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Abstract— The load data acquired at the substation metering points by power utilities are often affected by
erroneous measurements, known as outliers, which affect the studies of the utilities on their distribution areas.
The Supervisory System may have atypical value alerts, however, due to the high number of outliers at various
measurement points, such data is not immediately addressed and corrected, thus large erroneous data sets persist.
For this, a complementary module was developed based on Artificial Intelligence techniques and autoregressive
models (ARIMA) for the Supervisory System that has the functions of detecting and correcting outliers. This
module also proposes the use of an occurrence factor to indicate the portion of erroneous samples of the total
data set. The developed algorithm was applied on real data of a substation of the distribution system for a period
of six years.

Keywords— Outliers correction, load curves, Supervisory System, SCADA.

Resumo— Os dados de demanda obtidos nos pontos de medição das subestações frequentemente são afetados
por medições errôneas, denominadas outliers, que afetam os estudos das concessionárias sobre suas áreas de
distribuição. O Sistema Supervisório pode ter alertas de valores at́ıpicos, entretanto, devido à alta quantidade de
outliers em diversos pontos de medição esses dados não são tratados e corrigidos de maneira imediata, persistindo-
se assim grandes conjuntos de dados errôneos. Para isso foi desenvolvido um módulo complementar baseado em
técnicas de Inteligência Artificial e em modelos autorregressivos do tipo ARIMA para o Sistema Supervisório que
possui as funcionalidades de detectar e corrigir os outliers. Neste módulo também se propõe o uso de um fator de
ocorrências para indicar a parcela de amostras errôneos do conjunto total dos dados. O algoritmo desenvolvido
foi aplicado sobre dados reais de uma subestação do sistema de distribuição para um peŕıodo de seis anos.

Palavras-chave— Correção de Outliers, Curvas de Demanda, Sistema Supervisório, SCADA.

1 Introdução

As Redes Elétricas Inteligentes, conhecidas na li-
teratura como Smart Grids, são os sistemas elé-
tricos de potência que foram dotados de recursos
de tecnologia da informação e de elevado grau de
automação para melhorar significativamente a sua
eficiência operacional (Bikmetova et al., 2017). De
acordo com (Katic, 2016), o conceito de inteligên-
cia é agregado às diferentes áreas do sistema elé-
trico, pois inclui a (i) Geração Inteligente, (ii) Me-
dição, (iii) Transmissão e Distribuição, (iv) Con-
sumo e (v) os dispositivos inteligentes.

Para integrar todas as áreas das redes inte-
ligentes é necessário um Centro de Controle que
inclui, dentre outros campos: Sistema de Gerenci-
amento de Energia; Sistema de Gerenciamento de
Falhas; Análise de Operações, Estimações e Pla-
nejamento; e Sistema Supervisório. E para ga-
rantir caracteŕısticas como alta confiabilidade, se-
gurança, flexibilidade e estabilidade; são necessá-
rios sensores, atuadores, processamento em tempo
real, novas interfaces e protocolos de comunicação
que permitam a auto-recuperação do sistema elé-
trico de potência (H. He, 2016).

Um componente central da Rede Elétrica In-
teligente é o Sistema SCADA (do inglês, Supervi-
sory Control and Data Acquisition) que, diferen-
temente de outras redes cibernéticas, possui ca-
pacidade de lidar com componentes heterogêneos
como os servidores de controle, terminais remotos
e dispositivos elétricos inteligentes como sensores
e atuadores. O SCADA é a principal plataforma
que conecta estações geradoras, subestações, cen-
trais de controle e centros de carga em um sistema
elétrico de potência. O sistema é o principal res-
ponsável por monitorar e controlar remotamente
os equipamentos na obtenção de dados e analisá-
los nas centrais de comando (Georgescu, 2013).

Os medidores das subestações permitem a
captura de dados em intervalos predeterminados
e tais medições são armazenadas em bancos de
dados de interesse da concessionária de energia
(M. R. Müller, 2014). Contudo, os dados de de-
manda podem ser afetados por queda de energia,
instabilidade do sensor, manobras de chaves ou er-
ros de comunicação. Quando esses eventos ocor-
rem podem ser gerados valores at́ıpicos desassocia-
dos do comportamento padrão da curva. Esses va-
lores discrepantes são denominados na literatura



de outliers (D. C. R. Melo, 2014).

Figura 1: Planta simplificada da Subestação Es-
tudada.

A concessionária de energia tem bastante in-
teresse nos dados coletados nas subestações em
suas áreas de distribuição, pois a partir deles po-
dem ser desenvolvidos estudos de planejamento e
operação, além do desenvolvimento de estimações
da demanda a médio e longo prazos para uma
melhor alocação de recursos (Medeiros., 2016).
Portanto, a qualidade dos dados coletados deve
ser um aspecto buscado para o histórico arma-
zenado, pois para realização otimizada de estu-
dos de previsão de séries temporais é importante
uma integralidade mı́nima dos dados; sob o risco
de obter resultados equivocados ou inconclusivos
(Mohammadreza et al., 2015).

A exatidão e a integralidade nos perfis de
carga medidos devem ser buscadas para as ativida-
des de previsão, planejamento e operação no setor
elétrico. Além disso, notificações devem ser gera-
das quando outliers são detectados. Diante desta
conjuntura, tem-se a motivação para se adotar me-
todologias que detectem, corrijam e indiquem a
presença de outliers nos dados de potência de uma
subestação.

Neste trabalho, é apresentado um módulo
complementar ao sistema SCADA responsável
pela correção das medições de potência cujos va-
lores foram zero. Após intervalos fixos de tempo
configurados pelos usuários são gerados relatórios
com o resumo do número de outliers identificados
em cada alimentador.

A abordagem para a correção desses valores
at́ıpicos foi baseada em técnicas de Inteligência
Artificial (Lógica Fuzzy e Redes Neurais Artifici-
ais) e em modelos autoregressivos do tipo ARIMA,
utilizando os dados passados dos perfis de carga.
São apresentados os resultados da correção de ou-
tliers considerando medições dos quatro alimen-
tadores de uma subestação real de 69kV/13,8kV
localizada no estado da Paráıba, ilustrada na Fi-
gura 1.

2 Sistema SCADA e Outliers

A rede de distribuição de energia é um sistema
complexo em que a eficiência e a confiabilidade da
operação são grandes interesses da concessionária;

Figura 2: Curvas de todas as quartas-feiras do ano
de 2010 no Alimentador 21L3-BSR da subestação
estudada.

e uma das ferramentas para garantir estas caracte-
ŕısticas é a automação da subestação. A automa-
ção se refere a aquisição dos dados dos medidores
eletrônicos inteligentes, controle e automação das
manobras a partir de comandos locais ou remotos
oriundos do Centro de Controle (Ramesh, 2015).

O Sistema SCADA adquire e fornece os dados
em tempo real, construindo um histórico de dados
para o Gerenciamento de Energia. O banco de da-
dos criado não é usado apenas para a previsão de
carga a curto prazo, mas também para o mode-
lamento dos perfis de carga (Han and Li, 2012).
A integridade e a confiabilidade das informações
sobre a rede elétrica são a base nas operações do
sistema e dados errôneos podem afetar a distribui-
ção de energia ou as infraestruturas cŕıticas. Esses
dados errôneos podem ser outliers decorrentes de
erros de medição ou até de dados maliciosos injeta-
dos em ataques contra o sistema da concessionária
(Anwar et al., 2016).

Os outliers podem ser classificados em dois
tipos: vales (zeros) ou picos (spikes). Os vales
ocorrem quando há a ausência de dados, seja por
queda na alimentação do sistema de medição ou
por dano no sensor, e os valores lidos pelo SCADA
são zero. Os picos ocorrem mais raramente; por
erro no sensor, o valor medido possui uma mag-
nitude significativamente diferente dos valores pa-
drões do comportamento esperado da curva. Na
Figura 2, as curvas de todas as quartas-feiras de
um ano são mostradas, sendo destacadas a curva
média e as curvas da média mais e menos o dobro
do desvio padrão, tomando um dos alimentadores
estudados durante um ano.

Em (Alves et al., 2017) é apresentada uma
abordagem h́ıbrida para detectar os outliers em
dados reais adquiridos pelo SCADA de uma su-
bestação, em (Anwar et al., 2016) utilizaram as
medições do SCADA para estimação de valores
e, assim, se proteger da injeção de dados malicio-
sos. Para aumentar a confiabilidade das medições,



Figura 3: Fluxograma do Algoritmo de Correção
de Outliers desenvolvido.

(Varodayan and Gao, 2010) propõem usar outro
medidor para gerar redundância. Uma aborda-
gem utilizando mineração de dados é adotada por
(B. C. Neagu, 2017) para extração de indicado-
res das curvas e detecção dos outliers através de
processamento estat́ıstico.

A subestação estudada encontra-se na cidade
de Cuité, no interior da Paráıba e sua topologia
é de Arranjo Simples Abaixadora, como ilustrada
na Figura 1. Os pontos de medição estão posici-
onados nos troncos dos 4 alimentadores indicados
que alimentam as cidades de Baraúnas e Sossego
(BSO), Cuité (CTE), Barra de Santa Rosa (BSR)
e Nova Floresta (NFL).

O sistema SCADA coleta os dados da subes-
tação de maneira sequencial a cada 15 (quinze)
minutos; sendo no total 96 medições por dia. As
grandezas medidas são tensão, corrente, fator de
potência, potência ativa e potência reativa. As
curvas de carga frequentemente possuem outliers,
mas o sistema SCADA não é capaz de indicá-lo.
Diante desse contexto, foi desenvolvido um mó-
dulo para complementar o sistema SCADA ao de-
tectar, indicar e corrigir o outlier.

3 Módulo Desenvolvido para Correção
dos Outliers

Neste trabalho, os outliers tratados serão os do
tipo vale ou ausência de dados, isto é, quando a
medição armazenada pelo SCADA tem valor igual
a zero. Os outliers do tipo pico são bem mais ra-
ros na subestação tratada e serão desconsiderados
nesta análise.

A base da abordagem do algoritmo desenvol-
vido consiste em fazer a previsão do próximo valor,
isto é, da próxima medição realizada nos próximos
15 minutos. Nas abordagens de previsão a curt́ıs-
simo prazo (minutos ou horas à frente) devem ser
levadas em consideração apenas as últimas amos-
tras efetuadas, desconsiderando fatores como con-

Figura 4: Gráfico com os incrementos diferenciais
de entrada e de sáıda do Bloco Fuzzy.

dições climáticas e caracteŕısticas socioeconômicas
da região (Charytoniuk and Chen, 2000). A cada
passo de cálculo (intervalo de 15 minutos) é veri-
ficada se a medição é um valor at́ıpico. Em caso
afirmativo, este valor será substitúıdo por um va-
lor calculado na iteração anterior pelo algoritmo
desenvolvido. Caso negativo, a medição atual será
considerada válida e integrada diretamente ao his-
tórico de dados.

O algoritmo desenvolvido é ilustrado na Fi-
gura 3 e a técnica utilizada para correção dos ou-
tliers pode ser substitúıda. Isto é, o algoritmo
é o mesmo, contudo a metodologia de correção
é modular em que pode-se substitúı-la de acordo
com as caracteŕısticas do perfil de carga. A seguir,
serão apresentadas as três abordagens desenvolvi-
das: (i) Lógica Fuzzy, (ii) Redes Neurais Artificiais
e (iii) ARIMA.

3.1 Abordagem Fuzzy

A Lógica Fuzzy é baseada na linguagem natural,
isto é, na especificação de regras a partir do co-
nhecimento do sistema pelo especialista. As re-
lações entre as variáveis são expressas linguistica-
mente, proporcionando maior simplicidade e evi-
tando um desenvolvimento matemático e estat́ıs-
tico mais complexo.

Para corrigir os outliers, inicialmente foi feita
a separação dos dados históricos em sete dias da
semana por alimentador no peŕıodo de um ano.
Foram calculados os valores máximo e mı́nimo de
cada dia para viabilizar a normalização entre 0 e
1:

x′(n) =
x(n) −min(x)

max(x) −min(x)
(1)

com x′(n) sendo o valor normalizado, x(n) sendo a
medição de entrada atual, max(x) e min(x) sendo
as funções que fornecem o maior e o menor valor
da série temporal naquele dia da semana da amos-
tra em estudo. A Figura 4 ilustra as entradas do



bloco fuzzy que são os incrementos diferenciais dos
valores anteriores dados por:

d1 = x′(n− 1) − x′(n− 2) (2)

d2 = x′(n) − x′(n− 1) (3)

em que x′(n−1) é o valor normalizado da medição
imediatamente anterior, x′(n − 2) é o valor que
precede o valor anterior e x′(n) é o valor medição
atual. A partir das magnitudes e dos sinais dos
incrementos (d1 e d2) é determinada a sáıda do
bloco (dF ) que também é um valor incremental e
será somado ao valor de x′(n) para determinar o
valor estimado:

x′(n+ 1) = x′(n) + dF (4)

A cada passo de cálculo, o algoritmo identi-
fica qual é o dia da semana, normaliza o valor de
entrada de acordo com o máximo e o mı́nimo res-
pectivos e calcula os incrementos diferenciais de
entrada para o bloco fuzzy. O incremento dife-
rencial de sáıda (dF ) é adicionado ao valor atual,
x′(n), resultando no valor estimado, x′(n+ 1). E,
por fim, é aplicada a função inversa da Eq. 1. En-
tão se na próxima iteração houver um outlier, a
medição será substitúıda por esse valor.

O comportamento dos perfis de carga foi mo-
delado em 25 regras fuzzy (5 conjuntos de d1 × 5
conjuntos de d2). E os principais pontos de análise
são os que apresentam variação de sinal da deri-
vada. Os incrementos diferenciais foram divididos
de acordo com suas magnitudes e sinais em cinco
conjuntos: Grande Negativo (GN), Pequeno Ne-
gativo (PN), Zero (ZE), Pequeno Positivo (PP) e
Grande Positivo (GP). O incremento de sáıda foi
constrúıdo de acordo com o comportamento do
sistema: Desce Muito (DM), Desce Pouco (DP),
Constante (CTE), Sobe Pouco (SP) e Sobe Muito
(SM).

Através das análises sobre as curvas algumas
observações podem ser feitas. Por exemplo, se as
duas entradas pertencem ao conjunto Grande Ne-
gativo (GN) ou Grande Positivo (GP) indica que
já houve a descida ou a subida do pico do dia, e
o valor de sáıda deve permanecer constante. As-
sim como nos casos em que d2 é zero, pois a curva
tanto pode subir suavemente mesmo com d1 nega-
tivo como pode descer suavemente com o d1 posi-
tivo.

3.2 Abordagem RNA

A abordagem utilizando RNA é significativa
quando se considera o comportamento não-linear
das curvas de demanda que a partir de uma ses-
são de treinamento a rede adquire a capacidade
de aprendizagem e de responder às variáveis de
entradas inéditas. Outros fatores relevantes são
a necessidade de pouco conhecimento estat́ıstico

Figura 5: Modelo do Bloco RNA para previsão
do próximo valor. A janela utilizada foi de 10
amostras (k=9).

sobre o sistema, a adaptabilidade e a generaliza-
ção em relação ao ambiente no qual a rede está
inserida (Castro and Castro, 2001).

Antes da aplicação do algoritmo sobre as cur-
vas de demanda foram realizadas duas etapas de
pré-processamento: tratamento dos dados e trei-
namento da rede.

Tratamento dos dados: foram seleciona-
dos aleatoriamente 21 dias do histórico de um ano
para composição das matrizes de entrada e de alvo
da Rede Neural para cada alimentador da subes-
tação. A janela de amostras anteriores utilizada
foi igual a 10 medições, ou seja, as entradas da
rede são 10 medições válidas e a sáıda é o valor
previsto, como ilustrado na Figura 5. Portanto,
a matriz de entrada conta com 10 elementos e a
matriz de objetivo é o valor subsequente.

Treinamento: Foi utilizado o treinamento
Levenberg-Marquadt com 10 neurônios na pri-
meira camada, 1 na camada oculta e função de
ativação da tangente hiperbólica. Na etapa de
treinamento foram utilizadas 80% das amostras,
10% para validação e 10% para testes.

3.3 Abordagem ARIMA

Há uma grande variedade de métodos de estima-
ção que podem ser utilizados para a previsão de
séries temporais. E como o perfil das curvas de
carga é bastante similar, uma opção interessante
é utilizar a técnica ARIMA (Autoregressive Inte-
grated Moving Average Model) que tem sido am-
plamente utilizada em várias áreas para previsão.
A técnica ARIMA modela a relação entre o va-
lor atual e os valores anteriores, acrescidos de um
rúıdo aleatório (He et al., 2012). A equação que
descreve o modelo ARIMA(p,d,q) é dada por:

ŷd = c+ φ1y
d(n− 1) + ...+ φpy

d(n− p)+

θ1e(n− 1) + ...+ θqe(n− q) + e(n)
(5)

em que ŷd é o valor estimado, p é a ordem da parte
autorregressiva, d é o grau de diferença da série
temporal original, q é a ordem da média móvel,



e(n − q) = y(n − q) − ŷ(n − q), e(n) é o rúıdo
branco e c é uma constante.

A escolha adequada dos parâmetros do mo-
delo ARIMA(p,d,q) produzirá reśıduos com distri-
buição de média igual a 0 e nenhuma correlação
de tempo. Em aplicações práticas, a ordem do
modelo é selecionada de acordo com Critério de
Informação de Akaike (AIC) e o Critério de Infor-
mação Bayesiano (BIC). A ideia é escolher o mo-
delo ARIMA que minimize tais critérios (Carvalho
et al., 2016). A obtenção do melhor modelo foi
feita de acordo com o proposto em (Hyndman and
Athanasopoulos., 2013).

4 Resultados e Discussões

Os dados expostos nesta seção são de uma subes-
tação real localizada no munićıpio de Cuité no es-
tado da Paráıba. Os resultados serão apresenta-
dos em três cenários: no peŕıodo de 1 dia, 1 ano e
6 anos. A avaliação em um dia permite conhecer
melhor o comportamento do perfil da carga e do
algoritmo de correção em um dos alimentadores.
Os resultados de 1 ano serão expostos para todos
os alimentadores. E, por fim, as técnicas de cor-
reção serão expostas a um peŕıodo de 6 anos com
a finalidade de avaliar o desempenho estat́ıstico e
a robustez dos métodos propostos.

4.1 Primeiro Cenário: 1 dia

Foram calculados os erros relativos de cada valor
corrigido em relação ao dado original e foi calcu-
lado o Erro Médio Percentual Absoluto (MAPE –
Mean Absolute Percentual Error), utilizado para
avaliar o desempenho da estimação e dado por:

MAPE =
100

n

n∑
t=1

∣∣∣∣Rt − Ft

Rt

∣∣∣∣ (6)

em que Rt é o valor real, Ft é o valor estimado e
n é o número de elemento estimados.

No primeiro cenário de teste, é analisada a in-
jeção de 5 outliers aleatórios não-consecutivos na
curva do Alimentador NFL, ilustrada na Figura 6.
A Tabela 1 indica os erros relativos médios de cada
uma das técnicas desenvolvidas e para esse cená-
rio a Abordagem ARIMA foi levemente superior.
Os outliers ocorridos às 17h30 e às 18h30 fazem
parte da região do perfil de carga em que há uma
maior variação da derivada e que são zonas cŕıti-
cas para as técnicas de correção. A Abordagem
que apresenta o pior desempenho nas regiões de
maior variação é Técnica Fuzzy que responde in-
feriormente às grandes mudanças, como pode ser
observada pela Figura 6 e pelo erro relativo igual
a 3,90% e 3,21%, respectivamente.

Figura 6: Primeiro cenário de teste: injeção de
5 outliers no intervalo de 1 dia no Alimentador
NFL.

Tabela 1: Erros Relativos da injeção de 5 Outliers
no intervalo de um dia.

Horário

[́Indice]

Erro R.
Fuzzy
(%)

Erro R.
RNA
(%)

Erro R.
ARIMA

(%)

16h00 [65] 0,65 0,43 1,51

16h30 [67] 0,05 0,76 0,52

17h30 [71] 3,90 2,51 2,61

18h30 [75] 3,21 0,89 0,35

19h30 [79] 1,48 0,88 0,33

Erro R.
Médio (%)

1,86 1,09 1,06

Média
MAPE (%)

0,37 0,22 0,21

Tabela 2: Fator de Ocorrência de Outliers e Diag-
nóstico do Sistema de Medição do Alimentador.

Intervalo Diagnóstico

fo = 0 Ótimo

fo ≤ 5% Aceitável

5 < fo ≤ 10% Tolerável

10 < fo ≤ 30% Inaceitável

fo > 30% Cŕıtico

4.2 Segundo Cenário: 1 ano

O relatório gerado pelo módulo proposto para o
Sistema Supervisório indica para o Alimentador
em questão: o número de outliers e seus horários,
além dos valores corrigidos.

O algoritmo proposto, além de identificar e
corrigir os outliers, gera um relatório com o nú-
mero de falhas e um diagnóstico do sistema de
medição do alimentador obtido via consulta di-
reta à Tabela 2 em que fo é o fator de ocorrência
dado por:

fo =
no
N

(7)

com no sendo o número de ocorrência de outliers e
N sendo o número total de amostras no intervalo
de tempo estudado.

No segundo cenário de teste, foi feita a injeção
aleatória de outliers no intervalo de um ano nas
curvas dos quatro alimentadores da subestação. A
Tabela 3 é similar ao relatório gerado pelo algo-



ritmo após o ciclo de um ano e contém: a Subes-
tação e o Alimentador, o código do Alimentador
referente a região de distribuição, número de fa-
lhas por ano, o fator de ocorrência e o diagnóstico
do sistema de medição. Além desta avaliação, é
gerado um relatório para cada alimentador com a
hora e dia em que ocorreu o outlier. Vale ressaltar
que para cada outlier é acionada uma flag para o
Sistema SCADA que fica habilitada enquanto não
houver dados válidos. Se o erro persistir, o Sis-
tema Supervisório permanecerá sinalizando indi-
cando que os dados estão sendo gerados pelo al-
goritmo de correção.

Para o segundo cenário de testes, o Alimenta-
dor que apresentou o pior sistema de medição foi o
Alimentador 21L3-BSR com 32,11% de falhas nos
dados totais do peŕıodo de um ano, equivalente
a 35040 amostras. E o que apresentou o melhor
fator de ocorrência foi o Alimentador 21L1-BSO
com apenas 3,47% das amostras com problemas.

Os erros relativos médios são indicados nas
Tabela 4. Neste cenário, a técnica de correção que
apresentou o menor erro relativo médio em todos
os alimentadores foi a Abordagem RNA. Quando
a análise é feita desconsiderando a RNA, a Abor-
dagem Fuzzy foi levemente superior em 2 alimen-
tadores, 21L1-BSO e 21L2-CTE, enquanto que a
Abordagem ARIMA foi superior em 21L3-BSR e
21L4-NFL.

4.3 Terceiro Cenário: 6 anos

O terceiro cenário de testes foi realizado para um
peŕıodo de 6 anos em que as técnicas são anali-
sadas quanto à robustez de responderem a uma
tendência associada ao longo peŕıodo de tempo.

A Tabela 5 indica o número de outliers pre-
sentes em cada alimentador no peŕıodo de 6 anos.
Apenas o Alimentador 21L1 (BSO) apresentou um
fator de ocorrência aceitável. Os dados dos ou-
tros alimentadores estavam deturpados com uma
quantidade considerável de dados errôneos e em
um caso real, deveria ser considerada a correção
ou troca do equipamento de medição.

Os erros relativos médios de cada técnica são
mostrados na Tabela 6 e neste cenário, a Abor-
dagem RNA foi superior nos Alimentadores BSO
e CTE enquanto que para os Alimentadores BSR
e NFL, a Abordagem Fuzzy apresentou o menor
erro relativo médio.

As técnicas de correção utilizadas mantiveram
o erro relativo médio próximo aos valores encon-
trados no peŕıodo de 1 dia e de 1 ano. As regras da
Abordagem Fuzzy foram constrúıdas para o perfil
de carga desta subestação então desde que ele não
se altere, a técnica permanecerá respondendo po-
sitivamente. A Abordagem RNA por utilizar uma
janela de amostras anteriores reduzida favorece a
previsão a curt́ıssimo prazo, assim como a Abor-
dagem ARIMA que tem como entrada do modelo

autorregressivo 96 medições anteriores.

Tabela 3: Relatório gerado após o peŕıodo de um
ano com as informações sobre cada alimentador
da subestação.

Alimentador
Número
de falhas

Fator de
Ocorrência

(%)
Diagnóstico

21L1-BSO 1244 3,47 Aceitável

21L2-CTE 9110 22,87 Inaceitável

21L3-BSR 13666 32,11 Cŕıtico

21L4-NFL 3048 8,37 Tolerável

Tabela 4: Erros Relativos Médio para cada técnica
de correção no peŕıodo de um ano.

Alimentador
Erro R.
Médio

Fuzzy (%)

Erro R.
Médio

RNA (%)

Erro R.
Médio

ARIMA (%)

21L1-BSO 2,60 2,22 2,49

21L2-CTE 4,25 3,60 4,10

21L3-BSR 3,82 3,61 4,05

21L4-NFL 2,58 2,25 2,75

Tabela 5: Relatório gerado após o peŕıodo de seis
anos com as informações sobre cada alimentador
da subestação.

Alimentador
Número
de falhas

Fator de
Ocorrência

(%)
Diagnóstico

21L1-BSO 4293 2,02 Aceitável

21L2-CTE 94000 35,99 Cŕıtico

21L3-BSR 54775 22,92 Inaceitável

21L4-NFL 48357 20,52 Inaceitável

Tabela 6: Erros Relativos Médios do Terceiro Ce-
nário de Testes - 6 anos.

Alimentador
Erro R.
Médio

Fuzzy (%)

Erro R.
Médio

RNA (%)

Erro R.
Médio

ARIMA (%)

21L1-BSO 2,62 2,48 2,49

21L2-CTE 4,60 4,22 4,61

21L3-BSR 4,03 4,35 4,67

21L4-NFL 2,84 3,17 2,87

5 Conclusão

O desenvolvimento do módulo inteligente para a
detecção e correção de outliers do Sistema Super-
visório de uma subestação implica em vantagens
associadas à qualidade das curvas de demanda e
aumento da robustez do sistema SCADA.

A proposta de desenvolvimento do módulo
complementar utilizou três técnicas de correção de
outliers (RNA, Fuzzy e ARIMA), sendo a abor-
dagem baseada em RNA a mais eficiente por con-
seguir acompanhar as variações da curva de de-
manda, principalmente, no horário de ponta. Nos
estudos de casos apresentados, foi observado que
as técnicas desenvolvidas apresentaram um erro
relativo médio inferior a 5% para um peŕıodo de
análise de 6 anos.

Adicionalmente, neste trabalho foi proposto
um fator de ocorrência de outliers, que indica a



frequência de ocorrência de outliers em um inter-
valo de tempo e a partir desta avaliação é posśı-
vel determinar o diagnóstico do sistema de medi-
ção. Portanto, esta informação fornecida pelo Sis-
tema Supervisório pode ser usada como tomada de
decisões para os especialistas das concessionárias
para o aprimoramento dos sistemas de automação
e controle das subestações.
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