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Resumo

O armazenamento de dados anomalos no banco de dados relacionadas as curvas de carga
de um sistema de poténcia pode acarretar em uma série de prejuizos relacionados a
confiabilidade do servigo oferecido pelas operadoras de distribuicao de energia elétrica.
Portanto, o arquivamento de dados que nao sao condizentes com a realidade podem
comprometer a distribuicdo de energia se a previsao de demanda for baseada neles.
Diversos trabalhos tem realizado pesquisa para a deteccao de este tipo de dados com
anomalias nas series temporais, chamados de outliers, baseado em técnicas estatisticas e
limiares pré-estabelecidos. Os outliers podem ser de diferentes tipos, neste trabalho serdao
abordados os outliers do tipo zero, com picos positivos e negativos. Portanto, o presente
trabalho visa detectar essas falhas ocorridas durante a medi¢do ou comunicacao, e corrigir
os valores a fim de gerar um banco de dados com uma maior confiabilidade. O estudo foi
realizado tendo como ferramentas os algoritmos de clusterizacio K-Means para etiquetar
os outliers, algoritmo de classificacio KNN para a deteccao dos outliers. Para a correcao
de outliers foi utilizada a interpolacao linear. Com a finalidade de verificar o desempenho
da técnica proposta foram usados dados de poténcia ativa de uma subestagao de energia

do estado da Paraiba.

Palavras-chave: Outliers, Previsdo de Demanda, Distribuicdo de Energia Elétrica, Clus-

terizacao, Inteligéncia Artificial.



Abstract

The storage of anomalous data in the database related to the load curves of a power
system can cause a series of losses related to the reliability of the service offered by the
electricity distribution operators. Therefore, the archiving of data that is not consistent
with reality can compromise the distribution of energy if the demand forecast is based on
them. Several studies have conducted research to detect this type of data with anomalies
in the time series, called outliers, based on statistical techniques and pre-established
thresholds. The outliers can be of different types, in this work the outliers of the zero type
will be approached, with positive and negative peaks. Therefore, the present work aims to
detect these failures that occurred during measurement or communication, and to correct
the values in order to generate a database with greater reliability. The study was carried
out using K-Means clustering algorithms as tools and using the Python programming

language.

Keywords: Demand Forecasting, Electric Power Distribution, Time Series Prediction,

Artificial Intelligence, Outliers.
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1 Introducao

A eletricidade é um bem altamente sofisticado sem o qual seria dificil imaginar
como a sociedade moderna poderia funcionar. Ela tem proporcionado a varios milhoes de
pessoas evitarem o incomodo trabalho diario de dificeis tarefas fisicas. A eletricidade como
utilidade é também tnica, ja que ela deve ser consumida no instante em que ¢é produzida,
pois armazena-la para uso futuro ainda é economicamente proibitivo, na maioria dos

casos|1].

Os Sistemas Elétricos de Poténcia possuem a func¢do de fornecer energia elétrica
a todos os seus usuarios, desde as grande indtstrias até os pequenos consumidores em
suas casas, essa energia elétrica deve ser fornecida com a qualidade adequada e a qualquer
momento que for solicitada. Como nao é economicamente viavel o seu armazenamento, o
sistema deve contar com uma capacidade de producao e transporte que consiga atender a
quantidade que for requisitada em certos intervalos de tempo. Portanto, o sistema deve
dispor de centrais de controle da producao, possibilitando a previsao e produgao de energia
na quantidade necessaria para atender a que for demandada, incluindo as perdas ao longo

da sua produgao e do transporte[2].

No Brasil, gragas ao grande potencial hidrico presente, a producao de energia
elétrica é feita majoritariamente pela transformacao da energia hidraulica em elétrica,
através das usinas hidroelétricas. Os centros de consumo ficam, em sua maioria, afastados
dos centros de producao. Portanto é necessaria uma interligacdo que propicie essa produgao
e que sejam aptas a transportar a energia que ¢ demandada. O transporte da energia nao
¢ realizado na tensao de geracao, a tensao ¢ elevada para a tensao de transmissao, que é
estabelecido de acordo com a distancia a ser percorrida e com a quantidade de energia a
ser transportada. Ja nos centros de consumo, os consumidores podem ser atendidos por
poténcias da ordem de MW como por poténcias na ordem de W, logo, ha um primeiro
abaixamento do nivel de tensao de transmissao para um valor que seja compativel com o
nivel de tensao dos grandes usuarios, como indtstrias, esse abaixamento é conhecido como
tensdo de subtransmissao, ou alta tensao. Esse sistema de subtransmissao é responsavel
por suprir as subestacoes de distribuicao, que sdo responsaveis pelo abaixamento de
tensao para o nivel de tensao de distribui¢cao primaria, ou média. A rede de distribuicao
primaria supre os transformadores de distribuicao, dos quais sao derivadas as redes de
distribuicao secundaria, ou de baixa tensao. O sistema elétrico é interligado regional
ou nacionalmente, exigindo um acompanhamento minuncioso e sérios estudos para o

planejamento da operagao[3].

Na Figura 1 sao representadas as etapas do sistema de poténcia, a geragao, a
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transmissao e a distribuicao em forma primaria e secundaria, contando com a representacao
da usina, da subestacao elevadora, as linhas de alta tensao responséaveis pela transmissao
em longas distancias, a subestagao abaixadora e os respectivos consumidores que podem
ser de diversas categorias. Na Figura 2 logo depois é representado um esquema do sistema
elétrico unifilar que tembém representa o percurso da energia até chegar no consumidor
final, assim como na Figura 1, a Figura 2 mostra todas as etapas com seus respectivos
transformadores elevadores e abaixadores e dando destaque aos tipos de distribuicao

primaria (ou média tenséo) e secundéria (ou baixa tensao)[4].

Figura 1 — Visao geral de um sistema de geracao, transmissao e distribuicao de energia

elétrica.
Subestacao
—loE@aE o
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Linhas de:7did Terisdo = Consumidor Industrial
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% = L g
. Estacdo =
sina ol | F e
5 8 B ml
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Fonte: adaptado de (BLUME, 2007)

Figura 2 — Diagrama unifilar de sistema elétrico de poténcia.
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Fonte: adaptado de (PINTO, 2018)
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As subestagoes de distribui¢do de energia sao normalmente monitoradas por Sis-
temas de Supervisao e Aquisicdo de Dados (SCADA - Supervisory Control and Data
Acquisition) que realizam a aquisigdo das grandezas de natureza elétrica (tensdo, cor-
rente, poténcia, fator de poténcia, etc.), de diferentes pontos de medigao localizados em
equipamentos (disjuntores e religadores) e barramentos da subestacao, de alguns tempos
para ca essas medicoes sao realizadas através de medidores inteligentes, conhecidos na
literatura como Smart Meters. Os medidores inteligentes possuem a capacidade de se
comunicar bidirecionalmente, trazendo funcionalidades especiais nas medi¢oes. Uma dessas
funcionalidades trata de sistemas de aquisi¢ao de dados com plataformas de analises e pro-
cessamento e com fungdes de monitoramento e apoio na tomada de decisoes. Os medidores
inteligentes fornecem uma maior quantidade de medigoes permitindo aumentar o nivel de
conhecimento do sistema elétrico e promovendo um maior conhecimento da operacao e
planejamento das subestacoes de energia. Portanto, as redes elétricas inteligentes contam
com sensores, atuadores, processamento em tempo real, novas interfaces e novos protocolos
de comunicacao que permitem ao sistema introduzir caracteristicas de auto-recuperacao

com capacidade de detectar, analisar e corrigir falhas na rede de forma automatica [5].

Nos dados, obtidos pelos instrumentos de medicao, existem varios erros recorrentes,
denominados outliers, que sao compostos por dados muito divergentes dos que sao esperados.
Os outliers podem ser causados por alguma falha no sistema de comunicacao, instabilidade
no sensor, falta de energia, erro na transducao da medida, dentre outras causas [14]. H4
um grande prejuizo relacionado aos dados que sao gravados para uma posterior previsao
da demanda, caso sejam utilizados os dados errados (outliers). Para as andalises internas
da concessionaria a partir dos estudos de previsao de séries temporais é importante que
esses problemas sejam detectados e, se possivel, corrigidos, pois a qualidade do histérico

de dados afeta diretamente a qualidade da previsao [6].

A previsao de demanda é de extrema importancia para o planejamento do uso da
energia, pois nao se trata de um insumo que pode ser estocado, uma estimativa errada pode
causar desperdicio ou apagoes. Portanto, os dados utilizados devem ser extremamente

confidveis.

1.1 Pertinéncia e motivacao do trabalho

Gerar, transmitir e distribuir a eletricidade: essa triade é o objetivo de todo
sistema de poténcia. No entanto, tais passos devem ser dados dentro de certos padroes de
confiabilidade, disponibilidade, qualidade, seguranca e custo financeiro. A confiabilidade
indica a probabilidade de o sistema, ou parte dele, realizar suas fungoes por um determinado
periodo de tempo sem cometer falhas, ou seja, o tempo que levara para falhar. Assim

como a confiabilidade, a disponibilidade também é expressa em percentuais e é definida
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como a probabilidade de que o sistema esteja operando adequadamente quando requisitado
para o uso. A disponibilidade, entdo, nada mais é do que a probabilidade de um sistema

nao estar com falha ou em reparo quando solicitado a entrar em operacao|3].

Para propésitos de planejamento, é importante conhecer a capacidade de transfe-
réncia de poténcia das linhas de transmissao para atender a demanda de carga antecipada.
Também é importante conhecer os niveis de fluxo de poténcia através das varias linhas de
transmissao sob condi¢oes normais, assim como em condi¢oes de contingéncia de indis-
ponibilidade de equipamentos para manter a continuidade de servigo. O conhecimento
dos fluxos de poténcia e niveis de tensao sob condigoes de operagao normal sao também
necessarios a fim de determinarem-se as correntes de falta se, por exemplo, uma linha
estiver em curto-circuito, e as consequéncias subsequentes na estabilidade transitéria do
sistema. De qualquer forma, as companhias medem uma combinacao de quantidades tal
como a magnitude da tensao V', a poténcia ativa P e a poténcia reativa () em varios
barramentos. (Muitos relés de protecao de faltas ja fazem essas medigoes para executar sua
fungao e essa informagao coletada por eles é utilizada para célculos de fluxo de poténcia.).
Essa informacao tem que ser instantanea, isto é, medida simultaneamente em um dado
momento. O sistema de aquisicao e teletransmissao dessas medidas até um centro de con-
trole é chamado sistema SCADA (supervisory control and data acquisition). E reconhecido

que nem todos os transdutores das medigoes fornecem informagao exata todo o tempoll].

Dispor de um controle maior sobre os acontecimentos e buscar maneiras de evita-los
ou provoca-los, caso sejam necessarios, é essencial, pois simplificam o sistema, tornando-
o mais eficiente. Logo, um controle minucioso e um planejamento correto baseado na
predicao é de extrema importancia para que a geracao, transmissao e distribuicao da
energia ocorram de forma segura. Além disso, possuir estimativas adequadas para a
previsao de demanda significa mais lucros para as empresas de distribuicdo de energia

elétrica [7].

1.2 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de um algoritmo de
detecgdo e correcao de valores atipicos das medigoes (outliers), com a finalidade de
consolidar os dados oriundos de subestacoes de distribuicao, baseados na analise de

grandes volumes de dados (Big-Data-Analytics). E uma posterior andlise desses resultados.

1.2.1 Objetivos Especificos

a) Desenvolvimento de algoritmos de detecgao de outliers baseados em algoritmos

de extracao de padroes e mineragao de dados (clusters);
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b) Correcao dos dados utilizando os métodos da interpolagao linear;

¢) Comparacao de algoritmos de correcao de dados, verificando o erro de cada

técnica.

1.3 Organizacao do trabalho

O trabalho de conclusao de curso estd dividido em 5 capitulos, inicialmente foi
apresentada a introdugao ao assunto e a definicado dos objetivos para o embasamento. O
capitulo dois, a seguir, enfatiza os conceitos gerais utilizados na producao do trabalho,
além de reafirmar o estado da arte. O capitulo trés explicitard a metodologia que foi
adotada. O capitulo quatro compreendera os resultados obtidos com as simulagoes dos
algoritmos desenvolvidos no Python. O ultimo capitulo contempla a conclusao e objetivos

futuros acerca do assunto. Por fim, o sexto capitulo aponta as referéncias bibliograficas.



2 Fundamentacao teorica

Esse capitulo abordara os conceitos gerais estudados que contribuiram para o

desenvolvimento do projeto, apresentando o estado da arte e suas defini¢oes.

2.1 Séries temporais

Uma série temporal pode ser definida como uma sequéncia de observagoes de uma
variavel ao longo do tempo [9]. Assim, uma série temporal pode ser entendida como uma

sequéncia ordenada de pontos que ocorrem em intervalos de tempo igualmente espacados.

A andlise de séries temporais tem sido utilizada em varias aplicagoes tais como:
estudos de utilidade publica, analise de sensos, previsoes econdémicas, previsoes de venda,
analise do mercado de agbes e assim por diante. Normalmente, uma série temporal é
representada por uma sequéncia de um vetor de observagoes d-dimensional ordenado, como
mostra a equagido 1. A Figura 3 mostra a representacao de uma série temporal relacionada

a venda de imoveis ao longo dos anos.

z(t) = (z1(t), 22(t), ..., za(t)). (2.1)

Figura 3 — Exemplo de Série Temporal.

Dados
1000

800
1

200
|

| | | | 1
0 20 40 60 80

Tempo (meses)

Fonte: internet (https://pt.stackoverflow.com/questions/411441/)

Em geral uma série temporal pode ser decomposta nos seguintes componentes [36]:

e Componente de tendéncia: que esta relacionado ao comportamento da série que

estao a longo prazo.
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e Componente ciclico: que pode ser representado por longas ondas em torno de uma

linha de tendéncia.

e Componente irregular: que consiste na captura de efeitos que nao foram incorporados

por outros componentes apresentando flutuacoes erraticas ou residuais;

e Componente sazonal: flutuacoes regulares dentro de certo periodo na série temporal.

De forma generalizada, é possivel definir uma série temporal como qualquer conjunto
de observagoes que sdo realizadas ao longo do tempo. Uma vasta infinidade de fenomenos
das mais variadas naturezas: fisica, biologica, econémica, entre outras, sdo pertencentes
a essa categoria. . Segundo a abordagem de componentes nao observaveis, as séries

temporais podem ser vistas como a combinacao de quatro fatores:

A sazonalidade esta relacionada a repeticao de padroes dentro de um periodo. Tais
padrées correspondem a um movimento oscilatério em um curto intervalo de tempo, que

ird traduzir a influéncia de fatores com atuacao periédica.
O erro ¢ um movimento instavel que indica a influéncia de fatores casuais.

Ciclo se trata de um movimento oscilatério de longa duragao, que ird determinar a

influéncia de aspectos aleatérios.

A tendéncia exprime o comportamento dos dados em fun¢do do tempo, ou seja, se
a sequéncia dos dados é crescente, decrescente ou continua estavel, além da velocidade de

tais variacoes.

2.2  Qutliers

Séries temporais permitem o estudo de fenémenos complexos, e estao expostas a
eventos inesperados e até mesmo incontrolaveis. Esses eventos podem originar observagoes
errOneas que de alguma forma sdo incoerentes com as demais observacoes da série. Na
literatura, estas observacoes sao denominadas outliers, valores aberrantes, dados atipicos,
observagoes discrepantes, entre outros [19]. Segundo Barnett e Lewis "Deve-se definir um
outlier em um conjunto de dados como uma observa¢ao (ou subconjunto observagoes),
que parece ser incompativel com o resto desse conjunto de dados'[10]. A Figura 4 mostra
um conjunto de dados gerados em que um dos pontos nao esta em conformidade com os

outros, esse ponto que diverge em relagao aos demais é o outlier.
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Figura 4 — Outlier em um conjunto de Dados.
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Fonte: internet (https://towardsdatascience.com)

Para Hawkins (1980), uma anomalia (outlier) é uma observacao que se desvia
muito em relagdo a outras observacoes que levam a suspeitas de serem geradas por algum
mecanismo diferente [11]. Uma outra descrigdo aponta que as anomalias sdo padroes em
dados que nao estao em conformidade com uma noc¢ao bem definida de comportamento
normal [12]. J4 Johson (1992) define outlier como uma observagdo em um conjunto de
dados que seja inconsistente em relagao a outras observagdes do conjunto de dados [13].
Assim, a deteccao de anomalia objetiva encontrar padroes em um conjunto de dados que

nao estao em conformidade com um comportamento esperado[14].

2.2.1 Tipos de Qutliers

Os outliers podem ser classificados de acordo com as suas caracteristicas e em como

eles afetam a andlise dos dados. Eles podem pertencer a trés tipos de classes diferentes:

e Qutlier pontual. Um outlier desse tipo pode afetar um subconjunto de observagoes
e geralmente é visualmente detectado. uma tunica instancia de dados é anomala se
estiver muito distante do conjunto restante dos dados. E considerado o tipo mais
simples de anomalia. Esta falha geralmente esta associada a problemas no sistema
aquisicao ou medicao de dados. Varias técnicas de substituicao ou preenchimento
podem ser empregadas e a aplicacao de qualquer dessas técnicas depende de uma
andlise criteriosa para verificar a aderéncia dos resultados na série original[15, 22]. A
Figura 5 mostra um exemplo de um outlier pontual, nela percebemos que no ponto
que foi demarcado com o circulo vermelho o valor do dado nao esta de acordo com
os outros dados da curva, ele estd muito abaixo dos demais, é facil de ser detectado

visualmente. A Figura 5 mostra que para que seja considerado pontual, os outliers
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podem aparecer em grande frequéncia nos dados, contanto que estejam isolados uns

dos outros.

Figura 5 — Representagdo de um Exemplo de Outlier Pontual.
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Fonte: adaptado de (MELO, 2014)

e Qutlier contexrtual.causado por uma determinada ocorréncia de um objeto em um
contexto especifico do conjunto de dados de entrada, isto é, o valor do objeto em si,
nao necessariamente é classificado como sendo atipico, mas dependendo do contexto
ele é classificado como tal [22]. A Figura 6 mostra a representacao do outlier do
tipo contextual, pecebe-se que, apesar do valor no ponto t, ser comum em outros

momentos da curva, ele nao estd em conformidade com os dados naquele ponto

especifico.

Figura 6 — Representagdo de um Exemplo de Outlier Contextual.
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Fonte: adaptado de (MATA, 2017)

e Qutlier coletivo. instancias isoladas nao sao caracterizadas como atipicos, porém,

quando em conjunto com outras instancias apresentam comportamento anormal em
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relacdo as outras instdncias[15]. A Figura 7 mostra vérios dados em sequéncia com

valores que nao estao de acordo com a série temporal representada.

Figura 7 — Representagdo de um Exemplo de Outlier Coletivo.
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Fonte: adaptado de (MATA, 2017)

2.2.2 Deteccdo de Outliers

A Figura 8 se ilustra trés classes de elementos similares (cluster) e no mesmo grafico
existe a presenga de anomalia (outlier), Elas foram formadas por trés tipos de dados de
poténcia positivos, e observa-se que existe apenas um dado que possui valor zero, que é
um valor que nao esta em conformidade com os outros e que nao é esperado. Nota-se que
a anomalia, representada pela cor vermelha nos graficos da Figura 8, estd distante dos

outros clusters de dados da distribuicao e foi atribuida a ela o cluster K=3.

Figura 8 — Representacao de Outliers em uma Clusterizagdo de Dados.
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Na Figura 9 ¢ ilustrada a representacao dos outliers em uma série de temporal
que mostra a poténcia maxima por dia. Os pontos que sao classificados como anoémalos
estao acima ou abaixo de um limiar (threshold) especificado. Eventualmente, hé presenga
de dados fora do comum na série, que podem ter diversas causas. Esses pontos que nao
se adequam ao conjunto podem ser definidos como objetos indesejaveis (outliers) que de

alguma maneira podem comprometer alguma andlise posterior.
Figura 9 — Outliers em Série Temporal.
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Fonte: adaptado de (ISAAC EMMANUEL, 2019)

Em termos praticos, um estudo detalhado sobre outliers pode revelar informagoes
relevantes contidas em qualquer base de dados, independendo da area de atuacao. E a
deteccao de anomalias tem se tornado bastante util para varios seguimentos de negdcios,
como deteccao de fraudes em bancos, deteccao de caracteristicas importantes de doencgas
na area de saude, deteccao de intrusos em um sistema, investigacao criminal, deteccao de
erros de medicao em dados de sensores e assim por diante. Em cada uma dessas aplicagoes
existe uma maneira para lidar com fronteiras que classificam eventos andémalos ou normais.
Isto é, nao existe uma abordagem universal para deteccdo de anomalia, mas sim um

conjunto de abordagens adequadas para os mais diversos dominios [15].

Postanto, a detecgao de outliers é de extrema importante para varios seguimentos
da sociedade, e torna maior a confiabilidade dos estudos relacionados a cada questao, e

atesta a veracidade dos valores em bancos de dados.

Interpretando de acordo com a importancia para sistemas elétricos de poténcia, os

dados atipicos podem indicar alguma anomalia que pode ter origem em uma falta, ou um
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valor medido durante uma sobretensao nas linhas de transmissao, ou até a inversao do
sinal que foi medido. Portanto, a investigagdo dos outliers em sistemas de energia elétrica
pode levar a uma melhora na monitoracao, controle, operacao e seguranca desses sistemas
(15, 22].

Existem algumas abordagens bastante comuns para esse tipo de anomalias. A
definicao do limite que permite a separacao dos dados que apresentam comportamentos
anomalos ou nao, pode se tornar muitas vezes imprecisa, pois alguns pontos classificados
como andémalos em uma localidade que fique préxima a fronteira podem na verdade serem
pontos normais, e vice-versa. Também ¢é importante definir uma regiao adaptavel que

possa indicar uma regido entre normal/anormal mantendo. [12].

2.3 Meétodos de Deteccao de Outliers

Nesta se¢ao serao explicados os métodos que foram utilizados no desenvolvimento

do trabalho.

2.3.0.1 Boxplot

O boxplot ou diagrama de caixa é uma ferramenta grafica que permite visualizar
a distribui¢do e valores discrepantes (outliers) dos dados, fornecendo assim um meio
complementar para desenvolver uma perspectiva sobre o carater dos dados. Além disso, o
boxplot também é uma disposicao grafica comparativa. A Figura 10 mostra a representacao

de como funciona o método boxplot e as legendas de cada porgao.

Figura 10 — Representacao de um Boxplot com detalhes.
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Também conhecido como diagrama de caixa e bigodes, exibe o resumo de cinco
medidas de estatisticas descritivas de um conjunto de dados. As cinco medidas sao
compostas por: minimo, primeiro quartil, mediana ou segundo quartil, terceiro quartil, e

maximo [23].

Figura 11 — Comparacao de um Boxplot com uma Distribuicao Gaussiana.
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Fonte: internet (https://towardsdatascience.com/)

A Figura 11 representa um boxplot simétrico em comparacao a uma distribuicao
de densidade Gaussiana, 50% dos dados se concentram mais ao centro da Gaussiana, e
no boxplot os 50% sao representados pelo retangulo. Os dados superiores, inferiores e
os outliers completam a distribuicdo normal. A equagao matemaética que representa a

distribuicado Gaussiana é:

2

- 1 x
—e 2d 2.2
/oo \/§7T€ v ( )

Quartis (Q1, Q2 e Q3): Sao valores dados em ordem crescente a partir do conjunto
de observacoes que é ordenado, eles dividem a distribuicdo em quatro partes iguais. O
primeiro quartil (Q1) representa o limite que faz com que 25% dos dados se encontrem
abaixo dele e 75% acima, ja o terceiro quartil (Q3) limita 75% dos dados abaixo e 25%
acima. J& o segundo quartil (Q2) representa a mediana, que limita 50% dos dados abaixo
e 50% acima [24].

Limyin, = max{min(dados); Q1 — 1,5(Q3 — Q1) } (2.3)
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Limyq, = max{min(dados); Q3 + 1,5(Q3 — Q1) } (2.4)

Em um diagrama de caixa, desenhamos uma caixa do primeiro quartil ao terceiro
quartil. Uma reta vertical passa pela caixa na mediana. Os bigodes saem de cada quartil

para o minimo ou para o maximo.

A partir da Figura 11 pode ser observado que o local onde a haste vertical comeca
(de baixo para cima) indica o minimo (excetuando algum possivel valor extremo ou outlier)

e, onde a haste termina indica o maximo (também excetuando algum possivel outlier).

O retangulo no meio dessa haste possui trés linhas horizontais: a linha de baixo,
que é o proprio contorno externo inferior do retdngulo, indica o primeiro quartil. A de
cima, que também ¢é o préprio contorno externo superior do retangulo, indica o terceiro

quartil. A linha interna indica o segundo quartil ou mediana.

Resumindo, o centro da distribuigao é indicado pela linha da mediana, no centro
do quadrado. A dispersao é representada pela amplitude do gréafico, que ao ser calculada
demonstra o maximo valor e um minimo valor para os dados. Quanto maior for a distancia
entre os pontos, maior a variagao dos dados. O retangulo contém metade dos valores do
conjunto de dados. A posi¢ao da linha mediana no retangulo é essencial para demonstrar
simetria ou assimetria da distribuicdo [25]. Quando a distribuigao é simétrica, a mediana,
fica no centro do retangulo. Se a mediana é préxima da barra superior, entao, os dados
sdo positivamente assimétricos. Se a mediana é préoxima de da barra inferior os dados
sao negativamente assimétricos. Os outliers em um box plot aparecem como pontos ou
asteriscos fora das “linhas” desenhadas. E, finalmente, os asteriscos ou pontos que as vezes
aparecem no boxplot indicam que aquelas observagoes sao atipicas, valores discrepantes,
extremos ou outliers, sao justamente os valores maiores que o maximo e menores que o

minimo [36].

2.3.1 Clusterizacao

A clusterizacao é uma das técnicas de andlise exploratoria de dados mais comuns
usadas para obter uma compreensao sobre a estrutura dos dados. Pode ser definida como
a tarefa de identificar subgrupos nos dados, de modo que os pontos de dados no mesmo
subgrupo (cluster) sejam muito semelhantes, enquanto os pontos de dados em diferentes

clusters sao muito diferentes.[30]

Em outras palavras, tentamos encontrar subgrupos homogéneos nos dados, de
modo que os pontos de dados em cada cluster sejam o mais semelhante possivel, de acordo
com uma medida de similaridade, como distancia baseada em euclidianos ou distancia
baseada em correlacdo. A decisdo de qual medida de similaridade usar é especifica do

aplicativo.



CAPITULO 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 28

Ao invés de definir grupos antes de examinar os dados, o agrupamento em cluster
permite encontrar e analisar os grupos que se formaram de forma automatica. Cada
centréide de um cluster é uma colecao de valores de recursos que definem os grupos
resultantes. Examinar os pesos dos recursos do centroide pode ser usado para interpretar

qualitativamente que tipo de grupo cada cluster representa.

Ao contrario do aprendizado supervisionado, o clustering é considerado um método
de aprendizado nao supervisionado, pois nao temos a base para comparar a saida do
algoritmo de clustering com os rotulos verdadeiros para avaliar seu desempenho. Queremos
apenas tentar investigar a estrutura dos dados agrupando os pontos de dados em subgrupos
distintos. [27]

Existem diferentes tipos de grupos ou cluster e cada um é adequado para um

determinado cenario.

e Grupo Exclusivo (Ezclusive Cluster) se refere a um tipo de agrupamento onde os
registros sao exclusivos, ou seja, cada registro pertence a um tnico grupo, como esta

representado na Figura 12.

Figura 12 — Representacao de uma clusterizacao baseada em Grupos Exclusivos.
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e Cluster Sobreposto (Querlapping Cluster) se refere a um tipo de agrupamento onde
os registros podem pertencer a mais de um grupo ou cluster, diferente do Exclusive
Cluster conforme ja explicamos onde os registros pertencem a somente um grupo,

como esta representado na Figura 13.
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Figura 13 — Representagao de uma clusterizagao baseada em Grupos Sobrepostos.

Fonte: internet (https://www.researchgate.net/)

e Cluster hierarquico (Hierarchial Cluster) se refere a um tipo de agrupamento onde
possui uma hierarquia entre os grupos. Os registros podem ser agrupados em grupos
que podem conter subgrupos contendo outros registros, como esta representado na

Figura 14.

Figura 14 — Representagao de uma clusterizagao baseada em Grupos Hierarquicos.

Fonte: internet (https://www.statisticshowto.datasciencecentral.com/)

O tipo de clusterizagao utilizada nesse trabalho é a exclusiva, visto que cada
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elemento do banco de dados pertencera apenas a uma classe, que pode ser uma classe
composta por dados congruentes ou uma classe que possua apenas dados anomalos. Caso

nao pertenca a nenhuma classe, retornara também como outlier.

2.3.1.1 Meétodo K-Means

O método K-means para clusterizacao é uma forma de aprendizado nao supervisio-
nado, utilizando quando nao existem categorias ou grupos definidos para os dados distintos.
O K-means ¢ um método robusto e que possui uma alta confiabilidade. O aprendizado
nao supervisionado é utilizado quando nao se sabe exatamente o que deve ser treinado
em relacdo aos dados. Por este motivo, é necessario recorrer a agrupadores légicos de
clusterizagao, que tem como objetivo encontrar similaridade entre os dados da amostra.
O algoritmo encontra os grupos nos dados, com o nimero de grupos representados pela
variavel K, e trabalha por meio de iterativo que ao longo do treinamento vai dividindo
o conjunto de dados em subgrupos (clusters) distintos e sem ocorrer sobreposicao, cada
ponto de dados deve pertencer a apenas um grupo. Ele treina cada um dos pontos de
dados de forma que os elementos de cada cluster sejam o mais semelhante possivel, além
de manter um cluster o mais distante possivel dos outros, [27] levando em consideragao
todos os detalhes fornecidos pelas amostras. Os resultados do algoritmo de agrupamento
K-means sao: Os centréides dos clusters K e o ponto de dados atribuido a cada cluster

para os dados de treinamento [28].

O algoritmo de agrupamento K-means faz o uso do aprimoramento iterativo para
produzir um resultado final. As entradas do algoritmo sao o niimero de clusters e o
conjunto de dados. O conjunto de dados é uma base de valores relacionada a cada ponto.
Os algoritmo ¢ iniciado fazendo estimativas iniciais para os centréides de forma aleatéria.
O algoritmo itera a atribuicdo de dados onde cada centrbide define um dos clusters e cada
ponto de dados ¢é atribuido ao centrdide mais proximo, com base na distancia euclidiana
quadrada. Resumindo, se ¢; for a colecao de centréides no conjunto C, cada ponto de
dados serd atribuido a um cluster com base na distancia euclidiana calculada. Ele atribui
pontos de dados a um cluster de modo que a soma da distancia quadrada entre os pontos
de dados e o centrdide do cluster seja a menor possivel, pois quanto mais semelhantes os

pontos de dados forem, maior a chance de fazerem parte do mesmo cluster [33].

Os centroides sao recalculados a cada nova etapa, com o uso da média de todos
os pontos em relacao as suas distdncias em relagdo aos centréides. O algoritmo continua
dando prosseguimento a iteragao, caso alguns dos critérios de parada sejam atendidos, as
iteragoes sao cessadas. O codigo sempre ird convergir para um resultado. O resultado
pode ser um 6timo local, que nao garante necessariamente o melhor resultado possivel, o
que significa que a avaliagdo de mais de uma execucao do algoritmo com centroéides iniciais

aleatorios pode fornecer um resultado melhor. Na Figura 15 ¢ ilustrado este procedimento
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de agrupamento considerando dois centros.

Figura 15 — Esquema de clusterizagao com o uso do K-means.
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Fonte: adaptado de (https://minerandodados.com.br/)

O algoritmo tem a fungao de localizar os clusters e os rétulos do conjunto de dados
para um determinado valor de K, selecionado anteriormente. Para encontrar o niimero de
clusters nos dados, o usuario precisa executar o algoritmo de agrupamento K-means para
um intervalo de valores K e comparar os resultados . Em geral, nao existe um método
para determinar o valor exato de K, mas uma estimativa precisa pode ser obtida usando

as seguintes técnicas [25].

Em resumo, primeiramente o nimero de clusters K deve ser especificado, caso nao
seja o proprio algoritmo decidird o nimero maximo de clusters possivel. Logo apds os
centréides sao selecionados aleatoriamente, a partir de dados existentes no banco de dados
ou outros dados quaisquer selecionando aleatoriamente, formando os K pontos de dados
para os centrbides em substituicdo. As iteragdes prosseguem até que nao exista mais
alteracoes nos centroides. isto é, quando a atribuicao de pontos de dados a clusters nao

muda mais[25].

Uma das métricas comumente usadas para comparar resultados entre diferentes
valores de K ¢é a distancia média entre os pontos de dados e o centréide do cluster. Como
o aumento do numero de clusters sempre reduzird a distancia dos pontos de dados, o
aumento de K sempre diminuira essa métrica, chegando a zero quando K for igual ao
nimero de pontos de dados. Portanto, essa métrica nao pode ser usada como o tnico
destino. Em vez disso, a distancia média ao centréide em funcao de K é plotada e o "ponto
do cotovelo", em que a taxa de diminui¢ao muda acentuadamente, pode ser usado para

determinar aproximadamente K[33].

Existem varias outras técnicas para que K seja validade, incluindo validagao cruzada,

critérios de informagao, método de salto tedrico da informacao, método de silhueta e
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algoritmo G-means. Além disso, o constante monitoramento da distribuigao dos pontos de

dados entre os grupos fornece informacgoes sobre como o algoritmo esta selecionando os
dados para cada K[27].

A abordagem que o método K-means segue para a resolugao dos problemas é
chamada Expectativa-Maximizacao. Onde sao atribuidos os pontos de dados ao clus-
ter mais proximo. Abaixo estd uma descricao detalhada de como podemos resolvé-lo

matematicamente [27]:

m K
D = Z Z wirl|zt — px|]? (2.5)

1=1 k=1

1, se o ponto faz parte do centroéide;
wij =
0, se o ponto nao faz parte do centréide.

Onde D ¢ a distancia Euclidiana calculada a cada nova iteracdo, u; represenda o

centroide do cluster, e x é o ponto em que o dado se encontra.

2.3.1.2 Método KNN

K-Nearest Neighbor é um método de predicao que utiliza da distancia entre a
amostra atual e seus k vizinhos mais proximos no conjunto de treinamento para definir
qual serd o resultado de sua predicao. Ele pode ser utilizado tanto para a realizacao de

classificagdo de instancias como para regressao[40].

O algoritmo de classificagao utilizando kNN recebe um pardmetro k, e um grupo
de amostras de treinamento determinado, a classe de uma amostra de teste é descoberta
comparando a distancia do ponto do dado com todos os outros dados pertencentes ao
conjunto. Existem diversos modos de encontrar a distancia, porém, o que é mais comum ¢é
o calculo da distancia Euclidiana entre os parametros da amostra e os parametros de cada
outra amostra disponiveis no conjunto de treinamento. Logo depois, sao selecionados os k
vizinhos mais préximos, estes farao parte do conjunto que ira definir qual é a vizinhanca da
amostra. A amostra incorporada como entrada serd associada com a classe mais frequente

na vizinhanga explorada[39].
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Figura 16 — Exemplificagao do Método KNN
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Fonte: internet (https://medium.com/brasil-ai/knn-k-nearest-neighbors)

Como mostra a Figura 16, nesse método os dados incluidos ao banco de dados serao
comparados com os seus vizinhos mais proximos, de acordo com o valor K de vizinhos
determinado, o grupo para o qual o dado ird pertencer sera o que tiver a maior quantidade
de dados entre os K vizinhos. Por esse motivo, o ideal é que o valor de K seja impar, para

evitar empates nesse aspecto.

O valor das distancias é medido de acordo com a distancia Euclidiana mostrada na

descricao do método K-Means.

2.4 Correcao de Outliers

Entre os métodos para correcao de outliers estao a interpolacao polinomial e linear,
média movel, filtragem, entre outros. Especificamente, neste trabalho foi utilizada a
interpolagao como técnica de preenchimento ou correcao de outliers. A interpolacao linear
é o processo de encontrar em um conjunto de dados um padrao para que se estime um
valor entre dois pontos. A ferramenta da interpolacao nao é util apenas em estatistica,
mas também em ciéncias, negdcios ou a qualquer momento em que for necessario prever
valores que se enquadram em dois pontos de dados existentes. Funcoes de interpolacao sao
muito utilizadas em aplicagoes da Matematica para fazer previsoes de valores de fungoes
dentro de certo intervalo. No processo da interpolacao linear uma linha conectando dois
pontos ¢ usada para estimar valores intermediarios. Polinémios de ordem superior podem

substituir fungoes lineares para obter resultados mais precisos.

Portanto, interpolacao ¢ como se denomina o método que permite a construcao de

um conjunto de dados novo a partir de um conjunto de dados pontuais pré-definidos.

A Figura 17 ilustra a representagao de uma interpolacao linear entre dois pontos.
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O método da interpolagdo linear utiliza uma fungio p(x) que é um polinémio de primeiro
grau, para representar, baseando-se na aproximagao, uma outra fungao f(x) que representa

um conjunto de dados que apresentam intervalos descontinuos [29].

Figura 17 — Representagao de uma interpolagao linear.

41

Yol

X X1

Fonte: adaptado de (https://excelpratico.com/interpolacao-linear-no-excel/)

Dados n+1 pontos do plano Py = (zo,y0), Pr = (z1,11), - - -, P = (Tn, yn), tais
que x; = x;sei = j, nosso principal objetivo ao utilizar esse método ¢ encontrar uma
fungao f(x) tal que f(x;) = y;,Vi € 0,1, ...,n, ou seja, uma fungao cujo grafico passe por
todos os pontos P; dados. [51]

A interpolagao linear antre dois pontos (zg,yo) e (x1,%1), pode ser encontrada

usando a seguinte fun¢do de proporcionalidade:

Y=Y _ Y1~ %
T — X 1 — X

(2.6)

Isolando o valor de y e fazendo todas as alteragoes necessarias, chega-se a seguinte

funcao nas coordenadas = e y:

r — X9

Y= Yo+ (y1 — %) (2.7)

1 — Zo

No caso em que existam varios pontos de outliers de forma sequencial, sera utilizado
o mesmo método, a diferenca é que sera tragada apenas uma reta para todos os pontos de
outliers, e os valores serao determinados por ela. Serao conhecidos os valores anterior e

posterior a sequancia de outliers.



3 Metodologia para a previsao de demanda

3.1 Metodologia

O procedimento metodolégico para a execucao deste trabalho de conclusao de
curso consistiu na coleta de dados, construcao de banco de dado e desenvolvimento de
algoritmos para a deteccao e correcao de outliers. Em seguida, estes procedimentos serao

apresentados sucintamente:

Inicialmente, foram realizadas as pesquisas técnico-cientificas com a finalidade de
manter atualizado o estado da arte. Em seguida, serao verificados os dados de demanda
de energia disponibilizados para o estudo de caso das subestacoes de distribuigdo. A partir
da organizacao dos dados, serao utilizadas as técnicas de inteligéncia artificial e técnicas
estatisticas para a detecgao e correcao de outliers presentes nas curvas de demanda de
energia. Finalmente, serao comparados os resultados de correcao de outliers com técnicas

convencionais de correcao de outliers como as de interpolacao linear.

3.1.1 Modelo da Subestacdo: Estudo de Caso

Neste trabalho serao consideradas dados referentes aos pontos de medicdo de uma
subestacao (alimentadores, transformadores e barras). O alimentador é denominado de
acordo com a regido em que se encontra. A subestacdo é monitorada pelo Sistema de
Aquisi¢do de Dados (SCADA - Supervisory Control and Data Acquisition), os dados
que foram coletados sdo: tensao (V), corrente (I) e poténcia (P), que sdo medidas a
cada periodo de 15 minutos, reaultando em 96 medig¢oes diarias. Os dados utilizados
foram apenas os de poténcia[20]. As curvas de demanda utilizadas para o processo de
desenvolvimento do estudo foram medidas a partir das barras dos alimentadores da uma
subestacao de distribuicao real localizada no estado da Paraiba. O ponto de medicao estéa
localizado no tronco dos alimentadores, como ilustrado na figura 18, em que representa a
exemplificacdo de uma subestacdo com os pontos de medigao considerados para analise,

nela podem ser observados os barramentos 69 kV e 13,8 kV, os disjuntores e alimentadores.
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Figura 18 — Elementos da Subestacao: Estudo de Caso.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020

Os perfis de carga foram medidos no tronco de um dos alimentadores da subestacao
supracitada. E podem ser identificados trés tipos de outliers: zeros, picos (spikes) e
transferéncias (shift). Quando ha um problema no transdutor ou quando ha uma falta no
fornecimento de energia para o sistema de medi¢ao pode haver auséncia de dados indicando
erroneamente que os valores sao zeros, corrompendo o histérico das medigdes. Em alguns
casos, mais raros, podem haver os picos que sao observacoes com uma magnitude muito
maior que as demais, devido instabilidade nos sensores. O tltimo tipo de outlier é o
denominado shift: sao as transferéncias que afetam um conjunto continuo de medigoes

que variam com a duragao da redistribui¢ao do fluxo de poténcia entre as subestagoes [8].

Os outliers identificados sao dos tipos: zeros, picos (spikes) positivos e picos
negativos. Geralmente os zeros sdo causados por falhas no sensor ou por alguma falta
no fornecimento de energia elétrica para o sistema de medicao, indicando valores nulos,
que nao sao coerentes, fazendo com que o histérico de medic¢oes seja corrompido. J& os
valores picos sdo dados com valores muito superiores ou muito inferiores (abaixo de zero)
aos outros pontos da curva de demanda, que podem ser causados pela instabilidade dos
sensores[26]. Outros tipos de outliers podem fazer parte das medigoes, como é o caso das
transferéncias de poténcia entre subestacoes, onde afetam um nimero continuo de dados

seguidos[19].

Portanto, as curvas de poténcia geralmente sao afetadas por outliers, que devem

ser detectados e corrigidos para que seja realizada uma previsao de demanda confiavel.
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3.2 Visao geral

Para construcao do modelo de deteccao e correcao de outliers, foram utilizados
os softwares Microsoft@® Excel e Python®), além do histérico de dados fornecidos pela

concessionaria de energia.

O processo de detecgao e correcao dos outliers ocorre, basicamente, em trés etapas:
treinamento, validacdo e teste. A etapa de treinamento consiste em apresentar os dados a
rede para que ocorra o aprendizado. Na validacao, sao realizados testes a cada término de

iteragao de treino. Os testes entao fornecem o resultado desejado pelo usuario.

Como entradas do método K-Means, foram considerados os valores de poténcia
e o periodo de tempo a ser utilizado que foram extraidos da base de dados. Ja para as
entradas do Método KNN para a definicao do grupo ao qual um dado pertence foram
utilizados os valores de poténcia e as etiquetasn das K-classes definidas no processo do

método K-Means.

Para efeitos de validacao serao realizados vérios testes dos métodos, e também dos
melhores cendrios para a realizagao dos mesmos. Finalizando com a andalise dos erros e

desvio padrao das correcoes.

3.3 Linguagem de programacao e bibliotecas usadas

A linguagem de programacao escolhida para ser utilizada no desenvolvimento dos

cédigos foi o Python.

Python é uma linguagem de programacao interpretada (onde uma por vez, as linhas
sdo compiladas e executadas). E uma “linguagem de alto nivel e um software livre”, nao
sendo necessario o realizamento de pagamento para a sua utilizagdo, podendo ser utilizada
em aplicagoes de criagao de scripts para Redes de Computadores[31].J4 PyScience-Brasil
define como uma linguagem de programacao com o objetivo de trazer um codigo flexivel e
que sua manutencao ¢é facilitada, pois possui como referéncia as principais caracteristicas

(32]:
e baixo uso de caracteres especiais, o que torna a linguagem muito parecida com
pseudo-cédigo executavel;
e marcacao de blocos por indentacao;
e uso de palavras-chave desnecessario nas compilagoes;
e gerenciador de memoéria automatico através do coletor de lixo;

e suporta técnicas mais complexas como orientagao a objetos;
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¢ uma linguagem livre onde os desenvolvedores podem estudar e modificar o codigo
dela;

e nao possui um propésito especifico como Java e PHP, podendo ser utilizada para

atender diversas necessidades;
e multiplataforma, funciona em varios sistemas e dispositivos;

e 0 pacote de instalagao possui um batteries included que a torna mais completa,

possui biblioteca com diversas classes, métodos e funcgoes;

Python é extremamente legivel, tornando bastante compreensivel o entendimento
dos programas escritos. A partir da evolucao de algoritmos anteriores é possivel desenvolver
outros programas em atividades cientificas. E extremamente importante ser capaz de
entender os processos e a linguagem para utilizd-la da melhor forma. As palavras-chave da
linguagem Python sao relevantes para a estruturagao dos programas, nao existem trechos

de codigo que sejam intteis para o raciocinio[32].

3.4 Coleta de dados

O processo de coleta foi realizado através dos dados de demanda de energia
disponibilizados para o estudo de caso das subestagoes de distribuicao do estado da
Paraiba, com a finalidade de detectar e corrigir os dados de poténcia que estiverem fora

da normalidade (outliers).

Dentre as variaveis coletadas, foram selecionadas as de interesse: Poténcia e Datas.
Como o conjunto de dados utilizado ja havia sido corrigido, nao haviam anomalias que
pudessem ser utilizadas para a deteccao. Assim, foi decidido gerar no Python anomalias
aleatérias, a fim de forgar o surgimento de novas anomalias (peca principal de investigacao).

Assim este novo conjunto de dados foi utilizado para as proximas etapas.

3.5 Implementacdo do banco de dados

Os dados fornecidos pela concessionaria de energia, possuiam uma natureza elétrica,
compostos por dados de poténcia, tensdo, corrente, entre outros. Esses dados foram
extraidos através do Sistema de Aquisi¢ao de Dados (SCADA), que é responsavel pelo
recebimento nos equipamentos presentes nos barramentos da subestacao e envio para um

banco de dados, sendo possivel o acesso da concessionaria aos dados.

A tabela 1 possui alguns dados das séries temporais, e descreve a forma como
foram organizados, com medi¢des de quinze em quinze minutos. Além da poténcia, foram

fornecidas informagoes a respeito do dia, més, ano, horas e minutos.
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Tabela 1 — Algumas medidas de poténcia ativa no primeiro dia de 2008

Dia Més Ano Hora Minuto Poténcia (MW)

1 1 2008 0 0 7.90000009536743
1 1 2008 0 15 7.69999980926514
1 1 2008 0 30 7.69999980926514
1 1 2008 0 45 7.40000009536743
1 1 2008 1 0 7.40000009536743
1 1 2008 1 15 7.40000009536743
1 1 2008 1 30 7.40000009536743
1 1 2008 1 45 7.19999980926514
1 1 2008 2 0 7.19999980926514
1 1 2008 2 15 7.30000019073486
1 1 2008 2 30 7.30000019073486
1 1 2008 2 45 7.30000019073486
1 1 2008 3 0 7.19999980926514
1 1 2008 3 15 7.19999980926514
1 1 2008 3 30 7.19999980926514
1 1 2008 3 45 6.90000009536743
1 1 2008 4 0 6.80000019073486
1 1 2008 4 15 6.80000019073486
1 1 2008 4 30 6.30000019073486
1 1 2008 4 45 6.00000000000000
1 1 2008 ) 0 6.00000000000000
1 1 2008 ) 15 5.90000009536743
1 1 2008 ) 30 5.90000009536743
1 1 2008 ) 45 5.90000009536743
1 1 2008 6 0 5.80000019073486
1 1 2008 6 15 5.80000019073486
1 1 2008 6 30 5.90000009536743
1 1 2008 6 45 5.80000019073486
1 1 2008 7 0 5.80000019073486
1 1 2008 7 15 5.80000019073486

Partindo dos valores de poténcia obtidos em intervalos de quinze minutos, elaborou-

se um algoritmo no Python®) para extrair a poténcia maxima diaria.

Ainda, neste tratamento inicial, foram gerados os graficos referentes as poténcias e
temperaturas maximas diarias ao longo do ano de 2008. Na figura 19, esta a representacao

do comportamento da poténcia ao longo do ano.
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Figura 19 — Poténcias maximas didrias em 2008
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O cenario global da curva de poténcia, com todas as 35.040 medic¢oes ao longo do
ano de 2008, cada dia possui 96 medicoes, que sao feitas a cada 15 minutos. Os valores
utilizados para os primeiros treinamentos englobam o periodo de 4 dias consecutivos, ou

seja, 288 medigoes. Essas 288 medigoes estao representadas do grafico da figura 20.

Figura 20 — Poténcias maximas diarias durante 4 dias em 2008
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J& para um segundo cendrio foram utilizados os valores referentes a um periodo de

12 dias. Esses valores estao representados no grafico da Figura 21.

Figura 21 — Poténcias maximas didrias durante 12 dias em 2008
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020

3.6 Insercdo de Outliers

Para questoes de avaliagao inicial do desempenho dos algoritmos das técnicas de
deteccao e correcao dos outliers, foram introduzidos aos dados que possuiam uma boa
qualidade valores zero, e valores de magnitudes muito altas ou muito baixas, modelando,

dessa forma outliers dos tipos: zero, picos negativos e picos positivos.

A insercao dos outliers foi feita utilizando a fun¢@o randomica do Python, e foram
atribuidos aos indices escolhidos o valor zero, referente aos outliers do tipo zero, valores de

picos positivos e picos negativos, como pode ser visto na Figura 22.
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Figura 22 — Outliers inseridos no cenério de 4 dias.
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Em uma segunda avaliacao de desempenho, para a obtencao de resultados mais
detalhados utilizados para outras andlises, foram introduzidos apenas dados do tipo zero e
picos positivos, pois para os valores que eram menores que zero foram considerados como

tendo o valor zero. A Figura 23 representa os outliers para o novo cenario.

Figura 23 — Outliers inseridos no cenario de 12 dias.
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3.7 Obtencao dos dados estatisticos do Boxplot

A biblioteca do boxplot ja se encontra implementada no Python. Utilizando as
informacoes adquiridas é possivel plotar o grafico baseado em dados estatisticos. O processo
leva em consideracao a densidade de dados mais préoximos e os dados que se desprendem
da maioria, que sao justamente os considerados anémalos. Ele utiliza as ferramentas de

desvio padrao.

3.8 Processamento do K-Means

J& para a deteccao baseada no K-means, os passos necessarios para o desenvolvido
do método sao iniciados pela escolha dos niimeros de clusters usados para a separagao de

grupos de poténcia de acordo com o nivel analisado.

Apos a escolha do niimero de grupos, foi possivel iniciar o processo de clusterizagao,
pois foram determinados K grupos, e entao as distancias de cada dado em relacao aos
centréides foi calculada, o centréide com a menor distancia em relagao ao ponto faz parte

do grupo ao qual o ponto pertence.

Esse processo ¢ feito repetidas vezes, ate finalizar o agrupamento dos dados dispo-
niveis na serie temporal de carga de demanda. Desta maneira, o processo de clusterizagao
permitird gerar grupos na qual podem estar concentrados os outliers do tipo zero e picos

positivos.

3.9 Processamento do KNN

Uma vez realizado o processo de clusterizacao ou agrupamento, ¢ possivel implemen-
tar algoritmos de classificacao para a deteccao de outliers. Isto €, o uso de algoritmos de

classificacao permitiram indicar a que grupo pertence um determinado nivel de poténcia.

Os parametros utilizados para o treinamento do processo de classificacao foram
os valores de poténcia em conjunto com as etiquetas que foram deduzidas a partir do

processo de clusterizacao realizado pelo Método K-Means.

Levando em consideragao as etiquetas determinadas, sao realizados os célculos da
distancia de cada dado em relagao a todos os dados de todos os clusters, e entao o grupo
que possuir a maioria dos K dados mais proximos é o grupo para o qual o novo ponto

pertence. Dessa forma ¢é realizado o processo de classificacao dos dados.



4 Analises e Resultados

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados e discussoes referentes a metodologia
utilizada para a realizacao da deteccao e correcao de outliers que foram feitas usando as
medigbes da subestagao real de 69kV/13,8kV localizada no estado da Paraiba, Brasil. O
alimentador considerado para a andlise é o que atende a propria cidade e é representado

como SE.

As técnicas utilizadas foram nao supervisionadas, e recorrem a classificacao de
grupos semelhantes para que os dados mais divergentes possuam uma classe determinada
e que os indices dos dados que possuam essas mesmas caracteristicas sejam corrigidas

utilizando as técnicas da Interpolagdo Linear.

4.1 Representacao estatistica a partir da Técnica do Boxplot
Para os resultados obtidos pelo método do Boxplot foi utilizado o cenério referente
ao periodo de 4 dias, onde existiam outliers dos tipos zero, picos positivos e picos negativos.

Primeiramente foi realizada a deteccao dos outliers utilizando o método do Boxplot,
a partir dele percebe-se como estao distribuidos os dados de acordo com o entendimento

sobre as variaveis estatisticas e suas consequéncias e significados.

Figura 24 — Resultado do Boxplot
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020

Observando o boxplot representado pela Figura 24, que foi gerado a partir dos

dados chega-se a conclusdo que os dados estdo concentrados em sua maioria entre os
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valores 5 e 15 de poténcia, observa-se também que o valor calculado como sendo o limite
maximo permitido é proximo de 20 e que o valor limite minimo ¢ um pouco maior que
zero. Acima do ponto do limite maximo estao os outliers do tipo pico positivo, abaixo do
limite determinado como minimo estao os outliers do tipo zero, mais proximos, e mais
afastados estdo os outliers do tipo pico negativo. A mediana estd demonstrando que os
dados sao assimétricos, o que de fato ocorre, visto que nao existe simetria esperada em

relagdo a eles[35].

Para encontrar os valores estatisticos dos dados foi utilizada a funcao "describe'do
Python para analisa-los, essa fungao faz parte da biblioteca pandas (pd), os dados de

poténcia estao em MW.

Figura 25 — Dados estatisticos de poténcia gerados pelo cédigo
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020

4.2 Resultados da deteccao de outliers utilizando o Método K-

Means

Essa secao é composta pelos resultados da clusterizacao determinada pela técnica
do K-Means, considerando dois cenarios distintos. No primeiro cenario foi definido um
periodo de quatro dias para as andlises, ja o segundo cenario levou em consideracao doze

dias.

4.2.1 Cenario 1: periodo de 4 dias

Para uma primeira andlise foi necessario determinar o nimero ideal de classes a
serem usadas pelo Método K-Means para realizar os agrupamentos dos niveis de poténcia.

Para isto, inicialmente foram escolhidos valores de K-Means de 5 e 6.
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Na Figura 26 se observa o processo de clusterizacao usando K=5. Pode se obsevar
que este valor separa bem os outliers de picos positivos e negativos. Entretanto, para os
outliers do tipo zero esta separacao nao acontece perfeitamente, ja que se confunde com
valores de poténcia baixos (de 5 a 10 MW).

Figura 26 — Clusterizacdo com K-Means igual a 5
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020

A Figura 27 mostra que para o ntmero de clusters K=6, foi possivel detectar
os tipos de grupos picos positivos, negativos, e os valores de outliers (poténcia 0) estao
mais definidos, como mostra a classe 5 com a cor marrom. Assim também, a classe 3 em
vermelho, representa o cluster de picos positivos, e a classe 2 em verde representa o clustr

de picos negativos.
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Figura 27 — Clusterizacao K-Means para quatro dias com K-Means igual a 6
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020

Os dados da classe 5, que esta representada na cor marrom, ilustra os outliers do
tipo zero gerados. Os dados de data hora e minuto sao descritos nos resultados. Eles
estao distantes das classes que apresentam maiores semelhangas. A Figura 27 mostra os

resultados obtidos a partir desse cenario.

Figura 28 — Dados referentes a classe 5

Potencia K-classes

Data
2008-01-07 05:00:00 0.0 5
2008-01-07 12:30:00 0.0 5
2008-01-02 13:30:00 0.0 5
2008-01-10 15:30:00 0.0 5

Fonte: elaborado pelo autor, 2020

Ja os dados abaixo sao referentes a classe 2, que esta representa pela cor verde nos

esquemas de graficos. A Figura 28 mostra um dos picos negativos que foram gerados.
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Figura 29 — Dados referentes a classe 2

Potencia K-classes

Data
2008-01-09 02:00:00 -35.0 2
2008-01-09 14:30:00 -30.0 2

Fonte: elaborado pelo autor, 2020

Ja os dados abaixo sao referentes a classe 3, que esta representa pela cor vermelha

nos esquemas de graficos. Ela mostra um dos picos positivos que foram gerados. Os

resultados estao dispostos na Figura 29.

Figura 30 — Dados referentes a classe 3

Potencia K-classes

Data
2008-01-08 01:00:00 50.0 3
2008-01-10 03:00:00 40.0 3

Fonte: elaborado pelo autor, 2020

4.2.2 Cenario 2: 12 dias

No segundo cenario foram considerados 12 dias para o treinamento, foram acres-
centados aos dados reais apenas outliers com valores muito proximos de zero, do tipo zero
e picos positivos, visto que os picos negativos foram considerados e computados como
tendo valor zero. Assim como para o caso de 4 dias, foram simulados os melhores tipos
de cendrios, e foi comprovado de seria melhor a utilizacao de 5 clusters para esse caso. A

Figura 30 mostra os resultados referentes ao cenario com periodo de 12 dias.

A série de poténcias que abrange os 12 dias estd representada pela Figura 23,
apresentada no capitulo anterior. Esses dados foram utilizados para que se chegasse aos

seguintes resultados:
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Figura 31 — Resultado da clusterizacao K-Means para o cenario de 12 dias.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020

Os valores referentes aos valores zero de outliers pertecem ao cluster niimero 3,

representado na cor vermelha, e os seus dados estao representados na Figura 32.



CAPITULO 4. ANALISES E RESULTADOS 50

Figura 32 — Valores pertencentes ao cluster K=3 (zeros)

Potencia K-classes

Data
2008-01-07 05:00:00 oo 3
2008-01-07 05:15:00 oo 3
2008-01-07 05:30:00 oo 2
2008-01-07 05:45:00 oo 3
2008-01-07 06:00:00 oo 3
2008-01-07 06:13:00 oo 2
2008-01-07 06:30:00 oo 3
2008-01-07 06:45:00 oo 3
2008-01-07 07:00:00 oo 3
2008-01-07 07:15:00 oo 3
2008-01-07 12:30:00 oo 2
2008-01-03 13:30:00 oo 3
2008-01-09 02:00:00 0z 3
2008-01-09 14:30:00 0.1 2
2008-01-10 15:30:00 oo 3
2008-01-15 08:00:00 oo 3
2008-01-15 08:15:00 oo 3
2008-01-15 08:30:00 oo 3
2008-01-15 09:15:00 oo 2
2008-01-15 09:30:00 oo 3
2008-01-15 20:30:00 0.1 3
2008-01-15 20:45:00 0.z 2

Fonte: elaborado pelo autor, 2020

Os valores referentes aos valores picos positivos de outliers pertencentes ao cluster

de niimero 4, representado pela cor roxa estao distribuidos na Figura 33.
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Figura 33 — Valores pertencentes ao cluster K=4. (picos)

Potencia HK-classes

Data
2008-01-08 01:00:00 20.0 4
2008-01-08 01:15:00 2.0 4
2008-01-08 04:30:00 20 4
2008-01-08 01:45:00 230 4
2008-01-10 0:3:00:00 200 4
2008-01-10 02:15:00 12.0 4
2008-01-10 0:3:30:00 2.0 4
2008-04-10 0:3:45:00 20 4
2008-01-13 06:00:00 20.0 4
2008-01-13 06:15:00 19.0 4
2008-01-13 06:30:00 2.0 4
2008-01-13 06:45:00 220 4

Fonte: elaborado pelo autor, 2020

Apés a andlise dos cenarios com 4 dias e 12 dias, foi possivel realizar a separagao
dos niveis de poténcia, separados por cluster, agrupando bem os dados pertencentes aos

grupos de outliers com valores proximos de zero, os zeros, os picos positivos e os negativos.

4.3 Classificacao de Niveis de Poténcia usando KNN

A Técnica do KNN teve como objetivo, para esse trabalho, explorar e classificar
novos valores de poténcia, levando em consideracao as etiquetas geradas pelo processo de
clusterizacao do Método K-Means. Portanto, os clusters definidos no processo do K-Means
foram utilizados para treinar o algoritmo para ele ser capaz de classificar novos valores de
poténcia que sejam acrescentados ao banco de dados. Inicialmente, foram desenvolvidos
dois cendarios para a criacao de cluster, o primeiro levou em consideracao apenas os valores
de poténcia,e o segundo cenario levou em consideracao nao apenas o valor de poténcia

ativa como também o valor da variagdo da poténcia.

A Figura 34 representa o diagrama de blocos de como funcionam os classificadores.
Na Figura 34 a) estd o classificador que possui como entrada apenas os dados de poténcia
e com isso a classe é definida. Na Figura 34 b) temos a representagadodo classificador
no caso em que as variaveis de entrada sao a poténcia e a variacao de poténcia. Com a
variagao da poténcia é possivel identificar a inclinacdo da poténcia positiva, negativa ou
estatica, sendo um critério de analise que foi bem importante na deteccao de sequéncia de

outliers em tempos consecutivos.
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Figura 34 — Classificadores KNN

Poténcia
Classificador KNN

a)

Poténcia

Classificador KNN

Variacdo da
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020

4.3.1 Classificacao baseada em Poténcia

Para o primeiro cenario, os graficos que sao levados como base para a analise sao
os mesmos da Figura 31 apresentada na secao da detecgao realizada pelo K-Means. A
classificagao de novos dados adicionados ao banco de dados foi realizada e obteve resultados

que estao de acordo com o esperado, como pode ser visto no proximo topico.

4.3.2 Classificacao baseada em Poténcia e Variacao de Poténcia

Para o cenario 2, foram consideradas como entradas para o classificador os valores
de poténcia e derivada da poténcia, levando em consideracao o contraste entre dois dados
sequenciais em relacao ao seu valor. Portanto, além de definir as classes, esse cenario
também é capaz de detectar se existe apenas um dado que é outlier, por vez, ou se existe
uma sequéncia de outliers em uma faixa. Essa nova classificacdo acontece porque, como
estd levando em consideracao a distancia entre cada dado, quando existe uma sequéncia
de outliers com valores praticamente iguais, a diferenca entre esses valores de outliers
serd minima. Nesse caso, o outlier é detectado levando em consideracao os valores da
poténcia, ja a diferenca entre dois valores consecutivos é responsavel por determinar se
existe ou ndo uma sequéncia de valores parecidos. Nos graficos representados na Figura 35
estao os resultados, percebe-se que os dados que estdo concentrados no centro do grafico
de Derivada de Poténcia x Poténcia, sdo os que possuem valores que nao divergem dos
seus vizinhos de distribuicao, portanto, esses valores quando estao no grupo dos outliers

evidenciam que ha uma sequéncia de valores anémalos.
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Figura 35 — Clusterizagao para a Classificacdo baseada nas Poténcias Ativa e Diferencial
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020

As Figuras 35, 36, 37, 38 e 39 representam os resultados para cinco diferentes

pontos, e todos resultaram exatamente no cluster desejado.

Figura 36 — Classificagdo de Dados Referente ao Cluster 0

In [99]: | #Testando [Potencio, DerivadaPotencia, :Lﬁsseﬂ
teste = [1e, &, 58]
k = 5 #vizinhos mois priximos
prediction = predict_classification(dataset3, teste, k)
print{'Previsdo da Classe = %d' ¥ { prediction}}

Previzdo da Classe = @

Fonte: elaborado pelo autor, 2020
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Figura 37 — Classificacao de Dados Referente ao Cluster 1

In [18a]: | #Testande [Potencia, DerivadaPotencia, classe]
teste = [5, 8, 58]
k = 5 #vizinhos mois proximos
prediction = predict_classification(dataset3, teste, k}
print{'Previsdo da Classe = ¥d' ¥ ( prediction))

Previzio da Classe = 1

Fonte: elaborado pelo autor, 2020

Figura 38 — Classificacdo de Dados Referente ao Cluster 2

In [181]: | #Testande [Potenciao, DerivadaPotencia, classe]
teste = [15, 8, 58]
k = 5 #vizinhos mgis priximos
prediction = predict_classification(dataset3, teste, k)
print{'Previsac da Classe = %d' ¥ { prediction})}

Previsido da Classe = 2

Fonte: elaborado pelo autor, 2020

Figura 39 — Classificacao de Dados Referente ao Cluster 3

In [182]: | #Testando [Potencia, DerivadaPotencia, classe]
teste = [8.3, 8, 58]
k = 5 #vizinhos mgis proximos
prediction = predict_classification(dataset3, teste, k}
print{'Previzdo da Classe = ¥d' ¥ { prediction}}

Previsdo da Classe = 3

Fonte: elaborado pelo autor, 2020

Figura 40 — Classificacdo de Dados Referente ao Cluster 4

In [182]: | #Testandoe [Potencia, DerivadaPotencia, classe]
teste = [23, @8, 58]
k = 5 #vizinhos mois priximos
prediction = predict_classification(dataset2, teste, k)
print{'Previzdo da Classe = ¥d' ¥ { prediction}}

Previsdo da Classe = 4

Fonte: elaborado pelo autor, 2020

4.4  Correcao por Interpolacao Linear

A correcao dos dados foi baseada na Interpolagdo Linear, que consistiu na determi-

nacao dos dados baseada nos pontos anterior e posterior do outlier, onde foi tracada uma
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reta entre esses pontos e a avaliacao sobre a reta em relagao aos pontos foi determinado
como sendo o valor corrigido. Novamente, foram utilizados dois cenarios, um para o

periodo de 4 dias e outro para o periodo de 12 dias.

Para a correcao foi utilizado um cédigo elaborado na linguagem de programagao
python no qual se utiliza a interpolacao para substituir os valores classificados como
outliers, inclusive uma sequéncia de outliers, como mostra o cenario composto por 12 dias

consecutivos.

Para o periodo de 4 dias, foi calculado o valor interpolado e comparado com o valor

real através do uso do erro relativo, como mostra a Tabela 2.

Tabela 2 — Calculo do Erro Relativo em comparacao ao valor corrigido por interpolagao

Valor Real (V) Valor Erro Relativo

Interpolado (C) (%)

Data e Hora

Desvio Padrao

01,/10,/2008 03:00
01,/09,/2008 02:00
01,/09,/2008 14:30
01,/08,/2008 01:00
01,/07/2008 05:00
01,/07,/2008 10:00
01,/07,/2008 12:30
01,/08,/2008 13:30
01,/10,/2008 15:30

6,50000000000
5,90000009536
14,0000000000
5,80000019073
5,30000019073
11,3000001907
11,0000000000
11,3000001907
15,1999998092

6,59999990463
92,79999995231
14,3000001907
5,85000014305
9,50000000000
11,1500000953
11,2000002861
11,3000001907
14,9499998092

1,538460071
1,694917651
2,142858505
0,862068115
3,773581171
1,32743445
1,818184419
0
1,644736863

Analisando os valores dos erros relativos de cada dado, verifica-se que os valores
ficaram bem préximos, portanto, podem ser substituidos sem causar prejuizo ao conjunto
de dados, sendo uma substituicdo adequada. Isso se da porque as variagoes na poténcia
nunca sao muito bruscas, e possuem uma frequéncia baixa, uma vez que a demanda nao

varia durante os 15 minutos, a variacao de demanda é baixa.

Para o segundo cenario, referente aos 12 dias a Figura 41 esta representando a

situacao dos dados com a presenca de outliers.
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Figura 41 — Dados a serem corrigidos pelo codigo
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020

E na Figura 42 estao os dados corrigidos via interpolagao linear, tanto para os

casos de outliers isolados como para uma sequéncia de outliers.

Figura 42 — Dados corrigidos via interpolagao linear.
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Fonte: elaborado pelo autor, 2020
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45 Conclusao

De acordo com todos os resultados apresentados nesse secao, chega-se a conclusao
que os objetivos foram atingidos. Dois cendrios foram utilizados para que as andlises
fossem realizadas. O codigo foi capaz de gerar outliers no banco de dados para permitir a

verificacao e validacao dos métodos.

Apés a insercao de outliers, foi possivel detectar de forma estatistica esses dados,
através do método do Boxplot, que gerou uma visualizagao bem compreensivel baseada
em uma curva Gaussiana. Esse método foi importante para situar os dados de acordo com

seu tipo e facilitar o entendimento baseado na visualizagao.

Logo apés a confirmagao da existéncia de dados anomalos realizado pelo Método do
Boxplot, foi possivel implementar o Método K-Means, que foi responséavel pela divisao de
grupos de dados, baseado nas similaridades entre eles. Essa clusterizagao gerou etiquetas

que definiam cada grupo de dados.

A partir das etiquetas da classificagao gerada pelo método K-Means, foi possivel
desenvolver o método KNN que recebeu como parametros tanto os valores de poténcia
como as etiquetas que foram geradas anteriormente no codigo, para que os dados fossem
treinados para serem capazes de classificar em relagao aos grupos novos dados que fos-
sem acrescentados ao banco de dados.Assim também foi implementado um classificados

considerando como entrada a poténcia e a derivada da poténcia.

Os dados foram corrigidos usando o método da Interpolacao Linear, que consistiu
na substituicao dos valores andémalos por valores pertencentes a reta com inicio no valor

correto anterior e posterior ao erro, independente da quantidade de outliers no intervalo.

Por fim, foram calculados os erros dos resultados corrigidos levando em consideracao
os valores reais do banco de dados, visto que os outliers foram gerados em um conjunto de

dados que tinham todos os ponto corretos, mostrando a efetividade do método de correcao.

Portanto, o codigo implementado foi bastante eficiente e cumpriu com todos os

requisitos e finalidades, gerando resultados coerentes e esperados.



5 Consideracoes finais

Neste trabalho, foi apresentado um estudo de caso para a a deteccao e correcao de
outliers para uma subestacao situada no estado da Paraiba. O objetivo ficou concentrado
em elaborar modelos de detecgao e correcao de dados, além de classificagao, visando criar
uma ferramenta para os setores de planejamento estratégico de energia. Inicialmente,
buscando melhores resultados, além de dados de poténcia, considerou-se a variacao da

poténcia.

A variagao da poténcia ajudou na classificacao de outliers levando em consideracao
valores sequenciados de outliers, pois a variacao era quase nula nesses casos, nos resultados
ficaram sobrepostos os valores permitindo identifica-los, o que foi mutio bom para que a

analise ficasse mais abrangente.

Portanto, de acordo com as métricas aqui aplicadas para verificar e validar o
desempenho dos resultados dos métodos para deteccao, correcao e classificagao dos dados

estudados, os resultados foram satisfatorios.

Esse tema e o que foi desenvolvido ao longo do trabalho desencadeia outras pesquisas,
como outros tipos de interpolacao que consigam se adequar melhor aocenario, outras formas
de preenchimento, além de ser utilizado para outros niveis de poténcia na classificacao.
Portanto ha diversas maneiras de buscar o aperfeiogoamento dos métodos mostrados

através de trabalhos futuros.
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