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RESUMO

PROCESSAMENTO DE VALORES ATIPICOS EM REDES ELETRICAS
INTELIGENTES BASEADO EM ALGORITMOS NEURO-FUZZY

As redes elétricas inteligentes estéo cada vez mais presentes para aperfeicoar
a eficiéncia energética e diversos equipamentos sdo fundamentais nesse processo,
entre eles os medidores inteligentes. Tais dispositivos acumulam um fluxo enorme de
informacdes passiveis de serem analisadas para auxiliar na tomada de decisdo dos
controladores do sistema elétrico. O que torna presente o conceito de Big Data
Analytics, capaz de processar diversos dados e corrigir valores atipicos, denominados
de outiliers, por meio de algoritmos utilizando inteligéncia artificial, como a logica
Fuzzy e as Redes Neurais Artificiais. Como forma de melhorar os resultados
existentes, o presente trabalho sugere a utilizacdo de um algoritmo hibrido, o
Adaptative Neuro-Fuzzy Inference System — ANFIS. Tal algoritmo mostrou melhores
desempenhos na correcdo de outliers quando comparados com técnicas baseadas
em Redes Neurais Artificiais - RNA e Interpolacdo Linear. Finalmente, serdo
apresentados resultados das estimac¢des usando dados reais de demanda de energia
para uma subestacao de distribuicdo de energia elétrica.

Palavras-chave: Redes Elétricas Inteligentes, Medidores Inteligentes, Valores
Atipicos, RNA, ANFIS.



ABSTRACT

PROCESSING OF OUTLIERS IN SMART GRIDS BASED ON NEURO-FUZZY
ALGORITHMS

Smart grids are increasingly present to improve the energy efficiency of the
electrical network and several equipment are fundamental in this process, among them
smart meters. Such devices accumulate an enormous flow of information that can be
analyzed to aid in the decision making of the electric system controllers. This makes
the concept of Big Data Analytics present, capable of processing various data and
correcting atypical values, called outiliers, through algorithms using artificial
intelligence, such as Fuzzy logic and Artificial Neural Networks. As a way of improving
existing results, the present work suggests the use of a hybrid algorithm, the Adaptive
Neuro Fuzzy Inference System (ANFIS). This algorithm showed better performance in
the correction of outliers when compared with techniques based on Artificial Neural
Networks and Linear Interpolation. Finally, results of the estimations will be presented

using real energy demand data for a substation of electricity distribution.

Keywords: Smart grids, Smart meters, Outliers, ANN, ANFIS.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO E RELEVANCIA DO TRABALHO

Com o aumento da populagdo mundial, € crescente a demanda por energia
elétrica (DEVI, 2017). Consequentemente, as usinas de geracdo de energia
continuam utilizando fontes de energia convencionais, assim como, estdo buscando
suprir a necessidade de energia a partir de fontes de energias alternativas e
renovaveis (SULAIMAN et. al., 2016). No entanto, para atender as novas demandas
de energia é necessaria a implantacdo de uma infraestrutura tecnolégica e inteligente,
a fim de transformar a atual estrutura em uma rede elétrica inteligente, ou smart grid.

As redes elétricas inteligentes sdo compostas por uma infraestrutura de
equipamentos eletronicos dotados de uma tecnologia de comunicacdo digital
bidirecional com o intuito de aperfeicoar a eficiéncia energética da rede elétrica
(SULAIMAN et. al., 2016). Para o bom funcionamento dessa rede, € necessaria que
haja comunicacdo em tempo real entre os pontos da rede (instalacdes residenciais e
comerciais) e os centros de controle (Di SARNO et. al., 2014). Alguns desses
dispositivos sdo denominados de medidores inteligentes, ou smart meters, 0s quais
sdo capazes de medir, processar e transmitir dados referentes ao consumo de energia
elétrica (AMARAL et. al., 2014). Tais valores de medicado compdem séries temporais,
as quais podem ser analisadas para a extracdo de padrdoes de consumo de energia
elétrica para auxilio na tomada de decises.

Assim, as redes elétricas inteligentes possuem capacidade de coletar,
transmitir e processar dados do sistema elétrico, construindo um banco de dados com
grande volume de informacé&o, que pode ser denominado de Big Data (WANG et. al.,
2015). A partir desse banco de dados, é possivel a extracao de informacdes Uteis por
meio de analises baseadas em técnicas estatisticas ou de inteligéncia artificial, que
podem melhorar continuamente a eficiéncia e o funcionamento das redes elétricas
inteligentes (HOU et. al., 2016).

Para estudar a captacdo de informacfes em meio a grandes volumes de
dados, um novo termo foi forjado pela comunidade cientifica, o Big Data Analytics

(WANG et. al., 2015). InUmeras vantagens podem ser elencadas quanto a utilizagéo
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de Big Data Analytics em redes elétricas inteligentes. Especificamente, na anélise de
séries temporais em curvas de demanda.

Para o consumidor final, o beneficio de se adquirir e analisar dados de
consumo de energia é extremamente importante para o seu planejamento. Pois a
utilizacdo de cargas se da especialmente em situacdes de tarifas que variam de
acordo com o horéario de consumo. Portanto, ha uma possibilidade real de melhor
utilizacao da energia de acordo com o plano tarifario (WANG et. at., 2017). Enquanto
gue, para as concessionarias, existe a oportunidade de se planejar a geracdo e a
distribuicdo de energia de acordo com uma demanda estimada, minimizando erros e
possiveis faltas de energia. Assim como, € possivel a estimacdo de perdas
financeiras, sejam por meio de problemas técnicos ou perdas comerciais (SULAIMAN
et. al., 2016).

Na andlise de séries temporais, € necessario que os dados apresentem a
maior exatiddo possivel a fim de que ndo possam resultar em analises falhas e sem
validacdo. Tudo isso, porque os dados em redes elétricas inteligentes dispostos em
séries temporais podem ser afetados por inUmeros fatores, tais como erros de
comunicacao, falha na operacédo e nos dispositivos de medi¢cdo. No campo do Big
Data Analytics e do Data Mining, ou mineracao de dados, sao definidos por valores
atipicos, ou outliers, observacdes discrepantes presentes nas séries temporais
(YECLE et. at. 2018; YE et. al., 2016; DINGPING, 2013).

Dentro do conceito de Big Data Analytics, diversos métodos de Data Mining
sdo apresentados em dois blocos distintos (HOU et. al., 2016): algoritmos basicos e
algoritmos integrados de mineragcao de dados. Nesse contexto, métodos estatisticos
ja foram utilizados para a deteccdo e correcdo de outliers em séries temporais
presentes em redes elétricas inteligentes, especificamente em curvas de demanda de
energia. Dentre as principais técnicas se encontram o método dos minimos quadrados
e do processo recursivo (OKON et. al., 2010). Assim como, diversas aplicacdes séo
baseadas no filtro de Kalman (ZONGXIANG et. al., 2016; VALVERDE et. al., 2016; e
ZANG et. al., 2011) e em curvas probabilisticas (YE et. al., 2016). No campo de soft-
computing, ou métodos computacionais, varios algoritmos ja foram implementados
com o mesmo fim, assim como, as Redes Neurais Artificias — RNA (KAUR, 2016) e a
l6gica Fuzzy (SATHIRACHEEWIN, 2011).
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Especificamente, levando-se em conta a aplicacdo de Big Data Analytics para
0 processamento, ou seja, identificacdo e correcdo, de valores atipicos baseada nas
técnicas de Logica Fuzzy e RNA aplicadas a curvas de previsdo de demanda, um
modulo complementar ao smart meter foi proposto em (ANDRADE et. al., 2018a).
Deste modo, a aplicacdo RNA se mostrou mais eficiente em horéarios do dia préximos
ao horério de pico de demanda (maior ndo linearidade), enquanto que, a Fuzzy em
horérios fora dos de pico (ANDRADE et. al., 2018b).

Tendo em vista as caracteristicas da Logica Fuzzy e das Redes Neurais
Artificiais - RNA, destaca-se que as mesmas sdo complementares. Ou seja, as Redes
Neurais Artificiais possuem a capacidade de aprender padrdes a partir do treinamento
supervisionado. Enquanto que, a Logica Fuzzy propriamente dita possui a
necessidade de contar com o conhecimento do especialista para a definicdo de
regras.

Portanto, com o objetivo de corrigir valores atipicos em redes elétricas
inteligentes utilizando algoritmos neuro-fuzzy, como modelo sinérgico para o
aproveitamento das técnicas de inteligéncia artificial, o presente trabalho utiliza o
Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS) para correcdo de valores
atipicos identificados em medi¢cdes de demanda presentes em redes elétricas
inteligentes.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1 Geral

e Identificar e corrigir valores atipicos em medi¢coes de demanda de energia em
redes elétricas inteligentes por meio do desenvolvimento e aplicacdo de
algoritmos baseados no Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS

- Adaptative Neuro Fuzzy Inference System).
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1.2.2 Especificos

e Utilizar as ferramentas de Big Data Analytics para analisar dados do setor
elétrico em pontos de medicdo da demanda de energia de subestacdes com a
finalidade de extrair padrdes e fornecer melhorias na tomada de decisoes;

e Contribuir com o desenvolvimento de novas topologias de medidores
inteligentes de energia, especificamente para a corre¢do de valores atipicos e
no contexto de redes elétricas inteligentes;

e Desenvolver novos algoritmos para correcao de valores atipicos baseados no
conceito de Big Data Analytics e suas implementacdes por meio de técnicas de
inteligéncia artificial, utilizando o Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo
(ANFIS);

e Apresentar e discutir os resultados obtidos com o intuito de sugerir melhorias

na analise e correcao de dados do setor elétrico.

1.3 ORGANIZACAO

Além deste primeiro capitulo de Introducédo, este trabalho se subdivide em
mais quatro capitulos, os quais seréo descritos sucintamente a seguir:

No segundo capitulo, Fundamentacdo Teorica, uma revisdo da literatura sera
realizada com o intuito de apresentar conceitos e caracteristicas dos tépicos: Setor
Energético Brasileiro, Redes Elétricas Inteligentes, Medidores Inteligentes, Big Data
Analytics e Valores Atipicos e, por fim, os algoritmos de inteligéncia artificial, sistemas
de Inferéncia Fuzzy, Sistemas ANFIS e Redes Neurais Atrtificiais.

No terceiro capitulo, Metodologia, serdo apresentados a topologia proposta
de medidores inteligentes, o perfil das curvas de demanda, as técnicas de Big Data
Analytics para correcdo de valores atipicos em curvas de demanda, baseadas em
algoritmos de Interpolagcédo Linear, Redes Neurais Artificiais (RNA) e Sistema de
Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS).

No quarto capitulo, Resultados e Discussdes, serdo apresentadas analises
estatisticas, com o objetivo de indicar os pontos positivos e negativos dos algoritmos
utilizados na correcéo de valores atipicos em curvas de demanda, dispostas em dois

cenarios distintos.
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Por fim, no quinto capitulo, Conclusdo, serd realizada uma analise do
cumprimento dos objetivos propostos pelo trabalho e do avango alcangcado com a
utilizacao de algoritmos hibridos, como o ANFIS, na correcéo de valores atipicos em
curvas de demanda de energia. Assim como, as publicacdes da presente pesquisa e,

por fim, os trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Com a finalidade de definir os conceitos fundamentais utilizados para o
desenvolvimento deste trabalho, neste capitulo sdo apresentados e discutidos os
seguintes topicos: Setor Energético Brasileiro, Redes Elétricas Inteligentes, Medidores
Inteligentes, Big Data Analytics e Valores Atipicos e, por fim, Algoritmos de Inteligéncia
Artificial.

2.1 SETOR ENERGETICO BRASILEIRO

A matriz energética do Brasil € composta predominantemente pelo
fornecimento de energia elétrica oriunda de usinas hidrelétricas, € o que indica o
Balanco Energético Nacional publicado no ano de 2017. De acordo com o
levantamento, conforme a Figura 1, a fonte hidraulica foi responsavel por 68,1% da
oferta interna de energia no ano de 2016. Enquanto que, a fonte edlica ofertou 5,4%
e a solar apenas 0,01% da energia. Tais dados remontam ao longo percurso que o
pais ainda deve percorrer no caminho da micro e minigeragdo de energia por meio de

fontes alternativas e renovéaveis (Portal EPE, 2017).

FIGURA 1. MATRIZ ENERGETICA DO BRASIL.

| Nuclear; 2,60%

Carvao; 4,20%
Edlica; 5,40%

| Biomassa; 8,20%

[ Petroleo; 2,40%

Solar; 0,01%

| Gés Natural; 9,10% Hidraulica; 68,10%

Fonte: Adaptada de Portal EPE, 2017.
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Além das grandes usinas de geracdo de energia, com poténcia instalada
superior a 1 MW, é possivel a pequena producdo de energia, seja por meio da
microgeracao, produzindo menos de 100 kW de poténcia, ou da minigeracao, entre
100 kW e 1000 kW de poténcia. Tais usinas de geracdo de energia distribuida
passaram a participar do sistema de compensacdo de energia elétrica (Resolucao
Normativa N° 482, 2012), na qual o excedente gerado pela unidade consumidora
passa a ser cedido a distribuidora local, o0 que € compensado em momento posterior
com o consumo de energia elétrica pela unidade consumidora (ANEEL, 2014).

A Figura 2 ilustra o funcionamento do sistema de compensacao de energia.
Tal sistema indica que uma unidade residencial, por exemplo, pode gerar energia
elétrica a partir de fontes renovaveis, como a edlica e a solar, e por meio de um quadro
de energia contabilizar a energia consumida e a energia injetada na rede elétrica.
Dessa forma, caso haja excedente de energia, tais créditos serdo compensados de

acordo com a legislagéo vigente.

FIGURA 2. SISTEMA DE COMPENSACAO DE ENERGIA ELETRICA.
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Fonte: ANEEL, 2014.

De acordo com o Atlas de Energia Elétrica do Brasil (ANEEL, 2008), o setor
energético brasileiro € comandado pelo Sistema Interligado Nacional (SIN),
responsavel principal pela geragéo, transmisséo e distribuicdo de energia elétrica no
pais. Conforme a Figura 3, as usinas de geracao de energia estdo interligadas com o
sistema de transmissdo, que podem fornecer energia diretamente para grandes
consumidores ou para concessionarias de distribuicdo, que por sua vez, fornecem

energia para os consumidores finais.
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Com o0 avango da tecnologia e o surgimento de novas formas de geracao de
energia, o emprego de uma rede elétrica inteligente se torna fundamental para a

modernizacdo do setor energético do pais.

FIGURA 3. SETOR ENERGETICO BRASILEIRO.

. R Consumidores
Geragao Transmiss&o Distribuigéo Finais

Grandes
Consumidores

Fonte: Adaptada de ANEEL, 2008.

2.2 REDES ELETRICAS INTELIGENTES

As redes elétricas inteligentes, ou smart grids, sdo resultados do avanco
tecnologico em dispositivos eletrdnicos, capazes de monitorar e controlar o fluxo de
energia nos pontos de fornecimento e consumo de energia elétrica. Tal sistema é
composto por diversos dispositivos, entre eles, os medidores inteligentes, ou smart
meters (LEE et.al., 2018).

Na distribuicdo de energia elétrica para as mais diversas regides do pais, as
subestacdes ocupam papel fundamental, sendo as mesmas administradas pelas
concessionarias de distribuicdo de energia.

Como estudo de caso, conforme a Figura 4, uma subestacdo opera com
tensdo primaria de 69 kV e secundaria de 13,8 kV, com capacidade para 6,25 MVA
de poténcia. Para o efetivo monitoramento, a rede elétrica inteligente possui trés
modulos principais (LANDIS GYR, 2011):

e Modulos de Medicdo (MM): presentes nas unidades consumidoras,
responsaveis principalmente pelo monitoramento da energia consumida e

gerada pela unidade;
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e Concentradores Secundarios (CS): localizados no topo dos postes,
concatenando as informacdes e os controles dos Mddulos de Medi¢cdo (MM)
préximos, e que se comunicam com um ponto central; e

e Concentrador Priméario (CP): possui a funcdo de comunicacdo com 0s
Concentradores Secundarios (CS) e com a central de controle na distribuidora

de energia.

FIGURA 4. TOPOLOGIA DE MEDICAO EM UMA REDE ELETRICA INTELIGENTE.
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MM MM

Unidades Consumidoras

Fonte: Elaborada pelo Autor.

2.3 MEDIDORES INTELIGENTES

Na atualidade, uma nova classe de dispositivos esta presente na rede elétrica,
especificamente, em redes elétricas inteligentes, se trata da AMI — Infraestrutura
Avancada de Medicdo, composta por medidores inteligentes, redes de comunicacéo
e sistema de gerenciamento de dados (SULAIMAN et. al., 2016). Tais dispositivos
podem ou ndo possuir processamento de informacdes por soft-computing ou
inteligéncia artificial, sendo denominados de medidores inteligentes, ou smart meters.
Tais dispositivos podem ser classificados por: Moédulo de Medicdo (MM),
Concentrador Secundario (CS) e Concentrador Primario (CP).

O Mdodulo de Medigédo (MM) tem como caracteristica a realizacdo da medicao

de energia e o corte ou religamento da unidade consumidora. De acordo com 0
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diagrama de blocos do MM, conforme a Figura 5, é possivel destacar os seguintes
componentes (LANDIS GYR, 2011):
e Sistema de medicdo do tipo shunt acoplado a um circuito integrado (Cl) de
medicao;
e Processador - registro e processamento dos dados de energia;
e Registradores - acumulo de dados de medicéo;
e Contator - corte ou religacédo de pontos de energia; e

e Comunicacao — ligacao por meio de fibra éptica com o CS.

FIGURA 5. DIAGRAMA EM BLOCOS DO MODULO DE MEDICAO (MM).

;Contator Processador MM

T 1

:Comunicagio €—
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

O Concentrador Secundario (CS) possui comunicacao com todos os MM e se
comunica com o CP de forma remota por meio de uma CPU. O CS possui 0s seguintes
componentes (LANDIS GYR, 2011):

e Barramento - distribuicdo de energia;

e Disjuntor - prote¢éo e uso em manutengao;

e Conectores para varios Médulos de Medicdo (MM); e

e CPU - controle e comunicacdo com o0s Modulos de Medicdo (MM) e
Concentrador Priméario (CP).

Por fim, o Concentrador Primario (CP) é responséavel pela comunicagéo entre
as CS e a central de controle remota. Um esquema do CP é ilustrado na Figura 6.

Diversos dispositivos podem ser acoplados ao CP, dentre eles, um bloco funcional
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para identificag&o e correcéo de valores atipicos para melhoria dos dados adquiridos.
O diagrama de blocos do CP é composto pelos seguintes componentes (LANDIS
GYR, 2011):

e Contator - protecao e seguranca;

e Comunicacao — ligacdo com os CS e central de controle (sem fio); e

e CPU - modulo responsavel por polling de dados de leitura, alarmes e comandos

para os Concentradores Secundarios (CS).

FIGURA 6. DIAGRAMA EM BLOCOS DO CONCETRADOR PRIMARIO (CP).
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

Portanto, os medidores inteligentes atuais sdo capazes de gerenciar as redes
elétricas por meio de captacdo de dados de consumo, corte ou religacdo de pontos
de energia, dentre diversas outras funcdes. Entretanto, os dados obtidos podem
possuir informacfes corrompidas ou destoantes da situacdo real, o que induz o
sistema a erros. A proposta do presente trabalho condiz justamente na analise dos
dados de demanda de energia e a consequente identificacdo e correcao de valores

atipicos.
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2.4 BIG DATA ANALYTICS E VALORES ATIPICOS

A partir do acelerado desenvolvimento das redes elétricas inteligentes, com a
aplicacao dos conceitos de Internet of Things (10T), tecnologia em nuvem e tecnologia
movel, uma enorme quantidade de dados do setor elétrico tem sido armazenada com
potencial para extragdo de informacdes relevantes. Para essa possibilidade da-se o
nome de Big Data Analytics ou Data Mining, ou seja, mineracdo de dados (WANG,
2015).

O objetivo principal da utilizacdo da mineracdo de dados em redes elétricas
inteligentes € encontrar informacgdes relevantes nos dados de energia. Um esquema,
ilustrado na Figura 7, representa uma estrutura tipica do processo de mineracao de
dados (HOU et. al. 2016). Inicialmente, uma densa quantidade de dados é captada
pelos dispositivos de medicdo, Big Data. Apds passar por um processo de limpeza e
integracdo de dados, tais varidveis sdo armazenadas em um banco de dados. Em
seguida, ha uma nova filtragem de dados para a escolha de conjuntos de dados
especificos para a mineracdo de dados, nesse caso, tais dados sdo os valores
atipicos. Por fim, o usuéario consegue extrair as informacdes relevantes para a sua

necessidade e possivel tomada de deciséo.

FIGURA 7. PROCESSO TiPICO DE MINERACAO DE DADOS.

Big Data Dados Dados Dados
Importantes Especificos do Usuario
Limpeza e Integragéo ; Data
8 de Dados Filtragem Mining

Fonte: Adaptada de HOU et. al. 2016.

Para a aplicacao efetiva do Big Data Analytics, diversos algoritmos sao postos
como ferramentas de extracdo de informacgbes relevantes em grandes bancos de
dados. Entre eles, estdo (HOU et. al. 2016):

e Algoritmos béasicos de mineracdo de dados: classificagdo e analises de dados,
Andlise de Cluster, e Analise de Associacao;
¢ Algoritmos integrados de mineracao de dados: Redes Neurais Artificiais - RNA,

Rough Set, e Légica Fuzzy.
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Tais ferramentas sdo fundamentais para a tomada de decisdes nos
investimentos do setor elétrico e monitoramento de condi¢cfes de equipamentos de
poténcia. Especificamente, as técnicas de mineracdo de dados se aplicam a
construcdo de curvas de previsdo de precos e tarifas na rede elétrica e previsdo de
demanda de cargas em periodos variados (HUANG, 2004; ZHAN, 2014). Ainda no
campo da mineragdo de dados, uma grande preocupacao é a existéncia de valores
atipicos, ou outliers, cujas caracteristicas sdo inconsistentes com a grande maioria
dos dados da série temporal (DINGPING, 2013).

O presente trabalho se propde a identificar e corrigir valores atipicos, ou seja,
dados que estejam fora de um intervalo de confianca estimado pelos algoritmos de
identificacdo, sejam eles do tipo zero, pico ou apenas fora de um intervalor de
confianca, que podem ser causados por falhas de comunicacdo e defeitos nos
dispositivos de medicdo. Nesse caso, ao se detectar o valor atipico, um outro algoritmo
€ utilizado para corrigir o dado com um valor estimado oriundo de técnicas de
inteligéncia artificial.

Alguns algoritmos de inteligéncia artificial foram testados em outros trabalhos
de pesquisa, como a légica Fuzzy e as Redes Neurais Artificiais - RNA (ANDRADE
et. al., 2018a; ANDRADE et. al., 2018b). Porém, a necessidade de criacdo de regras
por um especialista dificulta a utilizacdo da l6gica Fuzzy. Enquanto que, os resultados
inconstantes da RNA em horarios de pico e fora dele, indica o uso de uma técnica
hibrida para a melhoria da correcéo de valores atipicos.

Com o proposito de melhorar os resultados apresentados na literatura, o
presente trabalho aplica o conceito de Big Data Analytics e desenvolve um algoritmo
baseado no Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS - Adaptative Neuro
Fuzzy Inference System) capaz de identificar e corrigir valores atipicos em curvas de

demanda de energia presentes em redes elétricas inteligentes.

2.5 ALGORITMOS DE INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Neste topico, serdo abordados conceitos iniciais dos algoritmos de inteligéncia
artificial. Inicialmente, seréo apresentados os Sistemas de Inferéncia Fuzzy, as Redes

Neurais Atrtificiais e, por fim, os Sistemas ANFIS.
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2.5.1 Sistemas de Inferéncia Fuzzy

Como base para a teoria dos conjuntos fuzzy, encontra-se o conceito de grau
de pertinéncia (ZADEH, 1965), na qual a um objeto é associado um grau de
pertinéncia com valor numérico entre zero e um (ANDRADE, 2010).

O grau de pertinéncia na teoria classica de conjuntos é dado da seguinte
forma: dado um conjunto universo U e um elemento x € U ,0 grau de pertinéncia

1, (x) do elemento x, sendo o conjunto A € U, é:

_(lL,se €U (1)
My (x) = {O,se ¢ U

Enquanto que, a funcdo de pertinéncia para os conjuntos fuzzy ndo é
representada de forma binéaria, ou seja, o grau de pertinéncia pode assumir valores
entre zero e um (ZADEH, 1973).

Como exemplo, estdo ilustrados na Figura 8, trés tipos de funcbes de
pertinéncia, sao elas: funcdo triangular, funcdo gaussiana e funcéo trapezoidal,
respectivamente. Nas func¢des triangular e gaussiana ha uma indicacdo de que,
quanto mais préximo do valor de x, maior o seu grau de pertinéncia em relacdo ao
conjunto A. Enquanto que, para a fungao trapezoidal, se o elemento estiver entre os

valores de a e b, hd um grau de pertinéncia igual a 1.

FIGURA 8. FUNCOES DE PERTINENCIA FUZZY.
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Fonte: Adaptada de ANDRADE, 2010.

Dessa forma, os conjuntos fuzzy sao representados por pares ordenados, na
qual o elemento € associado ao seu grau de pertinéncia em relagdo ao conjunto A,

conforme expressao 2.
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A={(xu(x)|x€U} (2)

Para a definicAo de regras, o método mais utilizado é o composto por
antecedentes e consequentes. Nas quais, 0s antecedentes representam as condi¢cdes
do sistema, enquanto que, 0s consequentes, indicam o0s resultados para tais
condicbes, conforme a expressdo 3. De modo que, no sistema de inferéncia fuzzy
pode haver a agregacdo de inUmeras regras, que sédo ponderadas com um valor
relativo a importancia de cada regra para o resultado final (ZADEH, 1973).

Se < antecedentes > ENTAO < consequentes > 3)

Dessa forma, o sistema de inferéncia fuzzy pode ser representado por trés
etapas, sao elas: fuzzificacado, inferéncia e defuzzificacdo, conforme apresentado na
Figura 9 (ANDRADE, 2010).

Na etapa de fuzzificagdo, os dados numéricos de entrada do sistema passam
por um processo que determina as variaveis linguisticas a que pertencem os dados
NUMEricos e seus respectivos graus de pertinéncia. Dessa forma, varidveis numéricas
sao transformadas em variaveis linguisticas, como por exemplo: alto, médio e baixo.
E, em seguida, associadas a fun¢des de pertinéncia de acordo com seu grau de
pertencimento a estas fungodes.

Na etapa de inferéncia, as variaveis linguisticas sdo combinadas afim de gerar
valores linguisticos de saida de acordo com as regras de inferéncia fuzzy fornecidas
por especialistas ou extraidas de dados numéricos. No fornecimento de regras com
dependéncia do conhecimento de um especialista, h4 uma certa dificuldade. Porém,
com a proposicao de sistemas hibridos, existe a possibilidade da interagéo entre os
sistemas de inferéncia fuzzy e as redes neurais artificiais.

Na etapa de defuzzificagdo, finalmente, ha uma interpretacdo do conjunto de
saida, formado pelo sistema de inferéncia, para a determinacéao de saidas numeéricas

do sistema de inferéncia fuzzy.
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FIGURA 9. ETAPAS DO SISTEMA DE INFERENCIA FUZZY.
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Fonte: Adaptada de ANDRADE, 2010.

2.5.2 Redes Neurais Artificiais

O modelo matematico das Redes Neurais Artificias (RNA) foi proposto
inicialmente no ano de 1943 por McCulloch e Pitts (McCULLOCH et. al., 1943). Nesse
trabalho, o sistema computacional proposto foi inspirado na estrutura neural de
organismos inteligentes. Essa rede interconectada de neurbnios € bastante utilizada
em problemas de classificacdo de dados (GHANBARI et. al., 2016).

A arquitetura basica neural é organizada em camadas, nas quais 0S
elementos podem estar conectados as camadas posteriores com atribuicdo de pesos,
gue sdo ajustados a partir de experiéncias anteriores. Conforme a Figura 10, a
Camada de Entrada possui os padrdes apresentados a rede, as Camadas
Intermediarias, ou ocultas, possuem as caracteristicas de processamento por meio de
conexdes ponderadas e, por fim, a camada de saida representa o resultado final da

rede (GHANBARI et. al., 2016; McCULLOCH et. al., 1943).

O processamento de informacfes nas Redes Neurais Artificiais (RNA) é
baseado no seguinte algoritmo: inicialmente, os sinais de entrada sdo introduzidos no
sistema por meio da Camada de Entrada; a partir de entdo, nas Camadas
Intermediarias, cada sinal € multiplicado por um namero, representando um peso, que
indica o quanto aquele dado ir& influenciar no resultado final; em seguida, uma soma
ponderada dos sinais produz um nivel de atividade; e, por fim, na Camada de Saida,
uma resposta final é produzida na saida (GHANBARI et. al., 2016; McCULLOCH et.
al., 1943).
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O algoritmo Backpropagation, por exemplo, baseado em Redes Neurais
Artificiais (RNA) pode ser utilizado para classificar comportamentos normais e
andmalos em dados de consumo de energia elétrica em redes elétricas inteligentes
(GHANBARI et. al., 2016).

FIGURA 10. ARQUITETURA BASICA DAS REDES NEURAIS ARTIFICIAIS (RNA).

Camada de Camadas Camada de
Entrada Intermediarias Saida

Fonte: Elaborada pelo Autor.

2.5.3 Sistemas ANFIS

O Sistema ANFIS (Adaptive Neuro-fuzzy Inference System) foi proposto por
JANG no ano de 1993 e representa um sistema de inferéncia fuzzy formado por redes

adaptativas com capacidade de aprendizado supervisionada (JANG, 1993).

2.5.3.1 Caracteristicas ANFIS

O sistema hibrido ANFIS associa a possibilidade de extracdo de
conhecimento na forma de regras da Logica Fuzzy e a capacidade de aprendizado
das Redes Neurais Atrtificiais (SANCHEZ, 2009; SULAIMAN et. al., 2016).

A contribuicdo da Logica Fuzzy ao sistema hibrido pode ser dividida em quatro
partes, séo elas:

e Modelo Fuzzy: determina o formato das regras fuzzy, sendo o modelo de

inferéncia (Mandami, Takagi-Sugeno, etc);
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Funcdes de Pertinéncia: determina os graus de pertinéncia associados a cada
variavel (Triangular, Trapezoidal, Gaussiana, etc);

Particionamento do Espaco de Entradas e Saidas (E/S): define internamente
regides fuzzy de espaco, relacionados por meio de regras fuzzy (Fuzzy grid,
BSP, Quad Tree, etc); e

Método de Defuzzificacao: resultado final numérico definido apés avaliacdo do
conjunto de regras fuzzy (Média Ponderada, Centro de Soma, Centro de Area,
etc).

Assim como, as caracteristicas das Redes Neurais Artificiais relevantes para

o sistema hibrido ANFIS sdo as seguintes:

Tipo de Aprendizado: determinante na atualizagao dos parametros da estrutura,
podendo ser a cada dado apresentado ou ap0s a apresentacdo de todos os
dados do conjunto de treinamento (Online ou Offline, respectivamente);
Identificacdo da estrutura: define o nimero adequado de regras fuzzy e o
particionamento satisfatério das entradas e saidas. Tal identificacdo pode ser
realizado com o auxilio de um especialista ou método auto-organizado antes
do inicio da atualizacdo dos parametros (ldentificacdo Prévia), ou sem o
conhecimento prévio por meio incremental ou decremental (ldentificacéo
Automadtica); e

Identificacdo dos parametros: relacionado ao ajuste dos pesos fuzzy referentes
as funcdes de pertinéncia dos antecedentes e consequentes das regras fuzzy
(Antecedentes e Consequentes).

2.5.3.2 Arquitetura ANFIS

Um dos modelos mais comuns para aplicacdo do sistema ANFIS é o modelo

de Takagi-Sugeno (JANG, 1995; SULAIMAN et. al., 2016). Tal modelo € baseado na

atribuicdo de valores ponderados as regras ativadas no modelo de fuzzificacdo. Dessa

forma, as seguintes etapas séo executadas: fuzzificagdo das entradas, encontro das

regras ativadas e determinacao dos valores das fungdes de saida. Por fim, a partir de

tais valores de saida, apés ponderacdo dos mesmos, é gerada uma saida numérica
(ANDRADE, 2010).
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Assim, um sistema de inferéncia fuzzy composto por duas entradas x e y e
uma saida z, de primeira ordem, conforme esta ilustrado na Figura 11, a partir do

modelo Takagi-Sugeno, é definido da seguinte forma:

Regral:SexéAjeyéBientdof; = pi1x+ q1y +ny
Regra2: Sexé A, ey éByentdo f, = p,x + qy + 13

Sendo A4; e A, funcdes de pertinéncia, f; e f, funcbes de ativacdo compostas pelos
parametros p, q e r e dependentes das entradas x e y.

Dessa forma, os graus de pertinéncia w; sdo determinados pela anélise de o
guanto as entradas x e y fazem parte das funcdes de pertinéncia 4, e A,. Em seguida,
as funcdes de ativagéo f; e f, de cada regra gerada sao classificadas como saida,
tendo como resultado final a média ponderada de todos esses resultados, conforme

expresséo 4 a seqguir:

Zity Wi fi (4)

f=
na qual f € a saida final, N é a quantidade de regras ativadas e w; é o0 grau de

pertinéncia de cada regra.

FIGURA 11. MODELO DO SISTEMA DE INFERENCIA TAKAGI-SUGENO.
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Fonte: JANG, 1993.

Para a definicdo da arquitetura do Sistema ANFIS, foi utilizado o modelo do
tipo Takagi-Sugeno, ilustrado na Figura 12. Tal modelo possui na sua estrutura um
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total de cinco camadas, além da disposi¢cdo de entradas e saidas. As camadas e suas

respectivas funcdes seréo descritas a seguir:

Camada 1: a partir das entradas x e y, a saida dessa camada sdo os graus de
pertinéncia das entradas, baseada na premissa de cada regra (SANCHEZ,
2009). Todos os nés i da camada sao nds adaptativos, tendo como nés de
saida (JANG, 1995):

0, = Hai (X), parai=1,2 (5)
01; = Upi—2 ), parai = 3,4

na qual o n6 de saida i da camada ! € O;;., com x (ou y) como entrada do n6 e 4; (ou

B;_,) é o conjunto fuzzy associado a este n6. Como exemplo, A; pode ser

caracterizado pela funcédo gaussiana, como a seguir:

1 (6)

i (x) =

tendo como parametros do conjunto a;, b; € ¢;. Sendo a; a metade da largura da fungéo

de pertinéncia, b; € a inclinacdo no ponto 0,5 da funcéo de pertinéncia e c¢; determina
o centro da funcédo de pertinéncia (ANDRADE, 2010).

Camada 2: nesse ponto, é calculado o grau de pertinéncia ao qual é submetido
0 consequente de cada regra (SANCHEZ, 2009). Cada n6 desta camada é fixo
e nomeado pelo operador [], indicando que ha uma multiplicacdo entre os

sinais de entrada, como a sequir:

02 = w; = 1y (%) . pp; (), i=1,2. (7)

Camada 3: uma normalizacdo dos graus de ativagdo das regras é feita
(SANCHEZ, 2009). Assim, cada no nesta camada € nomeado por N, na qual o
i-esimo nod calcula a razéo entre a ativacao da i-ésima regra pela ativacéo de

todas as regras:
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— W;
03‘1' =w; = m, i=1,2. (8)
1 2

e Camada 4: a saida de cada neurbnio € calculada pelo produto da saida
normalizada da camada anterior e o grau de ativacdo do consequente
(SANCHEZ, 2009). Todos os nos i da camada sdo nos adaptativos, com um

no de funcéo:

Opi =wifi=w; = (pix + qy +17) 9)

na qual w; é a saida da camada 3 e {p;, q;,7; } 0s parAmetros do conjunto. Tais

parametros serdo referenciados como parametros consequentes.

e Camada 5: tal camada fornece a saida precisa do sistema ANFIS (SANCHEZ,
2009). O nd unico desta camada € um no fixo definido como a somatoria ), que
calcula a saida total como a soma de todos os sinais de entrada relacionados com

0S parametros encontrados:

— . Ziwifi (10)

FIGURA 12. ARQUITETURA DO SISTEMA DE INFERENCIA ANFIS TAKAGI-SUGENO.
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Fonte: Adaptada de JANG, 1993.
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Na determinacdo do espaco de particionamento das Entradas e Saidas (E/S)
do sistema ANFIS, é utilizado o método Fuzzy Grid Partition, na qual duas etapas séo
realizadas de forma repetitiva até atingidos os critérios de parada, tais como
Tolerancia de Erro e Namero de Epocas (SANCHEZ, 2009):

e Etapa 1: os parametros dos consequentes sao ajustados pelo método MQO
(Minimos Quadrados Ordinarios), permanecendo fixos 0s antecedentes;
e Etapa 2: os parametros dos consequentes sao ajustados pelo método do GD
(Gradiente Decrescente), permanecendo fixos 0s consequentes.
Assim, esta posta uma rede adaptativa com a funcdo de um modelo fuzzy

Takagi-Sugeno por meio de uma rede neural.
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3 METODOLOGIA

Nesta secdo, sera apresentada uma nova topologia de medidores de energia
com inteligéncia computacional para identificacédo e correcéo de valores atipicos para
medicdes de demanda de energia utilizando um algoritmo baseado no Sistema de
Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS). Complementarmente, com a finalidade
de comparacdao, serdo apresentados os procedimentos de identificacéo e correcao de
valores atipicos usando algoritmos baseados nas técnicas de interpolacédo linear e
Redes Neurais Artificiais (RNA).

3.1 TOPOLOGIA PROPOSTA DE SMART METERS

Na secdo 2.3, foi apresentada uma topologia padrédo para o dispositivo de
medicdo Concentrador Primério (CP), responsavel pela comunicacdo entre os
Concentradores Secundarios (CS), presentes nos postes e que reune informacdes e
controla os Modulos de Medicdo (MM) instalados nas unidades consumidoras, e a
central de controle remota, localizada na concessionaria de energia.

A fim de que seja possivel a corregdo e identificagdo de outliers, o presente
trabalho sugere uma nova topologia para o Concentrador Priméario (CP). Desta vez,
sendo composto com um Bloco Inteligente, na qual seja possivel a implementacédo de
algoritmos inteligentes, especificamente o Sistema ANFIS ou Redes Neurais

Artificiais. Um esquema da nova topologia do CP € ilustrado na Figura 13.
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FIGURA 13. DIAGRAMA EM BLOCOS DE UMA NOVA TOPOLOGIA DE MEDIDORES
INTELIGENTES.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.2 PERFIL DAS CURVAS DE DEMANDA

Neste tdpico, sera apresentado um perfil das curvas de demanda de energia
geradas por meio da aquisicdo de dados em uma subestacado. Tais dados sao reais e
foram fornecidos pela companhia de energia local referente a uma regido do Estado
da Paraiba. A partir de um sistema de aquisicdo e monitoramento de dados, com uma
taxa de amostragem de 4 amostras por hora, o numero total de amostras coletadas

para o registro diario totaliza 96 medicgdes.

A Figura 14 ilustra a representacdo de uma curva de demanda com a
guantidade de 672 amostras, referente a 7 dias. Observa-se que ha um padréo entre
os diferentes dias da semana, com horarios de pico se concentrando no inicio do
periodo noturno, 18 horas. Os valores de poténcia dessa curva estéo todos de acordo

com a normalidade, ou seja, ndo possuem valores atipicos de pico ou zero.

A Figura 15 ilustra uma curva de demanda semelhante, no entanto, com a
insercdo de valores atipicos do tipo zero em 10% dos valores, ou seja, em 67

amostras.
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Assim, percebe-se que 0s valores atipicos, ou outliers, produzem curvas com
padroes distorcidos, que podem influenciar negativamente no levantamento de
informacGes por meio da mineracdo de dados. Por exemplo, ao realizar analises
estatisticas, serdo fornecidos resultados tendenciosos, pois entre os dados validos,
se encontram diversos valores nulos. Desta forma, o presente trabalho contribui para
a identificacdo desses valores atipicos e sua consequente corre¢cdo por meio de

algoritmos de inteligéncia artificial, especificamente o ANFIS.

FIGURA 14. CURVA DE DEMANDA DE POTENCIA.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.



43

FIGURA 15. CURVA DE DEMANDA COM INSERGAO DE OUTLIERS DO TIPO ZERO.
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Fonte: Elaborada pelo Autor.

3.3 TRATAMENTO E PREPARACAO DOS DADOS

A partir deste histérico de demanda, foi construido um banco de dados
composto por duas matrizes que correspondem as entradas e saidas do médulo de
correcdo de outliers. Para a construcdo das referidas matrizes, foi utilizada a
metodologia de janelas deslizantes, como ilustrado na Figura 16, nas quais as
amostras passada, P«-1), € presente, P, de poténcia séo utilizadas para a estimacéo
de um valor futuro, Pk+1). A medida que o valor futuro é encontrado, a janela se desloca
no sentido crescente e utiliza os valores seguintes, Pk e Pk+1) para a estimacdo do
valor futuro, P+2). Verifica-se que, para previsdes de curtissimo prazo, os valores mais
proximos sdo mais significativos para a previsdo do valor seguinte (ANDRADE,
2018a).
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FIGURA 16. TRATAMENTO E PREPARAGAO DOS DADOS POR JANELAS DESLIZANTES.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a determinac&o do tamanho da janela de valores utilizados como entrada
para prever uma saida, foram simulados os valores de janela com 2 e 3 valores, sendo
constatado por meio da analise de Erros Relativos Absolutos, conforme Tabela 1, que
o valor 6timo referente a erro maximo percentual absoluto e desvio padréo foi com 2
amostras. Para tal simulagdo, foram utilizados os dados descritos no item 3.2, na qual
houve a insercdo de outliers em 10% das amostras totais. Os algoritmos utilizados
para teste foram Interpolacéo Linear (Inter), Redes Neurais Artificiais (RNA) e Sistema

de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (ANFIS).

TABELA 1. ERROS RELATIVOS NA ESTIMACAO DA JANELA DE VALORES.

JANELA ERROS RELATIVOS
(AMOSTRAS) ABSOLUTOS (%)

Inter RNA  ANFIS

2 45577 7,6979  3,7616

3 6.4272 31.778 26.384

Fonte: Dados da Pesquisa.

Assim, foram geradas matrizes com os valores de entrada (Input) e saida
(Target). Devido ao fato de que séo 96 amostras por dia, as matrizes possuem 4697
exemplos disponiveis para a construcdo de sistemas recursivos. Dessa forma, o
banco de dados foi dividido da seguinte maneira, 80% para treinamento e 20% para

teste.
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3.4 ALGORITMO DE INTERPOLACAO

O primeiro algoritmo desenvolvido para a correcdo de outliers foi o de
interpolacdo linear, modo computacional mais rapido utilizado usualmente na
resolucéo de valores atipicos nas mais diversas aplicacoes.

Um modelo do algoritmo de Interpolagéo pode ser visualizado na Figura 17, no
qual ao ser detectado o outlier, o valor a ser preenchido, Pk, € igual ao resultado da
média aritmética entre a amostra passada, P«-1), € a amostra futura, Pk+1).

O principal problema desse método é na ocasido de outliers seguidos, pois
possui grande chance de aumento do erro relativo percentual. Para a solucéo parcial
desse ponto, foi incrementado ao algoritmo a deteccédo de valor atipico nos valores
passados Pk-1), Pk-2), € Pks3), assim como nos valores futuros Pk+1), Pk+2), € Pk+3),
para que, caso o valor adjacente a Pk seja atipico, o proximo valor é verificado e
assim sucessivamente, até que seja utilizado um valor valido. Dessa forma, h& solucéo

valida para o intervalo de dados de até 90 minutos, ou seja, seis amostras adjacentes.

FIGURA 17. MODELO DO ALGORITMO DE INTERPOLACAO.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.5 ALGORITMOS RNA E ANFIS

Para os algoritmos baseados em RNA e ANFIS, foram utlizadas duas
amostras passadas (entrada) e uma futura (saida) para treinamento e teste, conforme
esquema de preparacdo de dados apresentado na Figura 18. Diferentemente da
proposta de interpolacéo linear, que utiliza uma amostra passada e outra futura para
a estimac¢ao do valor desejado.
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FIGURA 18. MODELO DOS ALGORITMOS DE RNA E ANFIS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.5.1 Algoritmo RNA

Na determinacdo dos parametros utilizados para RNA, foram feitos alguns
testes para encontrar as quantidades de neurénios na rede. O método do maximo erro

percentual absoluto foi utilizado, conforme as Tabelas 2 e 3.

Na Tabela 2, ha uma a analise do niumero de neurdnios para duas camadas
RNA. Os testes foram iniciados com a quantidade de 2 neurdnios em cada camada e
se estendeu até a quantidade de 17 e 18 neurbnios nas camadas 1 e 2,
respectivamente. Assim como, na Tabela 3, a mesma analise foi realizada variando-
se a quantidade de neurbnios em 3 camadas, iniciando os testes com a quantidade
de 2 neurbnios nas trés camadas, até os numeros de 15, 16 e 17 neurdnios nas

camadas 1, 2 e 3, respectivamente.

Dentre todos os Maximos Erros Relativos Absolutos (%) encontrados, o
melhor resultado encontrado se deu na utilizacdo da quantidade de 15 neurénios em

ambas as camadas, com o valor de 3,8327 %.



TABELA 2. ANALISE DO NUMERO DE NEURONIOS PARA DUAS CAMADAS RNA.

Méximos Erros Relativos

Camada 1 Camada 2 Absolutos (%)
RNA
2 2 8,7038
2 3 8,0180
3 3 5,8179
3 4 5,3783
4 4 6,6070
4 5 6,1818
5 5 4,8391
5 6 7,6172
6 6 6,5627
6 7 7,3283
7 7 8,6393
7 8 6,3965
8 8 6,8186
8 9 8,0485
9 9 3,9991
9 10 4,3467
10 10 6,0743
10 11 4,6137
11 11 6,9338
11 12 6,6940
12 12 4,7725
12 13 5,7112
13 13 7,6803
13 14 4,5639
14 14 5,0140
14 15 4,4656
15 16 5,2702
16 16 7,0126
16 17 6,2271
17 17 5,3846
17 18 9,7408

Fonte: Dados da Pesquisa.

TABELA 3. ANALISE DO NUMERO DE NEURONIOS PARA TRES CAMADAS RNA.

Méaximos Erros Relativos
Camada l Camada 2 Camada 3 Absolutos (%)
RNA
7,5442
5,9023
8,4474
6,7976
7,7223
6,3720
5,3767
7,5324
5,7126
5,4092
4,0506
3,9603
4,9817
5,3503
5,5171
6,6171

~NO OO OO BSADWWWNDNDN
N~NOoOoOOo0 o BSABDMOWWOWNDN
Noo~NoOoO~NOoOOGOoO bW WN
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7 7 8 6,0540
7 8 9 6,6168
8 8 8 9,3186
8 8 9 6,6228
8 9 10 4,9229
9 9 9 5,5759
9 9 10 7,1068
9 10 11 9,8683
10 10 10 4,7712
10 10 11 5,7192
10 11 12 5,1333
11 11 11 4,5130
11 11 12 6,7532
5,9258
6,3884
12 13 14 5,0531
13 13 13 6,0719
13 13 14 5,6834
13 14 15 5,2846
14 14 14 6,3296
14 14 15 5,7860
14 15 16 10,4660
15 15 15 8,1646
15 15 16 4,1450
15 16 17 5,2787

Fonte: Dados da Pesquisa.

Dessa forma, para a RNA, conforme a Figura 19, foram utilizadas 2 camadas
ocultas, com 15 neurénios nas Camadas 1 e 2 e, por fim, 1 neurénio de saida. Como
parametros de parada no treinamento foram determinados o nimero maximo de

épocas em 100 e erro minimo de 10e-3.

FIGURA 19. MODELO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

3.5.2 Algoritmo ANFIS

Na determinacéo dos parametros utilizados para o algoritmo ANFIS, o método
do maximo erro percentual absoluto também foi utilizado. O nimero de neurdnios dos

conjuntos de pertinéncias foi determinado conforme Tabela 4, visto que a quantidade
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de neurdnios foi variada entre os nimeros 2 a 6, e o melhor resultado encontrado foi

de 2 neurodnios.

Enquanto que, para a determinacao do tipo de conjunto de pertinéncia foram
realizados diversos testes, conforme a Tabela 5, com os principais tipos apresentados
nesse trabalho, tais como triangular (trimf), trapezoidal (trapmf), e gaussiana (gbellmf,
gaussmf e gauss2mf), sendo o resultado mais satisfatorio o tipo gauss2mf.

TABELA 4. ANALISE DO NUMERO DE NEURONIOS DO CONJUNTO DE PERTINENCIA ANFIS.

Maximos Erros Relativos
Neurdnios Absolutos (%)

ANFIS
2 |  36%57 |
3.7444
3.7523
3.7096
4.3003

N

o U w

Fonte: Dados da Pesquisa.

TABELA 5. ANALISE DOS TIPOS DE CONJUNTO DE PERTINENCIA ANFIS.

Maximos Erros Relativos

o posoltos 09
ANFIS
trimf 4.6854
trapmf 3.6805
gbellmf 3.6957
gaussmf 3.6873

35117

Fonte: Dados da Pesquisa.

Dessa forma, para o sistema ANFIS foi escolhido o método Grid Partition com
2 conjuntos de pertinéncia para ambas as entradas do tipo ‘gauss2mf’.

Para iniciar o treinamento, foi utilizado o método de otimizac&o hibrido, que
utiliza a combinacdo dos métodos de backpropagation e minimos quadrados. E, por
fim, os parametros de parada do treinamento, nimero de épocas igual a 20 e erro
desejado igual a zero.

A arquitetura do sistema ANFIS pode ser visualizada na Figura 20. Na camada
1 ha dois neurbnios como entradas (x e y); na camada 2 existem 4 neurdnios
correspondentes as funcbes de pertinéncia de entrada (Baixol, Altol, Baixo2 e
Alto2); na camada 3, ha 4 neurénios, indicando a normaliza¢do dos graus de ativacéo

das regras (w1, w2, w3 e w4); na camada 4, existem 4 neurdnios que indicam as
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funcbes de pertinéncia de saida (f1, 2, f3 e f4), nesse caso, constantes; e, por fim,

na camada 5, had uma saida precisa do sistema ANFIS (f).

FIGURA 20. ARQUITETURA DO SISTEMA ANFIS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Apbs a determinacdo da arquitetura ANFIS e do treinamento da rede, foram

encontradas 4 regras para o presente sistema, com peso 1, elencadas a seguir:

Regra 1: Se (x é Baixol) e (y é Baixo2) entdo (f é f1) (1)
Regra 2: Se (x é Baixol) e (y é Alto2) entdo (f é f2) (1)
Regra 3: Se (x é Altol) e (y é Baixo2) entdo (f é f3) (1)
Regra 4: Se (x é Altol) e (y é Alto2) entdo (f é f4) (1)

Nesse caso, tais regras indicam como a rede esta estabelecida. Por exempilo,
a Regra 1 indica que, se a x esta contida no conjunto de pertinéncia Baixol e a entrada
y esta contida no conjunto de pertinéncia Baixo2 (antecedentes), entdo a saida f
estara no conjunto de pertinéncia de saida f1 (consequente). Dessa forma, tais regras

podem ser esquematizadas da seguinte forma:

Antecedente : [1 1] Antecedente : [1 2]
Regra 1: Consequente: 1 Regra 2: Consequente: 2
Peso: 1 Peso: |

Conexao 01 Conexao |



51

Antecedente : [2 1] Antecedente : [2 2]
Regra 3: Consequente: 3 Regra 4 Consequente: 4

Peso: i 1 Peso: : 1

Conexao 01 Conexao 01

Os conjuntos de pertinéncia das entradas e saida se encontram na Figura 21,
conforme se observa, ha duas func¢des de pertinéncia (Baixol e Altol) e (Baixo2 e
Alto2) do tipo “gauss2” em cada uma das entradas (x e y) e quatro funcbes de

pertinéncia na saida do tipo constante (1, f2, f3 e f4).

FIGURA 21. CONJUNTOS DE PERTINENCIA DAS ENTRADAS E SAIDA ANFIS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para a visualizacdo das regras ANFIS e de suas aplicacdes nas entradas para
determinacdo da saida, foi gerada a Figura 22. Percebe-se claramente as quatro
regras aplicadas as duas entradas (x e y), assim como, as fun¢cbes de pertinéncia de
saida constantes (f1, f2, f3 e f4) e, por fim, o resultado preciso da saida (f), como
um valor ponderado das saidas anteriores. Para a determinacao das fungdes de saida
(fi), o operador “e” foi utilizado na formagao nas regras, dessa forma, utiliza-se o valor

minimo do grau de pertinéncia.

O exemplo com entradas e saidas da Figura 22 ilustra a aplicacdo das regras

do sistema ANFIS. Observa-se que tanto a entrada x, como y, estdo contidas no
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intervalo de 0,355 a 1,2375. E que os graus de pertinéncia de menor valor em cada

regra indicam os valores das saidas (f1, f2, f3 e f4), assim como, o valor final da

saida numérica (f).

FIGURA 22. APLICAGAO DAS REGRAS DO SISTEMA ANFIS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De forma complementar, apresenta-se o gréafico de superficie na Figura 23

para as regras do sistema ANFIS, com duas entradas, indicadas por x e y e uma

saida, f. Esse gréfico de superficie indica a variacdo da saida conforme a variacao

das duas entradas do sistema.

Levando-se em consideracdo o modelo adotado do sistema ANFIS citado na

Figura 18, na qual duas amostras passadas sdo utilizadas como entradas para a

previsdo de uma amostra futura como saida, sendo a entrada x com dois atrasos de

tempo e a entrada y com um atraso de tempo, algumas conclusdes importantes desse

gréfico de superficie seréo citadas abaixo, tais como:

e A entrada y (amostra mais proxima do valor de saida) é mais relevante do que

a entrada x na determinacéo do valor de saida f;

e O valor maximo da saida f (1,7), representado pelo ponto A, é atingido quando

esta no valor minimo a entrada x (0,355) e no valor méximo a entrada y (1,24);
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e Enquanto que, o valor minimo da saida f (0,151), indicado pelo ponto B, é
atingido quando estéa no valor maximo a entrada x (1,24) e no valor minimo a
entrada y (0,355).

Tais informacfes extraidas do grafico da Figura 23, ratifica a informacéo de
que a entrada mais recente y é mais relevante na determinagéo da saida numérica f,

0 que ndo indica irrelevancia da entrada mais preteérita x.

FIGURA 23. GRAFICO DE SUPERFICIE PARA AS REGRAS DO SISTEMA ANFIS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com a finalidade de verificar o desempenho do algoritmo de identificacédo e
correcdo de outliers de curvas de demanda de energia baseado no modelo ANFIS,
foram criados dois cenarios para comparacgao entre os valores de poténcia separados
para teste (Teste), valores com outlier (Outlier), valores estimados pelos algoritmos de
INTERPOLACAO, RNA e ANFIS. Nos dois cenarios, foram inseridos em ordem
aleatéria 10% das amostras com outliers dos tipos zero e pico. Os cenarios foram os
seguintes:

e Cenario 1: utilizacdo de 96 amostras, referentes a um dia de medigcdes com
insercao de outliers.
e Cenario 2: utilizacdo de 938 amostras, referentes a dez dias de medi¢cdes com

insercao de outliers.

4.1 CENARIO 1: UM DIA DE MEDICOES COM OUTLIERS

Incialmente, como forma de atestar o funcionamento do algoritmo de
identificacdo de outliers, um gréfico, conforme a Figura 24, foi gerado para representar
seis curvas: Teste, Outliers, Interpolacdo, RNA, ANFIS e Desvio. A curva de teste foi
feita com valores reais. Enquanto que, a curva Outlier utiliza a insercao de valores do
tipo zero, pico ou atipicos, ou seja, fora do intervalo de confianca. As curvas que
representam as correcdes dos outliers por meio de algoritmos estdo expressas em
Interpolacéo, RNA e ANFIS. Por fim, as curvas de Desvio, representam o intervalo de
confianca referente a um acréscimo do desvio padrao, seja positivo ou negativo, ao
valor real de teste.

Assim, foram inseridos os valores seguintes de outliers:

e Valores destoantes do padréo, porém dentro do intervalo de confianga (desvio):
o Amostra 35: valor 0.5 MW,
o Amostra 45: valor 0.7 MW.
e Valor atipicos, fora do intervalo de confianga:
o Amostra 40: valor 0.2 MW,
o Amostra 50: valor 1.0 MW.
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Nas duas primeiras situagdes, como as amostras (35 e 45) estao dentro do
intervalo de confianca, ndo h& correcédo dos seus valores pelos algoritmos propostos.

De modo contrario, para as duas situacdes seguintes, as amostras (40 e 50)
estao fora do padréo e por isso sao consideradas valores atipicos, sendo prontamente
corrigidas por valores dos algoritmos de Interpolacéo, RNA e ANFIS.

FIGURA 24. GRAFICO DAS CURVAS DE DEMANDA COM VALORES DE TESTE, OUTLIER E
CORRECOES PARA VERIFICACAO.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A partir da Figura 25, € possivel observar a curva de amostras de poténcia ao
longo de um dia com a insercao aleatéria de outliers do tipo zero, o mesmo foi feito
para a insercdo de outliers do tipo pico, conforme Figura 26. Na Tabela 6, contém as
avaliacbes dos erros relativos na estimacdo dos outliers para cada técnica, isto é,
Interpolacéo, RNA e ANFIS. Deve-se observar nessa tabela que a primeira coluna
corresponde aos valores dos indices das amostras que foram selecionados
aleatoriamente como outliers (variando da amostra 1 até a 96).

Assim, foram obtidos como resultados para o erro relativo percentual maximo

0S seguintes valores:



e Interpolacéo: 4,5577 %;
e RNA:4,4729 %; e
e ANFIS: 3,6957 %;

Pode-se observar o melhor desempenho do modelo ANFIS quando
comparado com as outras técnicas. Embora a técnica de interpolacdo seja bastante

rapida em questfes de tempo de processamento e implementa¢do, a mesma teve o

menor desempenho para a correcao de outliers nessas condicdes.

FIGURA 25. GRAFICO DAS CURVAS DE DEMANDA COM VALORES DE TESTE, OUTLIER TIPO

ZERO E CORRECOES NO CENARIO 1.
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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FIGURA 26. GRAFICO DAS CURVAS DE DEMANDA COM VALORES DE TESTE, OUTLIER TIPO
PICO E CORREGCOES NO CENARIO 1.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

TABELA 6. ERROS RELATIVOS DA CORRECAO DE OUTLIERS EM UM DIA.

Erros Relativos Maximos Absolutos
indice

Inter RNA ANFIS
19 4,0816 0,5870 1,1912
31 1,0490 3,8559 0,0548
45 0,7060 1,4495 1,3761
70 0,2555 0,2766 0,8858
72 1,3489 1,0794 0,7274
77 1,6906 4,3603 3,4316
78 4,1636 0,5323 2,2788
81 0,3350 2,6421
90 0,3049 0,6175 1,2383

Fonte: Dados da Pesquisa.

Com a finalidade de se definir um intervalo de confiangca associado ao erro
relativo de correcao de outliers, foi determinado o desvio padrdo de um conjunto de

10 outliers corrigidos (correspondentes a 1 dia).
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Na Figura 27, estao plotados os valores de erros relativos da correcéo de
outliers usado ANFIS e seu desvio padréo. O desvio padréo encontrado foi de 1,1705

% e erro maximo relativo absoluto de 3,4964 %.

FIGURA 27. GRAFICO DO ERRO RELATIVO ANFIS E SEU DESVIO PADRAO NO CENARIO 1.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Enquanto que, numa comparagdao com RNA, conforme a Figura 28, apesar de
haver um intervalo de confianga com a uma quantidade de amostras maior, o desvio
padrdo é de 1,8276 % e erro maximo relativo absoluto de 4,4729 %. Deste modo,
pode-se observar um aumento do tamanho do intervalo de confianga RNA de

aproximadamente 56,1384 % quando comparado com o intervalo de confianca ANFIS.
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FIGURA 28. GRAFICO DO ERRO RELATIVO RNA E SEU DESVIO PADRAO NO CENARIO 1.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Um outro parametro estatistico foi utilizado para a estimacédo dos resultados
dos algoritmos utilizado, a Média dos Erros Quadraticos. A partir da Tabela 7, observa-
se que o melhor resultado foi o algoritmo ANFIS, em seguida, Interpolacéo e, por fim,
0 RNA.

TABELA 7. MEDIA DO ERRO QUADRATICO PARA O CENARIO 1.

Média do Erro
Quadratico

RNA ANFIS

0,00032072 | 0,00019612

Fonte: Dados da Pesquisa.
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4.2 CENARIO 2: DEZ DIAS DE MEDICOES COM OUTLIERS

De forma analoga ao Cenario 1, nessa etapa sera realizada uma analise das
identificacbes e correcdes de outliers com um conjunto de amostragem maior, com
dados relativos a 7 dias.

Na Figura 29, hd uma curva de amostras de poténcia no decorrer de 7 dias
com a insercao aleatoria de outliers do tipo zero. A Tabela 8 possui as avaliacées dos
erros relativos absolutos na estimacdo dos outliers para cada técnica, isto €,
Interpolagéo, RNA e ANFIS. Deve-se observar nessa tabela que a primeira coluna
corresponde aos valores dos indices das amostras que foram selecionados
aleatoriamente como outliers (variando da amostra 1 até a 672).

Assim, foram obtidos como resultados para o erro relativo maximo absoluto

0s seguintes valores:

e Interpolacédo: 14,2913 %;
e RNA: 11,7294 %; e
e ANFIS: 8,9947 %.

Desse modo, o algoritmo ANFIS se mostrou mais eficiente em relagéo aos de
Interpolacéo e RNA, visto que apresentou menor erro relativo absoluto, 8,9947 % em
um universo de 93 valores. Destaca-se que houve um aumento generalizado do erro

relativo maximo absoluto com o aumento do nidmero de amostras.
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FIGURA 29. GRAFICO DAS CURVAS DE DEMANDA COM VALORES DE TESTE, OUTLIER TIPO
ZERO E CORREGOES NO CENARIO 2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

TABELA 8. ERROS RELATIVOS DA CORRECAO DE OUTLIERS PARA 7 DIAS.

Erros Relativos Absolutos (%)

indice

Inter RNA ANFIS

5 1,0848 1,7018 0,6603
11 0,3056 0,9902 0,5553
25 0,1878 2,9970 0,5488
33 0,0856 3,3497 0,9048
38 0,0436 1,3857 2,6216
39 1,6401 2,0921 0,9077
49 3,9373 4,2249 3,1069
53 3,3333 2,6795 1,7349
62 2,2076 3,7024 1,8214
63 0,7257 0,1870 2,1014
69 0,1669 0,6956 0,1099
82 2,5528 3,3569 2,7514
86 2,1956 2,4499 6,0270
87 2,1956 1,9450 0,5463
91 0,4065 1,1444 0,5375
131 0,2600 4,3010 0,4489
140 0,8130 1,8024 1,8467
144 0,2660 2,7452 2,3329
156 3,2847 3,9814 2,4807
161 1,1893 1,4636 1,4528




Fonte: Dados da Pesquisa.
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185
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199
210
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212
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217
224
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251
256
260
264
269
271
306
320
340
363
372
400
404
415

416
423
438
439
445
453
460
482
530
534
564
565
571
575
582
591
600
628
650
651

0,4032
1,0597
1,1811
1,2097
2,4021
4,3067
4,3067
4,3067
4,3067
5,8480
1,3468
1,7018
3,2227
2,9726
2,1561
2,9412
4,7844
5,4237
2,9915
2,1445
1,4071
2,2599
2,6536
1,5319
2,0855
2,0955
4,0460

4,8564
1,2386

0,3783
0,9458
1,0467
1,6884
2,0817
1,1903
2,2668
1,3267
1,3629
0,4058
0,9888
1,6071
2,3006
1,7904
0,1638
1,7576
3,9628

2,5844
2,5296
2,1840
0,5267
3,5302
9,6942
0,6356
0,6309
0,6309
1,1733
3,0767
6,1588
2,1991
7,8708
1,3875
4,7296
5,8162
11,1411
3,3936
5,8802
1,0300
2,7796
0,1188
0,9440
4,3810
0,6549
6,7416

3,9017
6,0316

14,2913 11,7294

10,9143
3,2349
1,3501
0,0720
7,1192
5,4876

10,0638
1,8131
0,0411
3,1477
5,2099
5,9930
5,2943
6,3499
2,2872
1,8875
5,2549

0,2914
0,3903
0,0855
2,9862
0,8961
7,9092
1,5173
0,7047
0,7047
5,0513
0,1649
2,2532
0,3390
0,3831
2,5703
3,5040
6,6162
8,9947
0,3775
3,5586
3,0942
6,7174
0,2956
1,7051
3,1408
1,8792
3,5489

0,4643
2,5794
8,4682
8,0238
1,3177
1,4096
0,1644
3,9573
1,1251
7,2922
1,8380
2,6036
0,9996
0,7476
7,1235
3,6055
2,4094
0,7803
6,0830
0,6340
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De modo semelhante ao Cenério 1, ao se definir um intervalo de confianca
associado ao erro relativo de correcdo de outliers, foi determinado o desvio padrao

para os valores de outliers corrigidos.

Na Figura 30, estéo ilustrados os valores de erros relativos da correcdo de
outliers usado ANFIS e seu desvio padrédo, ha uma indicacdo de que grande parte das
amostras se encontram no intervalo de confianca, com desvio padréo de 2,3653 % e

erro maximo relativo absoluto de 8,9947 %.

FIGURA 30. GRAFICO DO ERRO RELATIVO ANFIS E SEU DESVIO PADRAO NO CENARIO 2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Enquanto que, numa comparacdo com o algoritmo RNA, conforme a Figura
31, o desvio padréao é de 2,8350 % e erro maximo relativo absoluto de 11,7294 %.
Deste modo, pode-se observar um aumento do intervalo de confianca de

aproximadamente 19,8579 % quando comparado com o intervalo de confianca ANFIS.
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FIGURA 31. GRAFICO DO ERRO RELATIVO RNA E SEU DESVIO PADRAO NO CENARIO 2.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

De maneira analoga, uma analise da Média dos

Erros Quadraticos dos

algoritmos foi realizada, conforme a Tabela 9. Desse modo, o melhor resultado foi o

do algoritmo ANFIS e, em seguida, o RNA.

TABELA 9. MEDIA DO ERRO QUADRATICO PARA O CENARIO 2.

Fonte: Dados da Pesquisa.

Média do Erro
Quadratico

RNA ANFIS

0,00088392 | 0,00046493
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5 CONCLUSOES

Com o avanco da tecnologia, a rede elétrica tradicional esta cedendo espaco
para a utilizacdo de um novo conceito, as redes elétricas inteligentes, ou smart grids,
utilizando amplamente novos dispositivos chamados de medidores inteligentes, as
smart meters, para 0 monitoramento e gerenciamento de cargas. Tais equipamentos
trabalham com uma grande quantidade de informac@es, Big Data, e podem incorporar
na sua arquitetura modulos inteligentes para a correcédo de dados espurios chamados
de outliers. O presente trabalho propde a inser¢cédo de uma nova topologia de smart
meters com um modulo para identificacdo e correcao de outliers baseados em
inteligéncia artificial.

Neste trabalho, também foi desenvolvido uma nova estratégia baseada em
Big Data Analytics para o processamento de outliers aplicada a medi¢des de demanda
de energia em redes elétricas inteligentes. O algoritmo de identificacéo e correcéo de
outlier é baseado na técnica hibrida de inteligéncia artificial ANFIS, Sistema de
Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo, que combina as capacidades e vantagens
individuas da Logica Fuzzy, como a utilizacdo da légica de conjuntos fuzzy, e das
Redes Neurais Artificiais — RNA, principalmente na determinacédo de regras sem a
subjetividade de um especialista, mas sim a partir de um treinamento da rede.

A partir dos resultados apresentados, foi constatado que o método ANFIS
proposto apresenta um menor erro relativo maximo percentual nos valores estimados,
gquando comparado com os algoritmos desenvolvidos usando RNA e Interpolacéo
Linear. No Cenério 1, relativo a um dia de medi¢des, o erro relativo maximo ANFIS foi
de 3,4964 %, enquanto que o RNA de 4,7959 % e o Interpolacdo de 4,5577%. Assim
como, no Cenario 2, apesar de haver um aumento generalizado nos valores, o0 erro
relativo ANFIS foi de 8,9947 %, o RNA de 11,7294 % e o Interpolagéo de 14,2913 %.
Ratificando a concluséo do trabalho de que o algoritmo ANFIS foi superior aos demais
testados.

Foi observado também, que o desvio padréo dos erros relativos do modelo
ANFIS é menor do que a de RNA, sendo este resultado promissor para a construcéo
de intervalos de confianca das estimacdes feitas para a correcdo de outliers. Assim,
no Cenario 1, em um dia, o desvio padrdo ANFIS foi de 1,1705 %, enquanto que o
RNA foi de 1,8276 %, indicando um aumento de 56,1384 % no intervalo de confianca.
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E no Cenério 2, em dez dias, o desvio padrdo do algoritmo ANFIS foi de 2,3653 %,
em contrapartida, o do RNA foi de 2,8350 %, resultando em um aumento de 19,8579
% no intervalo de confianca.

Finalmente, pode-se concluir que a técnica ANFIS possui a caracteristica
positiva de se comportar bem em estimativas de corre¢cdo de valores atipicos, até
mesmo em situacdes de mudancas acentuadas ocorridas em curvas de demanda, ou

seja, em horarios de pico.

5.1 PUBLICACOES DA PESQUISA

NETO, J. T. C., ANDRADE, P. H. M., VILLANUEVA, J. M. M., SANTOS, F. “Big Data
Analytics of Smart Grids using Artificial Intelligence for the Outliers Correction at
Demand Measurements”, in 3rd International Symposium on Instrumentation Systems,
Circuits and Transducers (INSCIT 2018), Agosto de 2018.

5.2 TRABALHOS FUTUROS

Por meio desse trabalho, foi possivel o desenvolvimento de algoritmos
baseados em inteligéncia artificial capazes de corrigir valores atipicos detectados em
curvas de demanda de energia elétrica. Dessa forma, a partir desses algoritmos, é
possivel gue se utilize um sistema embarcado para a identificacéo e correcdo de modo
online de tais valores atipicos por meio de hardwares de baixo custo, tais como

Rapsberry ou Arduino.
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