Ges ao centroide respectivo de sua faixa.

Diante da abrangéncia das Redes Elétricas Inteligentes,
especificamente sobre o conceito de Casa Inteligente (Smart
Home), Jakkula e Cook (2010) propuseram um método estatistico
para detectar outliers em um ambiente doméstico inteligente com
o objetivo de conhecer o comportamento do sistema, conservar
energia e torna-lo mais eficiente.

Neagu, Grigoras e Scarlatache (2017) propuseram um
método para deteccdo de outliers em curvas de demanda de
energia. A abordagem é realizada em dois estagios: no primeiro, é
utilizada uma técnica de mineracdao de dados para extracdo das
curvas de demanda indicadores calculados pelos medidores
inteligentes. No segundo estagio, os outliers sido detectados a
partir dos indicadores utilizando processamento estatistico.

A mineracao de dados é definida por Nia (2012) como
“um processo que extrai a informacao e o conhecimento implicito,

desconhecidos antecipadamente, mas potencialmente uteis, a
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partir de dados volumosos, incompletos, distorcidos, ruidosos e
aleatorios gerados na aplicagdo pratica.”
Os principais indicadores extraidos das curvas foram
valor maximo e minimo da carga, fator de carga, fator de perdas e
fator de demanda. E a partir do processamento estatistico sobre
eles é que foram detectados os outliers. A distribuicao gaussiana
foi gerada a partir um grande volume de medigcdes e é
representada pela média das amostras (i) e pelo desvio padrao
(0):
=
f)=——=e * (1)
270’
Na distribui¢do gaussiana, a amostra medida tem 68,26%
de probabilidade de estar contida no intervalo [u —o; u+ o] e
95,44% é a probabilidade de estar contida no intervalo [u —
20; p + 20] como ilustrado na Figura 3. Isto é, conforme aumenta
o intervalo de confianca, também aumenta a probabilidade do

valor medido estar nesse intervalo. Foram considerados como
outliers (0) os valores que estavam foram deste intervalo:

6> u+20 (2)

No trabalho de Neagu, Grigoras e Scarlatache (2017), os

outliers foram eliminados do conjunto de dados. Entretanto, foi

verificado que com poucos parametros é possivel identificar se

uma medic¢do é um valor discrepante ou nao.

|26 |



Nascimento et al. (2014) avaliaram e testaram métodos
baseados em técnicas convencionais para a deteccao de outliers:
Extreme Studentized Deviate (ESD), Generalized Extreme
Studentized Deviate (GESD), Z-Score, Z-Score Modificado, Test Box
Plot, Thompson, Adjusted Box Plot e Exponential Smoothing
(ExpSM). Todos os métodos testados apresentaram dificuldades
nos ajustes dos parametros, pois existe uma dependéncia dos
resultados de acordo com a variacdo da degradacado da série. Isto
é, a medida que mais outliers eram injetados o método se tornava
menos eficaz. Dos supracitados, o que apresentou o melhor

desempenho foi o Z-Score Modificado.

FIGURA 3. DISTRIBUICAO GAUSSIANA.

Fonte: Retirada do PortalAction:
<http://www.portalaction.com.br/probabilidades/62-distribuicao-normal>.
Acesso em 25/05/2020.
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0O Método Z-Score é baseado na distribuicio normal
(gaussiana) que se X~N(u,0?), entdo Zz% ~N(0,1) e é

definido por:

=5T @)

score

em que x; é a medicdo atual, X é a média das medi¢Oes analisadas,

e s é o desvio padrao das n medigdes dado por:

I <
S—\/Ezi_l(%—x} (4)

Uma regra geral considera outliers as amostras com

|Zscorel maior que 3, contudo este valor depende do
comportamento do sistema. Contudo, X e § podem ser muito
afetados pelos outliers. E a alternativa é uma modificagdo
tornando o método mais robusto. No Método Z-Score Modificado,
o x ésubstituido pela média amostral X e § pelo desvio absoluto

da mediana (MAD - Median Absolute Deviation), dado por:

MAD = median{| x, - x |} (5)
Assim, o Método Z-Score Modificado é expresso por:
0,6745
== —X 6
== (5 - F ) (6)

em que: E(MAD) = 0,67450 para um grande conjunto de dados.
Para correcdo de outliers, foram testados, por Nascimento
et al. (2014), métodos de médias aritméticas e ponderadas

envolvendo as amostras das semanas e dos dias anteriores e o que
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apresentou melhor resultado considerava como valor de
preenchimento a média dos trés dias anteriores no mesmo horario
da amostra faltante.

Errico e Murru (1999) usaram uma abordagem Bayesiana
aliada a ldgica fuzzy para a identificacao e tratamento dos outliers.
Considerando X como o valor medido, 4 como a média das
amostras; assim tem-se que a distdncia é dada por d(x,u) =

|x — u| eaincerteza é expressa por g = 1000 /u. Entdo a distancia
fuzzy é obtida apds a fuzzificacdo da distancia d = d(x, u), de
acordo com:

Se d(x,u) > 4o, a distancia é muito longe.

Se 30 <d(x, 1) <50, adistancia é longe.

Se 20 <d(x,u)<4c,adistancia é média.

Se d(x, ) <30, adistancia é pequena.

E incerteza fuzzy é obtida por:

Se 6 >1%, a incerteza fuzzy é ampla;

Se 0,5% < & <1,5%, a incerteza é moderada.

Se 6 <1% entdo a incerteza é pequena.

E quanto ao valor da saida que representa a amplitude do outlier:

Se p>0,5 entdo a amplitude é alta.
Se 0,25 < p<0,75 entdo a amplitude € intermediaria.

Se p<0,5 entdo a amplitude ¢ baixa.
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O resultado p(x) é utilizado para determinar o valor do
peso (w) usado na estimacao de acordo com as seguintes regras:

(w1) se d(x, 1) > 50, entdao w(x) =0 (outlier).

(w;) se d(x, 1) <20, entdo w(x)=1 (medi¢cao normal)

(w3) caso contrario w(x) =1- p(x) (outlier)

Um pré-requisito necessario para uma previsdo acurada
de um sistema elétrico fotovoltaico é a alta qualidade dos dados.
Com esse objetivo, Yu et al. (2016) utilizaram o Método dos
Minimos Quadrados para a corre¢do de outliers nas curvas de
poténcia fotovoltaica.

Para a detecgdo é obtida a média x, o erro residual dado
por v; = x; — X. Neste procedimento foi calculado o desvio padrao
quadratico de acordo com o Método de Bessel:

2V 7)

n—1

0 =
Entao:

Se ‘xl. —)_C‘ >30 amedigio é considerada um outlier e;

Se ‘xl. —)_C‘ <30 é um dado normal.

Sarno (2014) propde um algoritmo que utiliza um filtro
de Kalman com um ajuste fuzzy para detec¢do e correcdo de
outliers. Para cada medicao feita denotada por z; em que é
associada uma varidncia fixa (G?) que representa a falta de

exatiddo do instrumento de medicdo. Similarmente, 0,% é a
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incerteza associada ao valor estimado xy, atualizada a cada passo

de k para k € [0, L] para L igual ao nimero de medic¢des total:

-1

1 1
o Ok

entdo a estimacao do estado da medicao k é dada por:

2
+
xkza_x;—ai-lzk, 0<k<L (9)
O +O_k1
em que,
X =X, (10)

Entdo 2z, é considerado um outlier quando |z, — X, | >

20 e um peso w € definido da seguinte forma:
w(z,) =1, se ‘zk —x_k‘ >50
0<w(z,)<1, seZES‘zk—x_k‘<53' (11)

w(z,) =0, caso contrario.

Para a condigdo 26 < |z, — x| < 56 o valor do peso w é
definido de acordo com regras fuzzy (ERRICO; MURRU, 1999).
Considerando que em uma distribuicdo gaussiana a probabilidade
de uma amostra estar contida no intervalo [u — 30, u + 30] é de
99%, se a condicdo |z, — x| < 24, for ativada, entdo z, ndo é
considerado um outlier, visto que nao estd longe da primeira
estimacgdo. Mas se a condigdo |z, — x| = 56 for ativada, entdo a

medicao z;, sera considerada um outlier. E se a distancia entre a
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medicdo e a estimag¢do possuir valores intermediarios o ajuste

fuzzy é adotado. A Equacao (2.9) é modificada para:

_2_
o X, +O'k2_1w(zk )z,
X, =

—t , 0<k<L (12)
2
o +o, w(z,)

Desta forma a medicao z; é ponderada pelo peso w. E é
feito um ajuste de acordo com a distancia do ponto medido. Isto é,
se o ponto é um outlier, o valor do peso sera 1 e x; é dado pelo
calculo do Filtro de Kalman convencional. Se o valor medido
estiver em uma faixa intermediaria, o peso é um valor entre 0 e 1
para corrigi-lo. E se o valor nao for um outlier, o valor do peso é
Zero e 0 xj, se torna igual ao valor medido z.

Para a correcdo dos outliers proposta por Sarno (2014), o
periodo de tempo estudado é dividido em grupos e é aplicado
sobre cada grupo separadamente o Método dos Minimos
Quadrados para o preenchimento dos dados. Se o método é
aplicado diretamente sobre a curva completa, tem-se o aumento
significativo do erro, pois o algoritmo se tornava menos eficaz.

O monitoramento e controle do sistema elétrico requer
uma avaliacdao confiavel dos estados do sistema. Nos centros de
controle mais modernos a avaliacdo é produzida com a estimagdo
dos estados. Diante deste cenario, Okon e Wilkosz (2010) usaram
0 Método dos Minimos Quadrados Ponderados (Weighted Least

Squares - WLS) para estimacao dos estados nas coordenadas polar
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e retangular no sistema de poténcia. Entdo, com a estimagdo do
estado é possivel identificar se uma nova amostra é um outlier.

Foram analisadas as caracteristicas do estimador WLS em
relacdo ao nimero de estimacgoes e a exatiddao dos resultados. O
resultado das pesquisas mostrou que o carregamento do sistema
de poténcia e a redundancia nos dados tém um impacto relevante
na estimacao dos estados.

Zhang et al. (2011) apresentam um filtro de Kalman com
dois estagios para estimar as magnitudes e angulos de fase das
tensdes. No primeiro estagio ha a estimacao dos estados estaticos
e no segundo estagio dos estados dinamicos.

O filtro de Kalman é usado em uma grande variedade de
aplicag¢des, sendo um método eficiente para estimar um processo
de forma que minimize a média do erro quadrado quando o
modelo do processo e das medi¢des sdo acurados e obedecem
determinadas propriedades estatisticas. O modelo do sistema
pode ser representado por meio de um sistema em espac¢o de
estados linear.

Um sistema linear pode ser modelado por um par de

equacoes lineares:
X = Ax 4w (13)
z,=Hx, +v, (14)

Em que x; é o vetor das variaveis de estados, A é a matriz de

transicdo, wy_; é a incerteza associada aos erros de previsdo, z; é
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o vetor dos dados adquiridos, H é a matriz de medicdes e v, vy é a
incerteza associada aos erros de medicao.

O método do Filtro de Kalman Descentralizado
(Uncentend Kalman Filter - UKF) para estimac¢do dindmica de
estados foi desenvolvido por Valverde e Terzija (2011) sendo
baseado na Transformacao Descentralizada combinada com a
teoria do Filtro de Kalman. O desafio no processo de estimacao é
tratar o modelo matematico ndo-linear da rede como linear para
que possa ser aplicado o algoritmo de estimacdo. Contudo com a
transformacdao descentralizada essa limitacdo € superada e é
possivel melhorar a acuracia da estimacdo dos estados com uma
implementagdo simples.

Os dados erroneos degradam a série temporal e
consequentemente a exatiddo do estimador e é necessario que
sejam identificados. Entdo a vantagem de se ter um estimador de
estados € poder avaliar a presenca destas anomalias causadas por
dados erroneos ou mudangas subitas de estados.

Outras abordagens para detectar e corrigir os outliers se
baseiam na aplicacdo das técnicas de Inteligéncia Artificial.
Considerando as vantagens oferecidas pelas Redes Neurais
Artificiais (RNAs) para a solucao de problemas nao-lineares, Melo
e Castro (2014) propuseram a utilizacdo de uma rede Perceptron
Multicamadas (Multi Layer Perceptron - MLP) autoassociativa

para o problema de identificagdo de outliers em dados de demanda
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no setor elétrico. Uma rede MLP autoassociativa é um caso
especial de uma Rede Neural na qual o vetor de entrada é igual ao
vetor de saida que resulta em um mapeamento chamado
armazenamento de vetor.

As leituras dos medidores do sistema elétrico geralmente
sdo coletadas pelo sistema supervisério SCADA (Supervisory
Control and Data Acquisition) e processadas por um estimador
para filtrar o ruido e detectar erros. As medi¢cdes contém erros
relacionados ao ruido, mas também dados erroneos, conhecidos
na literatura como bad data, causado por faltas ou erros de
comunicacao (YANG et al,, 2011).

Alves, Martins e Klautau (2017) investigaram a
ocorréncia de outliers existentes no Big Data gerado pelo sistema
SCADA. O termo Big Data se refere a um grande e complexo
volume de dados - estruturados ou nao estruturados - que
precisam de técnicas especiais para sem processados, analisados
e assimilados (JAPEC et al., 2018).

O trabalho de Alves, Martins e Klautau (2017) se
concentrou na mineracao dos dados gerado pelo Sistema SCADA
em busca de outliers, pois os dados do sistema contém
informacgdes relevantes para a operacao, manutencao e seguranca;
podendo assim melhorar a qualidade do servico prestado pelas

companhias do setor elétrico.
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A integralidade correta dos dados do sistema de poténcia
é tdo importante que existe uma preocupagdo crescente com
cyber-ataques que possam introduzir medi¢cdes maliciosas no
sistema. O ataque, por exemplo, pode ser direto sobre os
medidores inteligentes de uma subestacio ou sobre os
computadores que armazenam os dados para injetar os dados
maliciosos sendo injetadas as medi¢des erradas (LIU; REITER;
NING, 2009).

Para detectar a presenca de ataques cibernéticos,
Chakhchoukh et al. (2016) propdem uma técnica de inteligéncia
artificial denominada estimac¢do de densidade de taxa (Density
Ratio Estimation) que fornece contramedic¢des nos ataques.

Ainda na correcao de outliers em séries temporais, Li et al.
(2017) desenvolveram um algoritmo baseado na predi¢dao com
janela deslizante para tratar dados de temperatura de sensores
com aplicacdes meteorologicas. Em que inicialmente a série é
segmentada baseada na janela e entao o modelo de previsao € feito
de acordo com o histérico dos dados para estimar o dado futuro. E
se a diferenca do dado futuro com o dado medido for muito
grande, sera julgado se a medi¢do é um outlier ou ndo de acordo
com um valor limite, denominado valor de limiar (threshold).

A janela de previsdo, determinada por

n® =4d_, ,d_,, .. -d,_} €emque k éalargura da janela, é

I3
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usada como parametro de entrada para o modelo de previsdo de

um passo-a-frente e o algoritmo de previsao é dado por:

d.,=M@n") (15)

1
em que M () é o modelo de previsao autoregressivo (AR). O Modelo
AR é um método estatistico para prever o comportamento de
séries temporais a partir do historico das variaveis, assumindo
que elas sdo lineares.

Uma abordagem diferente sobre outliers foi feita por Guo
et al. (2012) em que o foco de detec¢do dos valores atipicos foi
sobre o eixo das abscissas (eixo x), isto €, os dados de poténcia do
sistema elétrico nao estavam de acordo com a periodicidade usual.
A curva de poténcia apresenta uma forma periodica (por exemplo,
diaria, semanal, mensal) e as medicdes se repetem regularmente
ao longo de um intervalo fixo. Em Estatistica, esse comportamento
periddico é denominado sazonalidade e os valores faltantes de
outliers-x. E quando ocorrem erros dos sensores, podem ocorrer
irregularidades em que faltam dados no intervalo de tempo
associado.

Farrokhifard, Hatami e Parniani (2015) desenvolveram
uma aplicacdo online para deteccdo de outliers em dados de
sistema de poténcia. A cada passo do algoritmo o valor estimado
para a préxima amostra era calculado. O dado era recebido e
verificado se era uma medi¢do valida. Se sim, era integrado ao

historico. Caso contrario, era substituido pelo valor calculado na
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iteracdo anterior. Assim, o conjunto dos dados era preservado em
sua integralidade.

Rao, Akella e Guley (2011) desenvolveram um método
para identificar outliers em um conjunto de sensores usando o
sinal da rede de energia (Power Line Communication - PLC). A
comunicacao é feita através da infraestrutura da rede elétrica
transportando sinais a partir de uma interface padrao. Foram
analisadas as intensidades de sinal de 14524 medidores em uma
area residencial durante 54 semanas e destes 677 apresentaram
anomalias. Sobre cada sinal era calculada a distribuiciao de
probabilidade P(S;) em que S; € o nivel de intensidade do sinal,
T é o total de medicdes em uma semana e D é o nimero da
intensidade de sinais distintos:

N, +1
T+D

P(S) = (16)

Os outliers provocam uma diminuicdo da intensidade do
sinal e consequentemente uma diminuicdo da distribuicdo de
probabilidade. Portanto, as medi¢cdes que indicavam baixos
valores de P(S;) eram as apresentavam medicdes erroneas.

A técnica utilizada para deteccao e correcdo dos outliers
depende muito do tipo de valor atipico, do comportamento e do
nivel de degradagdo da série temporal. Entdo para cada aplicagdo
é necessario fazer um estudo sobre qual a melhor abordagem. E a
previsao de séries temporais é contemplada na literatura através

de diversos métodos que sdo divididos por Guirelli (2006) em
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duas classes: os métodos estatisticos e os métodos de inteligéncia

artificial ou computacionais; como sdo apresentados na Figura 4.

FIGURA 4. CLASSIFICACAO DOS METODOS DE PREVISAQ
DE ACORDO COM GUIRELLI (2006).

[ Classes ] [ Exemplos ] [ Vantagem] [Desvantagem]

Métodos

- Modelo Box e A 0 - Modelamento
Jenkins f;?;:g:::: matematico
(AR, MA, ARIMA) . complexo.

a0 Linear ja bem | -Tratamento de

- Filtro de Kalman desenvolvidas
_MLE e estudadas.

comportamento
nao-linear.

Métodos
de
Previséo

) - Processos de

- é/lodelo de Decisao Dispensa de um treinamento sdo
uzzy modelamento complexos.

-RNA 1 matematico ]

- Modelo Neurofuzzy

- Método adaptativo

Métodos n
Computacionais - Exigem uma carga
complexo. computacional alta

e de tempo.

/

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Uma rede neural é um processador macicamente
paralelamente distribuido constituido de wunidades de
processamento simples, que tém a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para
o uso (HAYKIN, 2001). As redes neurais artificiais (RNA) se
configuram como solu¢des para solugdo com comportamentos
nao lineares ou com uma grande quantidade de entradas.

No cérebro humano, o processamento de informagdes é
regido por elementos processadores biolégicos que operam em
paralelo com o objetivo de pensar e memorizar denominados
neurénios, conforme Figura 5. O cérebro humano é constituido

por aproximadamente 100 bilhdes de neurdnios e cada neur6nio
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é interligado em média com outros 6000 neurdnios em ligacoes

denominadas sinapses (DA SILVA, 2010).

FIGURA 5. NEURONIO DO CEREBRO HUMANO E SEUS CONSTITUINTES.

Membrana celular

Nucleo celular

Citoplasma
Terminagdes sinapticas

Axoénio

Dendritos Soma

Fonte: Teodoro, Arthur & Gomes, Otavio. (2018).

Portanto, foi desenvolvido um modelo computacional
baseado no comportamento dos neuronios e do cérebro humano
para a resolucdo de problemas. O modelo matematico de um
neurodnio artificial é ilustrado pela Figura 6 com x;,x,,..., e x,
sendo as entradas da rede neural, w;, w,, ..., € w,, sendo os pesos
sinapticos, o bloco ) o combinador linear, —0 é o limiar de
ativacdo, u é o potencial de ativacdo, g(.) a funcao de ativacdo e

por fim, o sinal de saida dado por y.
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FIGURA 6. NEURONIO ARTIFICIAL E SEUS CONSTITUINTES.

-9

Xy = w,

X, == w, U a.) vy

X, 0 — w

n

Fonte: Teodoro, Arthur & Gomes, Otavio. (2018).

As redes neurais se assemelham ao cérebro humano em
dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu
ambiente através de um processo de aprendizagem.

2. Forcas de conexdo entre neuronios, conhecidas como
pesos sinapticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento
adquirido.

Para Haykin (2001), o uso de redes neurais oferece as
seguintes propriedades uteis e capacidades:

e Ndo-linearidade: as redes neurais sdao opg¢Oes para
resolucao de problemas nao-lineares.

e Mapeamento de Entrada-Saida: refere-se a modificagcdo dos

pesos sinapticos de uma rede neural pela aplicagcao de um

conjunto de amostras de treinamento rotuladas ou

exemplos da tarefa, em que cada exemplo consiste de um
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sinal de entrada unico e de uma resposta desejada
correspondente.

e Adaptabilidade: as RNA tém a capacidade de adaptar seus
pesos sinapticos as modificacoes do ambiente, podendo ser
retreinada para atender modificagdes operativas do
sistema.

e Informagdo contextual: cada neurdénio é potencialmente
afetado pela atividade de todos os outros neurdnios da
rede e o conhecimento é representado pela propria

estrutura e estado de ativacao de uma rede neural.

Segundo Zanini (2000), o termo “arquitetura” em redes
neurais é utilizado para definir a forma com que os neuro6nios e
suas conex0es sao arranjadas. As redes neurais, em geral,
apresentam um nivel de entrada, um nivel de saida e camadas de
unidades ocultas. As chamadas ocultas ndo sao ligadas
diretamente as entradas ou as saidas, mas sdo conectadas através
dos pesos sinapticos. Na maioria das aplica¢des, basta a utilizagdo
de uma camada oculta (PEDREIRA, 2000).

As redes neurais podem ser classificadas em dois tipos:
ndo-recorrentes e recorrentes. As redes ndo-recorrentes nao
possuem realimentacdo da saida para as es entradas e sdo
consideradas “sem memoria” (HAYKIN, 2000). As redes nao-

recorrentes sao denominadas feedfoward em que o sinal é sempre
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propagado para as proximas camadas até a saida, como ilustrado
na Figura 7.

As redes recorrentes possuem ao menos um laco de
realimentacao fazendo com que as redes respondam as entradas
de forma dindmica. A cada nova entrada, a saida é calculada e é
realimentada para modificar a entrada, sendo consideradas redes
“com memoria”. A realimentacdo melhora de forma significativa a
capacidade de aprendizagem e o desempenho da rede.

FIGURA 7. ARQUITETURA DE UMA REDE NEURAL COM
APENAS UMA CAMADA OCULTA.

Camada de
Entrada Camada Oculta

Saida

Fungao de Ativagao

(p — VY

Fonte: Elaborada pelo autor.

2.4 LOGICA FUZzY

A “logica Fuzzy”, também denominada légica difusa ou
nebulosa, foi desenvolvida em 1965 por Lotfi A. Zadeh com a
proposta da Teoria dos Conjuntos Difusos. A 1l6gica convencional é
binaria ao considerar proposi¢coes como “Verdadeira” ou “Falsa”,

”n «“

“Sim” ou “Nao”, “Ligado” ou “Desligado”. Enquanto que a logica
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Fuzzy se aproxima mais do pensamento humano ao tentar
modelar, através do senso das palavras, informag¢des que podem
ser vagas ou incertas. Isto é, na légica Fuzzy, o valor-verdade de
uma proposicdo € um subconjunto Fuzzy ao contraio da logica
binaria que s6 assume dois valores: 0 ou 1 (SHAW; SIMOES, 2004).

Lee (1990) define um conjunto Fuzzy F em um universo
como uma funcdo de pertinéncia yp que assume valores no
intervalo [0;1] denominado up:U € [0;1]. Entdo um conjunto
Fuzzy em U pode ser representado por pares ordenados do

elemento genérico e de seu valor de pertinéncia dado pela fungéo:

F=1{(u, pp(w)) |u €Uy (17)

Para um conjunto universo U continuo, o conjunto fuzzy F pode

ser escrito por:

szyF(u)/u (18)

Portanto, a funcdo de pertinéncia yg(u) indica o grau de
compatibilidade entre u e o conceito expresso por U. Se up(u) =
1, u é totalmente compativel com U. E se uz(u) = 0, u é totalmente
incompativel com U. O valor u sera parcialmente compativel com
Use0 < up(u) <1.

A logica fuzzy esta baseada em expressoes linguisticas e
ndo em numeros, ou seja, os valores de pertinéncia sdao dados
através de palavras. Isto favorece o tratamento de imprecisdes e

simplica a solugdo de problemas. Por exemplo, se através da logica
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booleana assumirmos que a corrente elétrica é considerada
perigosa para o ser humano se possuir valor maior que 50mA e é
considerada inofensiva se possuir magnitude menor que 50mA.
Portanto, uma corrente de 49,9mA seria considerada inofensiva,
representando uma incoeréncia. Entdo uma forma de modelar
esse problema poderia ser dividir o intervalo da corrente em
conjuntos como Imperceptivel, Baixa, Mediana e Perigosa.

Devido a essas caracteristicas de se aproximar do
raciocinio humano, a logica fuzzy vem sendo aplicada em diversas
areas como: controle industrial, sistemas especialistas; controle
de processos; modelamento de sistemas parcialmente abertos;

apoio na tomada de decisao; robotica;

2.5 MODELO AUTORREGRESSIVO ARIMA

Para o estudo de séries temporais € importante definir se
a série é estaciondria ou ndo, para, a partir dai, estabelecer a
estrutura do modelo probabilistico que estimara a série. De
acordo com Diggle (1992), uma série é definida como
estacionaria quando suas observagdes ocorrem aleatoriamente ao
redor de uma média constante, ou seja, ndo ha tendéncia. Isto é,
E(Z(t)) = E(Z(t + At)) = u em que u é a média; e Var(Z(t)) =
Var(Z(t + At)) = cte (MORETIN; TOLOI, 2004).

Diggle (1992) define, ainda, a fun¢do de auto-

correlacao que, em cada periodo p (lag p) da série, é calculado o
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coeficiente de correlacdo entre as observagdes t et + p. Neste
caso, se t et + p sdo independentes, a correlagdo entret et +p é
ZEero.

Uma variedade de métodos de estimacdo pode ser
utilizada para dados de séries temporais e ndo existe um modelo
que é aplicado de forma universal. Entretanto, o modelo ARIMA
tem dominado muitas areas de previsdo. Este modelo tem uma
funcionalidade atrativa que promove uma adequac¢do de acordo
com os dados. O modelo ARIMA contém trés partes, denominadas
autorregressiva (AR), Integradora (I) e média moével (MA - Moving
Average); e estabelece a relacdo entre o valor atual e os valores
anteriores (HE etal., 2012).

Tanto o modelo AR, quanto o MA, quanto o ARMA sao
utilizados para séries estacionarias. Entretanto, para processos
ndo-estacionarios homogéneos, isto €, os que flutuam ao redor de
um nivel por um periodo de tempo depois muda de nivel e passa a
flutuar sobre este, e assim sucessivamente. Uma das maneiras de
analisa-lo é incorporando um processo de diferencas do modelo
ARMA em que d é a ordem das diferengas necessarias para tirar a

tendéncia da série (MORETIN; TOLOI, 1985).
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De acordo com Carvalho, Teixeira e Matos (2016), a

equacdo que descreve o modelo ARIMA (p,d,q) é:

PO =ct@y (t-D+.+® (t-p)y +0e(t=1)+..+0 (t—q)+e(t) (19)

em que y%(t) é o valor estimado, pé a ordem da parte
autorregressiva, d é o grau de diferenca da série temporal
original, ¢ é a ordem da média moével, e(t —q) = y(t —q) —
y(t —q), e(t) é o ruido branco, ¢ é uma constante e & sdo os

coeficientes da parte autorregressiva e 6 sao os coeficientes da

parte média movel.
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3. PROCESSAMENTO DE OUTLIERS EM DADOS DO
SISTEMA ELETRICO

Este capitulo apresenta a técnica de deteccdo utilizada e
as trés técnicas de correcdo para os dados de interesse. Foram
implementadas trés técnicas para a correcao dos valores atipicos.
Duas técnicas foram baseadas em inteligéncia artificial e utilizam
os dados passados dos perfis de carga ao invés de utilizar somente
os valores atuais: a primeira é uma abordagem usando a Logica
Fuzzy e a segunda usando Redes Neurais Artificiais. A terceira
técnica é baseada no modelo autorregressivo do tipo ARIMA que

modela a variavel de saida de acordo com os valores anteriores.

3.1 CURVAS DE DEMANDA

As curvas de demanda foram medidas nas barras dos
alimentadores de uma subestacao de distribuicdo real localizada
no estado da Paraiba. Os pontos de medicdo estdo posicionados
nos troncos dos quatro alimentadores, como ilustrado no modelo

simplificado da subesta¢do abaixadora da Figura 8.
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FIGURA 8. MODELO SIMPLIFICADO DA SUBESTACAO ESTUDADA.

13,8kV
~—-1+"——> BSO
69kV D3
D1 T D2 ~—~_—"1~—>CTE
\D_/_GD_\D_/_ D4
69kV / 13,8kV "—\lD:S'-/—PBSR
D - disjuntor \ID:6|-/—>NFL
A - alimentador
T - transformador

Pontos de Medicac

Fonte: Elaborada pelo Autor.

Os alimentadores sdo denominados neste trabalho de
acordo com a regido de distribuicdo: BSO (Baraina e Sossego),
CTE (Cuité), BSR (Barra de Santa Rosa) e NFL (Nova Floresta),
ilustradas na Figura 9.

As subestacdes sdo monitoradas pelo Sistema de Aquisi¢do
de Dados (SCADA - Supervisory Control and Data Acquisition) e os
dados coletados sdo tensao (V), corrente (I), e poténcia (P); a cada
15 (quinze) minutos; sendo no total 96 medig¢des por dia para cada

grandeza.
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FIGURA 9. AREA COM AS CIDADES ALIMENTADAS PELA
SUBESTACAO DE CUITE.

Fonte: Adaptada do Google Maps.

Os outliers identificados nesses conjuntos de dados e, que
serdo identificados na metodologia proposta, sao de dois tipos
principais: zeros ou picos (spikes). Quando ha um problema no
sensor ou quando ha uma falta no fornecimento de energia para o
sistema de medicao pode haver auséncia de dados indicando
erroneamente que os valores sao zeros, corrompendo o histérico
das medi¢Ges. Em outros casos podem haver os picos (spikes) que
sdo observagdes com um valor muito superior aos outros pontos
do comportamento padrdo da curva, devido instabilidade nos
sensores (NASCIMENTO et al,, 2014).
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Na Figura 10 ilustram-se a superposicao das curvas de
carga de todas as segundas feiras no ano de 2010, a curva média e
as curvas da média mais e menos o dobro do desvio padrdo. Neste
alimentador, em geral, ndo existem muitos outliers em conjunto e
isso favorece a aplicabilidade de um método de estimacdo de
curtissimo prazo. Para grandes intervalos com auséncia de dados,
outras técnicas devem ser utilizadas. Observa-se que esta curva
pode ser utilizada para definir um intervalo de dispersao das
medicdes para um dia especifico de medicdo, para cada instante

de tempo.

FIGURA 10. CURVAS DE TODAS AS SEGUNDAS-FEIRAS DO ANO 2010
NO ALIMENTADOR ESTUDADO.
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m— \lédia
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= \édia - 20

0.8

0.6 &

il
T

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Outros tipos de outliers também podem estar presentes
nas medig¢des, como por exemplo, transferéncias de carga de uma

subestacdo para outra que afetam um conjunto continuo de
151



medi¢des que variam com a duracdo da redistribuicdo do fluxo de
poténcia.

Diante deste contexto, as curvas de carga frequentemente
encontram-se deturpadas com outliers, os quais devem ser
detectados e corrigidos para plena utilizacdo nas atividades
relacionadas como opera¢do, manuten¢do e planejamento do
sistema elétrico de poténcia.

E possivel ainda agregar a essa nova topologia um sistema de
alerta para a central da concessionaria quando houver um grande
conjunto de valores atipicos, indicando que o sistema esta com
algum problema permanente que pode ser um sensor defeituoso

ou uma queda de energia.

3.2 METODOLOGIA

O objetivo deste trabalho consiste no desenvolvimento do
algoritmo de detecg¢ao e correcdo de outliers e serdao considerados
como estudo de caso: os vales (auséncia de dados) e os picos
(spikes).

Os algoritmos de correc¢do de outliers para curtissimo prazo
levam em consideragdo o fato de que a estimacao do valor ausente
deve seguir o padrao apresentado nas ultimas leituras
observadas, e nao para a relacao da demanda com fatores que a
influenciariam como condi¢cdes meteoroldgicas, sociais e
econOmicas. Estas consideracdes sao validas principalmente

quando sdo desenvolvidos sistemas de previsao de demanda de
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minutos ou horas a frente e com medi¢gdes em tempo real que
requerem alta exatidao (CHARYTONIUK, 2000).

O algoritmo de deteccao e correcao de outliers
desenvolvido é ilustrado na Figura 11 em que a técnica utilizada
para correcdo dos outliers pode ser substituida. Isto é, o algoritmo
é o mesmo, contudo a metodologia de correcao é modular, pois
pode-se substitui-la de acordo com as caracteristicas do perfil de

carga.

FIGURA 11. ALGORITMO DE DETECCAO E CORRECAO DE OUTLIERS.

Medigao
Atual

1 Técnica de
Corregao
I
Historico
de
Dados

Fonte: Elaborado pelo autor.

Foram desenvolvidas uma técnica de deteccao de outliers e
trés técnicas de correcao de outliers. A deteccgao foi feita de acordo
com os padrdes tipicos dos perfis de carga para cada dia da

semana. E para a correcdo, a primeira abordagem é baseada em
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Logica Fuzzy e estabelece relacbes entre os incrementos
diferenciais da curva de carga das trés ultimas amostras. Assim o
intuito é definir quanto sera o acréscimo atual ao valor que foi
medido. A segunda abordagem utiliza Redes Neurais Artificiais
com uma janela de valores anteriores reduzida para estimar o
proximo valor de entrada. E por fim, é feita uma modelo
autoregressivo do tipo ARIMA para estimacao. Todas as técnicas
desenvolvidas neste trabalho foram implementadas no software

MATLAB®.

3.3 ALGORITMO DE DETECGAO DE OUTLIERS

As curvas utilizadas para construcdo dos padrdes tipicos
foram retiradas do periodo de 1 ano da subestacdo e além de
serem sazonais, ndo apresentam tendéncia. Inicialmente, foi feita
a separacao dos dados do periodo de um ano de acordo com o dia
da semana, isto é, todos os domingos foram agregados em uma
Unica matriz, assim consecutivamente para os outros seis dias. As
matrizes tinham dimensdo 96x52, pois foram 52 semanas com 96
amostras para cada.

Entdo sobre cada uma dessas matrizes foi calculado indice
a indice, a sua respectiva média, como ilustrado na Figura 12. No
indice 1, referente ao horario 00h, foram somados todos os
valores das 52 semanas e dividido por 52. Prosseguindo, desta

forma, para todos os indices do dia fechando em 96 referente as
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23h45. O calculo da curva média, denominada Curva Tipica, foi
feito para cada dia da semana. E sobre cada conjunto de indices

também foi calculado o desvio padrao respectivo.

FIGURA 12. CONSTRUGCAO DAS CURVAS TiPICAS A PARTIR DA MEDIA DE
CADA INDICE DO RESPECTVO DIA DA SEMANA.
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152 /152
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Curva Tipica

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 13 ilustra todas as sextas-feiras do ano de 2010
em que a curva de cor preta é a média de todos os dias e é
denominada Sexta-Feira Tipica. As curvas em vermelho
representam a média mais e menos o triplo do desvio padrao, pois
para este intervalo uma distribuicio gaussiana compreende
99,73% de todas as amostras, sendo entao este o critério que sera

adotado para a deteccao dos outliers.
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FIGURA 13. CURVAS DE TODAS AS SEXTAS-FEIRAS DO ANO DE 2010, CURVA
DA SEXTA FEIRA TIPICA E MAIS E MENOS 3 VEZES 0 DESVIO PADRAO.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Conforme a Figura 14, que ilustra o algoritmo de deteccao
de outliers; para cada novo valor de entrada, o algoritmo de
deteccao verifica o dia da semana e o indice respectivo dentro do
intervalo [1; 96] referente ao intervalo das 00h00 as 23h45. Por
exemplo, se o outlier ocorrer no indice 5 (1h da manha) de um
domingo, entdo sera feita a subtracao do valor atual medido pelo
indice 5 (1h da manha) da curva do domingo tipico. Caso o médulo
da diferenca (d) seja maior que o triplo do desvio padrao maximo

(o), entdo o valor medido sera considerado um outlier.
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FIGURA 14. ALGORITMO DE DETECCAOQ DE OUTLIERS DESENVOLVIDO.
Medigao
Atual

[ d = ValorAtual-ValorTipico J

NAO SIM

W
Valido Outlier
\ J

Fonte: Elaborada pelo autor.

Portanto, a deteccdo consiste em avaliar se o valor medido
estd dentro do intervalo do dia respectivo e este algoritmo
permite detectar tanto outliers do tipo vale como do tipo pico. A
Figura 15 ilustra a curva medida no periodo de 1 dia e a curva
tipica correspondente e neste perfil de carga foram injetados 4
outliers (2 picos e 2 vales).

Os quatro valores sdao detectados de acordo com os
valores limites ilustrados na Figura 16, em que cada ponto é a
diferenca entre o valor medido e o valor tipico da curva e,
portanto, os que estdo fora da area de cobertura sao considerados
outliers.

Uma desvantagem deste algoritmo é que em alguns casos
algumas amostras validas ficaram fora da faixa limite e foram
consideradas medicdes erroneas mesmo sem sé-las, forcando uma

correcdo que ndo deveria ser realizada.
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FIGURA 15. CURVA TiPICA E CURVA MEDIDA COM

4 OUTLIERS PARA DETECGAO.
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FIGURA 16. DIFERENCAS ENTRE O VALOR MEDIDO E O VALOR TIPICO PARA
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Fonte: Elaboradas pelo autor.
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3.4 ALGORITMO DE CORRECAO DE OUTLIERS BASEADO
EM LOGICA FUZzZY

A légica fuzzy apresenta uma grande vantagem que é ndo
exigir um complexo desenvolvimento matematico e estatistico. A
partir dos conhecimentos do comportamento do sistema, o
especialista é capaz de modelar o valor da saida em funcao das

entradas.

3.4.1 Desenvolvimento do Modelo Fuzzy

Inicialmente, é feita uma separagdo do histdrico de demanda
de energia nos sete dias da semana e o valor maximo e o valor
minimo sdo calculados sobre cada um deles. Com o valor maximo
e o valor minimo de cada dia da semana é feita a normaliza¢do dos
valores para o intervalo entre 0 e 1:

oy X(n)—min(x)

x(n)= max(x) —min(x) (20)

em que x'(n) é o valor medido normalizado, x(n) é o valor de
entrada atual e min (x) e max (x) sao fungdes que retornam os
valores de entrada minimo e maximo, respectivos ao dia da
semana da amostra em estudo. A normalizacao é importante, pois
assim o bloco fuzzy pode ser utilizado por qualquer outra

subestacdo que possua o mesmo perfil de carga.
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FIGURA 17. GRAFICO COM A INDICACAO DOS INCREMENTOS DE ENTRADA E
SAIDA DO BLOCO FUZZY.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A técnica de corre¢do Fuzzy é baseada nos incrementos
diferenciais dos pontos medidos e a partir da magnitude e do sinal
das entradas é dado o incremento diferencial de saida, como

mostrado na Figura 17.

FIGURA 18. MODELO FUZZY DESENVOLVIDO COM OS INCREMENTOS
DIFERENCIAIS DE ENTRADA E SAIDA.

As entradas do modelo fuzzy, ilustrado na Figura 18, sdo os
incrementos anteriores, denominados deltas d; e d, para calcular

o valor posterior:
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d,=x"(t-1)-x'(t-2) (21)
d,=x'(t)-x'(t-1) (22)
em que x'(t —1) é o valor anterior normalizado, x'(t —2) é o
valor que precede o valor anterior e x'(t) é o valor de entrada atual
normalizado. A saida do bloco é o incremento (dr) que deve ser
somado ao valor atual resultando no valor estimado x'(t + 1):
x'(t+1)=x'"t)+d, (23)
O dado adquirido passa pelo algoritmo de deteccao de
outlier. Se nao for, o mesmo valor é integrado ao histérico, como
ilustrado na Figura 11. Caso seja um valor atipico, o dado é
substituido pelo valor estimado na iteracao anterior. A cada passo,
o algoritmo normaliza o dado usando os parametros do respectivo
dia de semana, calcula os incrementos e passa como entrada para
o bloco Fuzzy que retorna o incremento de saida “delta” (dr) que
serid somado ao valor atual. Por fim, o sinal é reconstruido
aplicando a funcdo inversa da normaliza¢do. Esse resultado é o
valor estimado para a préxima iteracdo e se a amostra
subsequente for um outlier sera substituida por ele.

O bloco fuzzy foi implementado utilizando a toolbox Fuzzy do
MATLAB® em que apds modelagem do sistema é possivel definir
os conjuntos das entradas e saida, além de definir as regras. Cada
incremento de entrada (d; e d,) foi dividido em cinco conjuntos
fuzzy: Grande Negativo (GN), Pequeno Negativo (PN), Zero (Ze),
Pequeno Positivo (PP) e Grande Positivo (GP). E o valor de saida
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era estabelecido de acordo com a dinamica do sistema: Desce
Muito (DM), Desce Pouco (DP), Constante (CTE), Sobe Pouco (SP)
e Sobe Muito (SM), de acordo com a Figura 19.

FIGURA 19. CONJUNTOS FUZZY CRIADOS PARA OS INCREMENTOS
DIFERENCIAIS DE ENTRADA E SAIDA.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A superficie do sistema de inferéncia Fuzzy desenvolvido é
apresentada na Figura 20 que ilustra os intervalos das variaveis
de entrada e o intervalo do incremento de saida do bloco fuzzy.

Através da superficie, gerada pelo MATLAB, é possivel com-
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preender como as entradas e as regras influenciam no valor da
saida (dp).

Foram construidas 25 regras (5 conjuntos de d; x 5
conjuntos de d,), expostas na Tabela 1, de acordo com o estudo do
comportamento dos perfis das curvas de carga. Os principais focos
de analise eram os pontos angulosos, isto é quando havia
inversdes de sentido e os incrementos passavam de positivo para
negativo ou vice-versa, principalmente nos horarios de ponta. Se
a regra for mal programada, o preenchimento pode ser feito com
outro valor atipico, inviabilizando o algoritmo.

Algumas considerag¢des foram incluidas na modelagem do
bloco: se d; e d, forem do conjunto Grande Positivo (GP), indica
que ja houve a subida do pico do dia e o préximo valor subiria
pouco ou seria constante. Da mesma forma na descida, para d; e
d, no conjunto GN o valor deve permanecer constante, pois entra

em uma zona de maior constancia.

FIGURA 20. SUPERFICIE DE INFERENCIA FUZZY.

dF

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Outra observacao feita apos os estudos sobre as curvas é
que quando o d, é zero a saida deve permanecer constante porque
tende a diminuir o erro. Isso acontece porque tanto a curva pode
subir suavemente mesmo com d; negativo como pode descer
suavemente mesmo com o d; positivo. Portanto, as regras devem
ser bem construidas baseadas no conhecimento do problema e da
experiéncia do especialista que esta construindo o sistema de
inferéncia fuzzy, pois se houver alguma inconsisténcia a corre¢do

pode ser feita com outros valores atipicos.

TABELA 1. REGRAS FUZZY.

d, d, dp
GN GN DP
GN PN CTE
GN Ze DP
GN PP DP
GN GP CTE
PN GN DP
PN PN DP
PN Ze CTE
PN PP CTE
PN GP SP
Ze GN DM
Ze PN DP
Ze Ze CTE
Ze PP SP
Ze GP SM
PP GN DP
PP PN CTE
PP Ze CTE
PP PP SP
PP GP SP
GP GN CTE
GP PN CTE
GP Ze SP
GP PP SP
GP GP SP
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3.4.2 Avaliagdo de Incertezas

Com a finalidade de avaliar quantitativamente o resultado
da abordagem de corre¢do Fuzzy, pode-se associar uma incerteza
a estimacao. O resultado da correcao Fuzzy foi expresso na forma
intervalar, como ilustrado na Figura 20. Essa maneira indica mais
confiabilidade no grau de incerteza calculada, pois o diametro da
solucdo do intervalo é uma indicacdo do erro relacionado ao
sistema fuzzy e ao sensor. Em Matematica Intervalar para dois
intervalos X,Y € RcomX = [xy;x,] eY = [y;; V2], aoperacdo de

adicao é dada por:

X+Y=[(x+y)5(x,+3,)] (24)

Desta forma, de um ponto de vista metrolégico, o
resultado de estimacao (x) torna-se mais completo. A Figura 20(a)
considera a medicdao dentro de um intervalo com a incerteza
associada ao sensor que foi adotada por g5 = 0,03 que é a maior
classe de exatidao medi¢des em poténcia, de acordo com a NBR

6855/2009 da ABNT.
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FIGURA 21. INTERVALO DA MEDICAO, INTERVALO DO INCREMENTO
E SOMA DOS INTERVALOS.

X-0, x x+0,

x+dp-0,-0; x+d; x+d. +0,+0;

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Figura 20(b) ilustra o incremento de saida do bloco
fuzzy (dr) dentro do intervalo representado pela incerteza do

algoritmo fuzzy, que de acordo com Zhai e Mendel (2011) é dada

por:
O =\/%Zi/:[)_c—xi]2,u(xi) (25)
em que:
D xa(x;)
s S (26)
Z/u('xi)

para N igual ao nimero de elementos, X a média (centro
geométrico) e u(x;) como o valor do grau de pertinéncia do

conjunto fuzzy.
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Portanto, a incerteza fuzzy é dada por:
Oy =0y T 0 (27)

e é representada no intervalo da Figura 20(c) que ilustra a soma

dos intervalos.

3.5 ALGORITMO DE CORREGAO DE OUTLIERS BASEADO EM REDES
NEURAIS ARTIFICIAIS

Assim como a ldégica Fuzzy, trabalhar com Redes Neurais
Artificiais dispensa um desenvolvimento matematico e estatistico
complexo. E, diferentemente da Logica Fuzzy, ndo é necessario
conhecer de forma profunda a dinamica do sistema.

O algoritmo recebe como entradas as amostras anteriores e
a saida é o valor estimado para o proximo instante. A Figura 22
ilustra a entrada expressa pelas medi¢des denotadas por x(n),
x(n—1),..,x(n—k) em que k é o tamanho da janela e a saida
dada por x(n+ 1), construindo-se assim um modelo

autorregressivo.
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FIGURA 22. BLOCO DA REDE NEURAL COM AS AMOSTRAS
ANTERIORES COMO ENTRADAS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Foram feitos testes em uma semana de dados com injecao
aleatoria de outliers usando janelas de dados anteriores de 2 até
12 amostras. Foram calculados os erros relativos de cada um
desses testes. Apesar dos erros serem proximos, a janela de
melhor desempenho foi a que apresentava 10 amostras, como
ilustrado na Figura 23 que retrata os erros relativos de acordo
com o numero de amostras anteriores.

O algoritmo foi feito em trés etapas: tratamento dos dados,

treinamento da rede e aplicagao nas curvas de demanda.
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FIGURA 23. ERRO RELATIVO DA TECNICA RNA DE ACORDO COM
0 NUMERO DE AMOSTRAS ANTERIORES.

25

Erro Relativo (%)
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N
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.5.1 Tratamento dos dados

Os dados para treinamento foram retirados aleatoriamente
do histérico disponivel e inicialmente foi feita a separacdo de
todos os dias da semana do periodo de um ano resultando em uma
matriz para cada dia da semana.

Para criacdo das matrizes de entrada e saida (objetivo) da
rede neural foram selecionados 20 dias do histérico de dados. Na
matriz de entrada se apresentam os valores de 10 amostras
anteriores e na matriz de saida o valor subsequente, como

ilustrado na Figura 24.
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FIGURA 24. TRATAMENTO DOS DADOS COM A CRIAGCAO DAS
MATRIZES DE ENTRADA E DE SAIDA.

Matriz de Entrada Matriz de Saida

Fonte: Elaborado pelo autor.

3.5.2 Treinamento e Validagdo

As entradas foram organizadas em 80% para treinamento,
10% para validacao e 10% para teste. Foi utilizado o treinamento
Levenberg-Marquardt com 10 neuro6nios na primeira camada e 1
na camada escondida e funcdo de ativacao do tipo tangente
hiperbdlica.

Foi escolhido o método de Levenberg-Marquardt por ser
bastante efetivo e rapido para redes neurais pequenas. E um
método que se concentra na resolucdo de problemas de minimos

quadrados ndo-lineares e é usado para encontrar o minimo local

do erro da funcdo, ndo sendo necessariamente o minimo global.
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3.5.3 Avaliagdo de Incertezas

Para calcular a incerteza da abordagem RNA é necessario
considerar o comportamento nao-linear do sistema. Cada entrada
é transformada em um modelo gaussiano utilizando a incerteza do
sensor (os) como desvio padrdo. Entdo, de acordo com Gal e
Ghahramani (2016), a rede neural é ativada e o modelo da

incerteza pode ser aproximado por:

o=\ 2L ) - T T (28)

onde B é o namero de repeticdes, * é a saida da rede neural e:

7= Y5 ®) (29)

3.6 ALGORITMO DE CORREGAO DE OUTLIERS BASEADO ARIMA

Ha uma grande variedade de métodos de estimacao que
podem ser utilizados para a previsao de séries temporais. E como
o perfil das curvas de carga é bastante similar, uma opg¢ao
interessante € utilizar a técnica ARIMA que tem sido amplamente
utilizada para previsdo e sera usada neste trabalho como

comparativo em relacdo as outras duas técnicas.
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3.6.1 Modelagem

Uma série temporal é dita sazonal quando os eventos que
ocorrem durante o intervalo de tempo de estudo se repetem em
periodos idénticos de tempo, por exemplo pode ser uma repeti¢cdo
anual, mensal, didria (MORENTIN; TOLOI, 2004). As curvas
estudadas possuem uma sazonalidade diaria, referentes as 96
medic¢des realizadas durante o dia.

A implementacdo do modelo ARIMA é feita no MATLAB®
e, além dos trés parametros p,d e g, sao considerados os
parametros da sazonalidade caracteristica do perfil de carga das
subestacoes resultando na forma ARIMA(p,d,q)(P,D,Q)s, em
que p e g sao os coeficientes nao-sazonais do ARIMA, d é o nu-
mero de diferencas nao-sazonais, P é o numero de coeficientes
autorregressivos multiplicativos, D é o numero de diferencas

sazonais, Q é o numero de coeficientes da média movel multi-

plicativos para um periodo sazonal s.
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Para a modelagem foram definidos alguns parametros na
constru¢do da topologia do modelo:

MdlS = arima('Constant',0,'D',1,'Seasonality', 96, 'MaAlLags',1,'SMALags’',1):;

Comando: arima

Parametro Valor Explicacao
Constant 0 Constante de offset
D 1 Grau da diferenciacdo
Seasonality 96 Inteiro ndo-negativo que indica o grau
do operador de atraso de diferenciacdo
sazonal
MALags 1 Vetor de inteiros positivos

relacionados aos atrasos do polinémio
da média mdvel
SMALags 1 Vetor de inteiros positivos
relacionados aos atrasos da do
polindmio da média moével sazonal

A escolha adequada dos parametros do modelo ARIMA
produzira residuos com distribuicao de média igual a 0 e nenhuma
correlacao de tempo. Em aplicagdes praticas, a ordem do modelo
é selecionada de acordo com Critério de Informacdo de Akaike
(AIC) e o Critério de Informacdo Bayesiano (BIC). A ideia €
escolher o modelo ARIMA que minimize tais critérios (CARVALHO
etal, 2016).

Os parametros para estimacao sao determinados atraveés
do Método de Maxima Verossimilhanca a partir do modelo MdIS e
dos dados histéricos do alimentador:

EstMdlS = estimate (Mdl5, M BSR);

Comando: estimate
Parametro Valor Explicacao
MdIS - Modelo de estimacdo criado
M_BSR 1 Dados historicos do alimentador
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Por fim, 0 modelo com os parametros de estimagdo é gerado e

sera utilizado com a funcgao de forecast:

[vS,yMSES] = forecast (EstMdlS,window, 'Y0',ia8):;
Comando: forecast
Parametro Valor Explicacao
EstMdIS - Modelo de estimacgdo criado no
comando anterior
window 1 Janela de estimacgdo futura
Yo’ - Indica que serdo fornecidas as
amostras iniciais
iaS 96 96 medicGes anteriores

Os argumentos de saida sao o valor estimado (yS) e o erro médio

quadratico (yMSES).

3.6.2 Avaliagdo das Incertezas

A funcdo utilizada anteriormente retorna o erro médio
quadratico para cada ponto estimado. Entdo como so6 foi feita a
previsao de um valor, o retorno de “forecast” sera o valor estimado
e o erro médio quadratico, em que a raiz quadrada do yMSES

é o desvio padrdo da previsao.

3.7 FATOR DE OCORRENCIA E DIAGNOSTICO DO SISTEMA
DE MEDICAO

Para cada alimentador é gerado um relatorio pelo médulo
proposto para o Sistema Supervisdrio indicando: o nimero de
outliers e seus horarios, além dos valores corrigidos; no periodo

definido pelo usuario.
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Além da detecgdo e correcdo dos outliers, o algoritmo
gera, para cada alimentador, um relatério com o niimero de falhas
e seus horarios, além de um diagnodstico do sistema de medicao do
alimentador obtido via consulta direta a Tabela 2 em que f, € o

fator de ocorréncias dado por:
n
=0 30
fo=N (30)

com n, sendo o numero de ocorréncia de outliers e N sendo o
numero total de amostras no intervalo de tempo estudado.

A estratégia de diagnostico é considerada estatica e
individualizada, pois observa-se apenas a realidade dos
alimentadores da subestacdo tratada. Isto é, pode ser que o
sistema de medicdao de um alimentador receba o diagnéstico de
“Aceitavel”, mas comparando com outras subesta¢des da regido
seu resultado pode ser considerado negativo, caso as outras
subestacdes possuam uma quantidade de outliers significati-
vamente menor. Entdo, o sistema de medicdo pode receber uma

avaliacdo local como “Aceitavel”, mas globalmente ser consi-

derado negativo.

TABELA 2. FATOR DE OCORRENCIA DE OUTLIERS E DIAGNOSTICO DO
SISTEMA DE MEDICAO DO ALIMENTADOR.

Fator de ocorréncia (f,) Diagnostico
f,=0
fo 5% Aceitavel
5<f,=10% Toleravel
10 < £, <30% Inaceitavel
£, > 30%

[75 |



4. ESTUDO DE CASO: SUBESTAGCAO REAL

Neste Capitulo sdo apresentados resultados e as
discussdes para metodologia de deteccdo e correcdo de outliers
considerando medi¢des de uma subestacao real de 69kV/13,8kV
localizada na cidade de Cuité no estado da Paraiba, Brasil. O
alimentador estudado neste capitulo sera o que atende a cidade de
Barra de Santa Rosa e é representado neste trabalho como o
alimentador BSR.

Os resultados sdo apresentados em trés cenarios de
testes: no periodo de 1 dia, 1 ano e 6 anos. A avaliacdo em um dia
permite conhecer melhor o comportamento do perfil da carga e
dos algoritmos de deteccao e de correcdo. O algoritmo sera testado
para as trés abordagens desenvolvidas no periodo de um dia para
o conhecimento da curva de carga e o comportamento das
técnicas. Depois serdo testadas as técnicas no periodo de 1 ano. E,
por fim, as abordagens de detecgao e corre¢do sdo expostas a um
periodo de 6 anos com a finalidade de avaliar o desempenho
estatistico e a robustez dos métodos propostos.

A temperatura no local da subestacdo estudada nao
apresenta grandes variagdes ao longo do ano, logo o perfil de carga
ndo se altera significativamente durante as estacdes. Desta forma,
a analise torna-se mais simples do que se houvesse uma grande

divergéncia entre as temperaturas de verdo e inverno.
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4.1 INJECAO ALEATORIA DE OUTLIERS

Para avaliar a exatiddo das técnicas de correcdo dos
outliers, foram injetados sobre os dados histéricos de boa
qualidade valores iguais a zero e valores de magnitude superior
ao padrao da curva, simulando os outliers do tipo vale e do tipo
pico, respectivamente. Entdo os valores originais sdo comparados
aos valores dados pelas técnicas de correcao através do calculo do
erro relativo (E,.;) dado por:

V—C‘ (31)

E = 100‘—
14
em que V' é o valor verdadeiro e C é o valor calculado pelas técnicas
de correcao.
A injecdo de outliers é feita de forma aleatdria utilizando

a fungao randi do MATLAB® que adota os seguintes parametros

de entrada:
Comando: randi
Parametro Explicaciao
Valor inicial Limite inferior da faixa de valores que
podem ser gerados.
Valor final Limite superior da faixa de valores
que podem ser gerados.

Numero de linhas Numero de linhas do vetor de saida

Numero de colunas Numero de colunas do vetor de saida
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No primeiro momento é definido aleatoriamente o
numero de outliers que sao gerados representado pela variavel

n_teste_BSR e que possui os seguintes parametros de entrada:

n_teste_BSR = randi([nI nF], 1, 1):

Retorno: n_teste_BSR (1x1)

Parametro Valor
Valor inicial (nl) 0
Valor final (nF) Numero total de amostras
Nuamero de linhas 1
Numero de colunas 1

A saida da fung¢do randi denominada de n_teste_BSR é
apenas um numero inteiro compreendido no intervalo de 0 até o
numero total maximo de amostras. No caso do intervalo de 1 ano,
por exemplo, 0o nimero maximo é 35040. Apés definido o nimero
de outliers, é calculada o vetor (rS) que contera todos os indices

das medicbes erréneas.

rS = randi([n_inicial nLoop], 1, n_teste_BSR);

Retorno: rS (1xn_teste_BSR)

Parametro Valor
Valor inicial (n_inicial) 1
Valor final (nLoop) Numero total de amostras
Numero de linhas 1
Numero de colunas (n_teste_BSR) Nuamero total de outliers calculado
anteriormente

Portanto, o vetor de saida (rS) sera um vetor com
numeros aleatdrios compreendidos no intervalo entre o valor de
indice 1 até o ultimo valor do namero total de amostras, sendo um

total de n_teste_BSR medicdes erréneas. Finalmente, é criada uma
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mascara (copia) dos dados histéricos originais e € feito um laco de
repeticdo for para zerar todos os valores dessa mascara com
indices iguais aos elementos do vetor rS. A mascara é criada para
que os dados histdricos sejam mantidos integros para comparagédo

posterior através do erro relativo dado pela Eq. (12).

4.2 PRIMEIRO CENARIO: 1 DIA

No primeiro cendario de teste, é analisada a injecao de 7
outliers aleatorios ndo-consecutivos na curva do alimentador BSR,
ilustrada na Figura 25. Para cada valor novo de entrada foi feita a
subtracao com o valor respectivo de mesmo indice do dia tipico
que neste exemplo foi um domingo. Portanto, a cada nova medigao
era verificada se o modulo desta diferenca era maior ou menor que
o triplo do desvio padrao médio.

Os valores que se encontraram fora do intervalo
determinado sdo marcados como outliers, como ilustrado na
Figura 26, que apresenta as diferencas, a faixa de medigdes
validas e os 7 pontos externos que sao detectados como medicdes

erroneas.
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FIGURA 25. PRIMEIRO CENARIO: INJECAO DE 7 OUTLIERS
ALEATORIOS NO PERIODO DE UM DIA.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

FIGURA 26. GRAFICO DAS DIFERENCAS ENTRE O VALOR MEDIDO E O VALOR
TiPICO COM O TRIPLO DO DESVIO PADRAO COMO VALOR LIMITE.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.
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A Tabela 3 indica os erros relativos médios de cada uma
das técnicas desenvolvidas e para esse cenario a abordagem RNA
foi levemente superior. Os outliers ocorridos as 17h30 e as 18h30
fazem parte da regido do perfil de carga em que ha uma maior
variacao da derivada e que sdo zonas criticas para as técnicas de
correcdo. A abordagem que apresenta o pior desempenho nas
regides de maior variacao é técnica Fuzzy que responde inferior-
mente as grandes mudancas, como pode ser observada pela

Figura 25 e pelo erro relativo igual a 10,43% as 17h30.

TABELA 3. ERROS RELATIVOS DAS TECNICAS DE CORREGCAO PARA 7
OUTLIERS NO PERIODO DE 1 DIA.

Erro Erro Erro
Horario | indice Tipo Relativo Relativo Relativo
P Fuzzytor | RNAtop | ARIMAza,
(%) (%) (%)
. 0,4676 + 2,2417 + 0,9801 +
13h15 54 Pico 3,2200 4,8000 2,1600
0,4647 + 05977 + 1,3321 +
16h00 65 Vale 3,4900 1,900 2,1600
0,9584 + 0,9642 + 03613 +
16h30 67 Vale 3,2100 2,9200 2,1600
10,4306 + 4,8391 + 6,7530 +
17h30 71 Vale 3,0700 3,1200 2,1600
1,6289 + 02757 + 1,7095 +
18h30 75 Vale 3,0700 3,0900 2,1600
0,0250 + 1,8107 + 0,7192 +
19h30 79 Vale 3,2100 3,2700 2,1600
. 1,8084 + 4,2331 + 4,9235 +
21h15 86 Pico 3,1900 2,7300 2,1600
- ] 2,2548 + 2,1375 + 2,3970 =
0 ) ’ ’
Média Erro Relativo (%) 3,2100 3,1200 2,1600
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4.3 SEGUNDO CENARIO: 1 ANO

No segundo cenario de teste, foi feita a injecdo aleatéria
de outliers no intervalo de um ano da curva do Alimentador BSR
da subestacdo estudada. A Tabela 4 é similar ao relatdrio gerado
pela metodologia proposta apds o ciclo de um ano e contém: a
Subestacdo e o alimentador, o codigo do alimentador referente a
regidao de distribuicdo, nimero de falhas por ano, o fator de
ocorréncia e o diagnostico do sistema de medicao de acordo com
a Tabela 2 exposta no Capitulo 4. O fator de ocorréncia foi igual a
11,90%, isto é, foram 4171 outliers em um total de 35040
amostras do periodo de um ano (365x96) e é considerado
“Inaceitavel” de acordo com o sistema de diagndstico proposto.
Além desta avaliacdo, é gerado um relatério para cada
alimentador com a hora e dia em que ocorreu cada outlier.

TABELA 4. RESUMO DO RELATORIO GERADO PELO ALGORITMO PROPOSTO
SOBRE O SISTEMA DE MEDICAO DO ALIMENTADOR BSR.

~ Numero | Fator de
Subestacao/ < x oot . e
Alimentador Regido de ocorréncia | Diagndstico
falhas (%)
CTE-21L3 BSR 4171 11,90 Inaceitavel

Vale ressaltar que para cada outlier é acionada uma flag
para o Sistema SCADA que fica habilitada enquanto ndao houver
dados validos. Se o erro persistir, o Sistema Supervisério
permanecera sinalizando indicando que os dados estdo sendo

gerados pelo algoritmo de correcao.
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As curvas corrigidas do segundo cenario de teste sdo
apresentadas nas Figuras 27-29. Sobre os valores histdricos foram
injetados outliers e estes conjuntos de dados foram submetidos as
técnicas de correcao. Portanto, os dados simulados estdo em
vermelho marcados pela presenca de outliers e os dados
corrigidos sao indicados em cor diferente.

FIGURA 27. SEGUNDO CENARIO DE TESTE: PERIODO DE UM ANO COM A
TECNICA DE CORRECAO FUZZY.
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FIGURA 28. SEGUNDO CENARIO DE TESTE: PERIODO DE UM ANO COM A
TECNICA DE CORREGCAO RNA.
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Fonte: Elaboradas pelo autor.

FIGURA 29. SEGUNDO CENARIO DE TESTE: PERIODO DE UM ANO COM A
TECNICA DE CORRECAO ARIMA.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Apenas analisando os graficos das curvas simuladas e
corrigidas nao é possivel se ter um bom entendimento da eficacia
da metodologia proposta. Portanto, sdo apresentados os graficos
dos erros relativos percentuais das trés técnicas de correcao
propostas nas Figuras 30-32.

Neste cendrio, a técnica de correcao que apresentou o
menor erro relativo médio foi novamente a abordagem RNA com
um erro relativo médio de 3,50%. E a técnica ARIMA, utilizada
como comparativo, foi a que apresentou o pior desempenho com
um erro relativo médio de 4,15%. A abordagem Fuzzy obteve
resultado intermediario dentre as trés técnicas com um erro
relativo médio de 3,99%.

TABELA 5. ERROS RELATIVOS DAS TECNICAS DE CORRECAO DE OUTLIERS
PARA 0 PERIODO DE UM ANO.

Erro Relativo Erro Relativo Erro Relativo
Alimentador Médio Fuzzy + | Médio RNA £ g, | Médio ARIMA *
ar (%) (%) g, (%)
21L3-BSR 3,9906 + 3,6900 3,5012 +3.9700 | 4.1487 +3,1000

Os erros relativos maximos sdo expostos na Tabela 6 em
que o maior erro ocorreu na técnica RNA com 53,67%.
Na abordagem fuzzy, o erro aumenta quando ha varios outliers em
sequéncia. Ja na modelagem ARIMA tende a repetir o
comportamento do dia anterior e caso esse dia seja atipico
(feriado ou evento que modifique significativamente a demanda

da cidade), o erro sera maior para essas atipicidades, isto é,
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quando as 96 medicOes anteriores possuem caracteristicas
diferentes da amostra faltante.

Em alguns casos, a técnica de deteccao pode avaliar
medicdes corretas como outliers, pois a diferenca entre o valor
medido e o valor tipico nestas situagdes € maior que o valor limite
estabelecido, podendo aumentar o numero de amostras

consideradas como outliers.
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FIGURA 30. GRAFIGO DOS ERROS RELATIVOS (%) E MEDIA DOS ERROS
RELATIVOS (%) DA TECNICA DE CORREGCAO FUZZY.
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FIGURA 31. GRAFIGO DOS ERROS RELATIVOS (%) E MEDIA DOS ERROS
RELATIVOS (%) DA TECNICA DE CORRECAO RNA.
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FIGURA 32. GRAFIGO DOS ERROS RELATIVOS (%) E MEDIA DOS ERROS
RELATIVOS (%) DA TECNICA DE CORREGAO ARIMA NO PERIODO
DE UM ANO.
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TABELA 6. ERROS RELATIVOS MAXIMOS DAS TECNICAS DE CORRECAO DE
OUTLIERS PARA O PERIODO DE UM ANO.

Erro Relativo Erro Relativo Erro Relativo
Alimentador | Maximo Fuzzy *+ | Maximo RNA * | Maximo ARIMA
ar (%) ag (%) to, (%)
21L3-BSR 127,97 +3.1700 | 186,14 + 3.8500 132,45 + 2.3000

4.4 Terceiro Cendrio: 6 anos

O terceiro cenario de testes foi realizado para um periodo

de 6 anos (2008-2013) em que as técnicas sdo analisadas quanto

a robustez para responderem a uma possivel tendéncia associada

ao longo periodo de tempo.

A Tabela 7 € o relatorio gerado pelo programa que indica

o numero de outliers presentes no periodo de 6 anos. Neste teste,
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os dados estavam deturpados com uma quantidade consideravel
de dados errdneos apresentando 11,56% das amostras como
valores erroneos. E em um caso real online, deveria ser
considerada a corre¢do ou troca do equipamento de medicao, pois
o diagnostico associado corresponde a uma situagdo “Inaceitavel”.

As curvas corrigidas para o periodo de 6 anos sdo
apresentadas nas Figuras 33-35 e pode-se perceber que nao ha
uma tendéncia muito evidente, o que favorece as técnicas de
correcdo desenvolvidas.

TABELA 7. RESUMO DO RELATORIO GERADO PELO ALGORITMO PROPOSTO
SOBRE 0 SISTEMA DE MEDICAO DO ALIMENTADOR BSR PARA O PERIODO

DE SEIS ANOS.
~ Numero | Fator de
Subestacao/ < x oot . e
Alimentador Regido de ocorréncia | Diagnostico
falhas (%)
CTE-21L3 BSR 24323 11,56 Inaceitavel

As técnicas de correcao utilizadas mantiveram o erro
relativo médio proximo aos valores encontrados no periodo de 1
dia e de 1 ano. As regras da abordagem fuzzy foram construidas
para o perfil de carga desta subestacdo entdo desde que ele nao se
altere, a técnica permanecera respondendo positivamente. A
abordagem RNA por utilizar uma janela de amostras anteriores
reduzida favorece a previsdo a curtissimo prazo, assim como a
abordagem ARIMA que tem como entrada do modelo

autorregressivo 96 medicdes anteriores.
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FIGURA 33. TERCEIRO CENARIO DE TESTE: PERIODO DE SEIS ANOS COM A
TECNICA DE CORRECAO FUZZY.
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FIGURA 34. TERCEIRO CENARIO DE TESTE: PERIODO DE SEIS ANOS COM A
TECNICA DE CORREGAO RNA.
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FIGURA 35. TERCEIRO CENARIO DE TESTE: PERIODO DE SEIS ANOS COM A
TECNICA DE CORRECAO ARIMA.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 8 indica os erros relativos médios das trés
técnicas implementadas no periodo de 6 anos associados as
meédias das incertezas calculadas. A abordagem RNA apresentou
desempenho levemente superior a técnica Fuzzy e ARIMA. O erro
relativo médio da RNA foi 4.46% enquanto que o pior
desempenho foi a abordagem ARIMA novamente com 4,71%, bem
proximo da abordagem Fuzzy que apresentou 4,68%.

Os erros relativos das trés técnicas de correcdo sdo
apresentados nas Figuras 36-38 para um melhor entendimento
sobre a metodologia aplicada. O eixo das abscissas indica o
numero total de amostras erroneas que para o terceiro cenario de
testes foi 24323. Portanto, esse é o numero de erros relativos

calculados e sdo encontrados em um grande intervalo de valores,
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contudo no geral a média é consideravelmente baixa (menor que
5%).

TABELA 8. ERROS RELATIVOS DAS TECNICAS DE CORREGAO DE OUTLIERS
PARA 0 PERIODO DE SEIS ANOS.

Erro Relativo Erro Relativo Erro Relativo
Alimentador Médio Fuzzy * Médio RNA + o, | Médio ARIMA *
or (%) (%) o, (%)
21L3-BSR 4.6845 +3.6900 | 4.4587 +3.9300 | 4.7151+3.0300

FIGURA 36. GRAFICO DOS ERROS RELATIVOS (%) E MEDIA DOS ERROS
RELATIVOS (%) DA TECNICA DE CORREGAO FUZZY NO PERIODO DE SEIS

ANOS.

Fuzzy

®
S

Erros relativos (%)
L |== Média (u=4,68%; 0=3,69%)

@
S

N
o
T

N
o

o
S
T

80

Erros relativos (%)

60

40

20

0 05 1 15 2
Numero de outliers x10%

92 |



FIGURA 37. GRAFICO DOS ERROS RELATIVOS (%) E MEDIA DOS ERROS
RELATIVOS (%) DA TECNICA DE CORREGAO RNA NO PERIODO DE SEIS
ANOS.
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FIGURA 38. GRAFICO DOS ERROS RELATIVOS (%) E MEDIA DOS ERROS
RELATIVOS (%) DA TECNICA DE CORREGAO ARIMA NO PERIODO DE SEIS
ANOS.
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Fonte: Elaboradas pelo autor.

Os erros relativos maximos, expostos na Tabela 9,
ocorreram em pontos diferentes do cenario anterior e para este
teste o que apresentou menor valor foi o erro relativo da técnica
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Fuzzy com 114,42% enquanto que o maior das trés técnicas foi o
da abordagem RNA apresentando erro relativo de 182,95%.

Os altos erros sdo causados em dias atipicos e em pontos
que as técnicas deveriam indicar uma derivada positiva, mas
indicam derivadas negativas aumentando consideravelmente o
erro.

TABELA 9. ERROS RELATIVOS MAXIMOS DAS TECNICAS DE CORRECAO DE
OUTLIERS PARA O PERIODO DE SEIS ANOS.

Erro Relativo

Erro Relativo

Erro Relativo

Alimentador | Maximo Fuzzy + | Maximo RNA £ | Maximo ARIMA
ar (%) ag (%) to, (%)
114,4224 + 182,9515 + 162,8603 =+
21L3-BSR 3.4200 3.3300 3.1200

As técnicas RNA e Fuzzy sdo enquadradas de acordo com
a classificacdo de Guirelli (2006) como Métodos Computacionais e
tém por caracteristica uma menor dependéncia de modelagem
matematica e, ap6s a fase de treinamento para RNA e de
construc¢do das regras para a logica fuzzy, a utilizagdo € eficiente
por ndo exigir muito esforco computacional seja do medidor
inteligente ou do software de processamento dos dados
adquiridos.

Nos trés algoritmos desenvolvidos, ap6s 1h30 de
auséncia de dados, o programa passa a salvar os valores do mesmo
horario e mesmo dia da semana anterior. Entretanto a flag de

outlier se manteve ainda habilitada indicando um sinal de alerta
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informando que houve um erro e que os dados, apesar de
proximos, ndo sao mais os dados verdadeiros. A concessionaria
pode usar esta informacdo de onde foi o problema como um
conhecimento para o Centro de Controle de Operacdes e ativar
equipes técnicas para encaminhamento ao local e corrigi-lo.

O ranking do diagnéstico foi definido analisando
exclusivamente esta subestacdo e nos dois periodos testados o
Diagndstico foi “Inaceitavel” por apresentar valores superiores a
10% e inferiores a 20%, entretanto os valores de corte foram
arbitrados de acordo com a presenca e o efeito dos outliers na série
temporal. Um trabalho mais completo seria a realizacao de uma
analise de todas as subesta¢des da regido, avaliando a presenga de
outliers e criando clusters com os piores e melhores casos. Desta
forma, a concessionaria de energia poderia direcionar os recursos
para as subestacdes mais comprometidas, efetuando a corregdo

dos sistemas de medicdo dos piores casos encontrados.
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POSFACIO

E fundamental para o bom servico das distribuidoras de
energia ter o conhecimento preciso de seu sistema elétrico.
Portanto, a falta desses dados pode prejudicar planejamentos
futuros. Entdo o desenvolvimento do moédulo inteligente para a
deteccdo e correcao de outliers do Sistema Supervisorio de uma
subestacdo implica em vantagens associadas a qualidade das
curvas de demanda e aumento da robustez do sistema SCADA.

A proposta de desenvolvimento do modulo
complementar utilizou trés técnicas de correcdo de outliers
(Fuzzy, RNA e ARIMA), sendo a abordagem baseada em RNA a
mais eficiente por conseguir acompanhar as variagdes da curva de
demanda, principalmente, no horario de ponta. A técnica de
correcdo Fuzzy perde desempenho nas inclinacdes e declinios
subitos, isto é, quando a derivada cresce ou decresce muito
rapidamente. E esse cenario pode se agravar se houver muitos
outliers em série. A abordagem ARIMA foi utilizada como
comparativo por ser uma técnica classica na literatura e
apresentou resultados proximos as técnicas desenvolvidas. Nos
estudos de casos apresentados, foi observado que as técnicas
desenvolvidas apresentaram um erro relativo médio inferior a 5%

para um periodo de analise de 6 anos. E a principal vantagem
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encontrada de trabalhar com técnicas de inteligéncia artificial é a
dispensa de uma analise estatistica multivariada mais complexa.

Adicionalmente, os autores propdem um fator de
ocorréncia de outliers, que indica a frequéncia de ocorréncia de
outlier em um intervalo de tempo. A partir desta avaliacdo foi
possivel determinar o diagnoéstico do sistema de medigdo, isto é,
em funcdo a frequéncia de ocorréncias, concluindo-se que alguns
dos pontos de medicdo operavam em estado critico (fator de
ocorréncia f, > 30%). Portanto, esta informacgdo fornecida pelo
Sistema Supervisdrio pode ser usada como tomada de decisoes
para os especialistas para o aprimoramento dos sistemas de
automacao e controle.

No geral, as curvas de demanda da subestag¢do estudada
apresentam outliers de forma pontual desta maneira o algoritmo
desenvolvido garante uma boa performance e confiabilidade dos
dados. Para um grande volume de dados ausentes devem ser
usadas outras técnicas de corre¢cdao baseadas no histérico dos
dados, nas condig¢des climaticas, sociais e econémicas da regiao
alimentada pela subestacdo tratada.

Em trabalhos futuros, com a finalidade de avaliar ainda
mais a confiabilidade das metodologias propostas para a corre¢do
de outlier, serdo desenvolvidas novas analises de desempenho
contemplando mais parametros estatisticos; além de informacgdes

sobre a regido alimentada pela subestacao.
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PUBLICAGOES DOS AUTORES NA AREA

Artigos completos publicados em periédicos

e ANDRADE, PEDRO H. M.; MAURICIO VILLANUEVA, JUAN
MOISES ; MACEDO BRAZ, HELON DAVID. An Outliers
Processing Module based on Artificial Intelligence for
Substations Metering System. IEEE TRANSACTIONS ON
POWER SYSTEMS, v. 1, p. 1-9, 2020.

e ANDRADE,P.H.M,; VILLANUEVA, JUAN M. M. ; BRAZ, HELON
D. M. Outliers Treatment in Power Curves Using Hybrid
Artificial Intelligence Technique. INTERNATIONAL
JOURNAL OF INNOVATIVE COMPUTING, INFORMATION &
CONTROL, v. 16, p. 513-525, 2020.

Artigo completos publicados em congressos

e Pedro H. M. de Andrade; VILLANUEVA, JUAN M. M.
“Detecgdo e Corregdo de Outliers em Curvas de Poténcia
Utilizando Técnica Hibrida de Inteligéncia Artificial’. In:
149 Simpésio Brasileiro de Automacdo Inteligente, 2019,
Ouro Preto.

e DE ANDRADE, PEDRO H. M.; VILLANUEVA, JUAN M. M. ;
MACEDO, HELON D. . “Complementary module to smart
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meters based on outliers correction using artificial
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