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RESUMO

DETECQAO E CORREQAO DE OUTLIERS EM CURVAS DE DEMANDA DE
ENERGIA UTILIZANDO REDES NEURAIS ARTIFICIAIS AUTOENCODERS

Um dos principais problemas encontrados em Smart Grids é a ocorréncia de outliers,
que podem corromper dados, modificando entdo as informagdes trazidas por eles,
dificultando a tomada de decisdo com base nestas informacbes por parte dos
operadores do sistema elétrico. Portanto, este trabalho propde uma metodologia
integrada de deteccdo e correcdo de outliers, baseada em redes neurais artificiais.
Mais especificamente, foi desenvolvido um sistema de detec¢cdo baseado em
Autoencoders, com auxilio de uma camada softmax, e um sistema de correcdo
baseado em Autoencoders. A metodologia proposta foi submetida a diversos cenarios,
utilizando dados de uma subestacao real, onde avalia-se a influéncia da variacédo do
namero de outliers presentes no banco de dados, assim como da variacdo da
amplitude destes, sobre o funcionamento dos algoritmos. Nos testes conduzidos, a
técnica de deteccdo chegou a alcancar Acuracia e F-score superiores a 99,7% e
97,4%, respectivamente. A técnica de correcdo chegou a obter erro percentual
absoluto médio MAPE de 1,42%, enquanto a raiz do erro médio quadratico se
manteve, na maioria dos cenarios avaliados, inferior a 0,15 MW, valor que representa
cerca de 1,7% do valor maximo de poténcia disponivel no banco de dados.

Palavras-chave: Redes Elétricas Inteligentes, Medidores Inteligentes, Valores
Discrepantes, Deteccdo e correcdo de outliers, Inteligéncia Artificial, Redes Neurais

Avrtificiais, RNA, Autoencoders.



ABSTRACT

DETECTION AND CORRECTION OF OUTLIERS IN ENERGY DEMAND CURVES
USING ARTIFICIAL NEURAL NETWORKS AUTOENCODERS

One of the main problems encountered in Smart Grids is the occurrence of outliers,
which can corrupt data, thus modifying the information brought by them, making it
difficult for electrical system operators to make decisions based on this information.
Therefore, this work proposes an integrated outlier detection and correction
methodology, based on artificial neural networks. More specifically, a detection system
based on Autoencoders was developed, with the aid of a softmax layer, and a
correction system based on Autoencoders. The proposed methodology was
contemplated in several scenarios, using data from a real substation, where the
influence of the variation in the number of outliers present in the database, as well as
the variation of their amplitude, on the functioning of the algorithms, is evaluated. In
the tests performed, the detection technique achieved Accuracy and F-scores greater
than 99.7% and 97.4%, respectively. The correction technique obtained MAPE mean
absolute percentage error of 1.42%, while the root mean square error remained, in
most of the evaluated scenarios, below 0.15 MW, a value that represents about 1.7%

of the maximum power value available in the database.

Keywords: Smart Grids, Smart Meters, Outliers, Outlier detection and correction,
Artificial Intelligence, Artificial Neural Networks, RNA, Autoencoders.
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1 INTRODUCAO

1.1 MOTIVACAO E RELEVANCIA DO TRABALHO

Na maioria das aplicacdes, os dados sdo criados por um ou mais processos
geradores, que podem refletir a atividade do sistema ou pode nos fornecer
observagbes sobre componentes deste sistema. Ou seja, através da andlise dos
dados coletados de determinada aplicacdo, é possivel extrair informagdes importantes
gue podem, por exemplo nos auxiliar a tomar decisdes sobre a mesma (AGGARWAL,
2017).

N&o é diferente no ambito dos sistemas de geracdo e distribuicdo de energia
elétrica. O constante aumento de demanda por energia elétrica, incentivado pelo
crescimento natural da populacdo mundial, faz com que usinas de geracédo de energia
elétrica busquem aprimorar os processos de geracdo de energias a partir de fontes
usuais (como, por exemplo a hidrica, proveniente das aguas e rios), assim como
buscam incluir em seus repertérios a geracao de energia elétrica por meio de fontes
renovaveis (como, por exemplo, solar, proveniente do sol, edlica, fornecida pelos

ventos e biomassa, extraida da matéria organica) (NETO, 2018).

Porém, para atender as crescentes e novas demandas de energia elétrica,
com seus pré-requisitos intrinsecos como, por exemplo, de eficiéncia e confiabilidade,
faz-se necesséria a implantacdo de uma infraestrutura tecnoldgica e inteligente, a fim
de transformar a atual estrutura em uma rede elétrica inteligente, popularmente
conhecidas como Redes Elétricas inteligentes (ou Smart Grids, do inglés) (NETO,
2018; REZA et al., 2015). As redes elétricas inteligentes sdo compostas por uma
infraestrutura de equipamentos eletrbnicos dotados de uma tecnologia de
comunicacao digital com fluxo de dados bidirecional com o intuito de aperfeicoar a
eficiéncia energética da rede elétrica. Alguns desses equipamentos sdo denominados
de medidores inteligentes, ou smart meters, 0s quais séo capazes de medir, processar
e transmitir dados referentes ao consumo de energia elétrica (NETO, 2018).

As distribuidoras de energia tém grande interesse nos dados coletados nas
subestacdes como as curvas de demanda e poténcia de sua regido de distribuicéo,

tendo em vista que, com os dados adquiridos € possivel construir um banco de dados
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através do qual sdo desenvolvidas analises sobre a subestacédo e sobre a area de
cobertura da mesma. De posse desses estudos, é possivel desenvolver ou aprimorar
0s métodos de operacao, ter maior controle do sistema elétrico além de facilitar a
manutencao corretiva e preventiva. Estas medidas por parte das concessionarias sao
base para um planejamento estratégico e uso mais racional na alocagcéao de recursos
(ANDRADE, 2018)

Em qualquer sistema onde hé& fluxo de dados, ha também a possibilidade de
ocorréncia de eventos que acarretam em alteracées desses dados, fendbmeno que
pode ser indesejado. Nos sistemas de geracdo e distribuicdo de energia elétrica, 0os
dados de demanda e poténcia podem ser afetados por diversos fatores, como por
exemplo, erros de comunicagao, manobras de chaves, fendmenos da natureza como
a queda de um raio, queda de energia ou problemas de instabilidade na transducgéo
da medida pelo sensor. Eventos assim podem gerar valores discrepantes se
comparados com o comportamento padréo da curva de demanda (ANDRADE, 2018).
Esses valores atipicos sdo conhecidos na literatura como outliers, anormalidades,
discordantes, desviantes ou anomalias na literatura de mineracdo de dados e de
estatistica e constituem uma observacao que se desvia tanto das outras observacfes
a ponto de levantar suspeitas de que foi gerado por um mecanismo diferente
(AGGARWAL, 2017).

Quando o sistema nao se comporta da maneira usual, resultando na geracao
de outliers, estes podem carregar informacdes Uteis sobre caracteristicas anormais do
sistema e entidades que impactam no processo de geracédo de dados (AGGARWAL,
2017).

Alguns autores diferenciam ruido e anomalia pelo fato de que o ruido,
geralmente, parece se encaixar em algum outro padrdo, que o ndo o dos dados de
interesse, mas que esta representado por outros dados distribuidos aleatoriamente,
diferentemente de uma anomalia, que ndo parece se encaixar em nenhum padréo.
Outros autores modelam o ruido como uma forma fraca de outlier (AGGARWAL,
2017).

Ha semelhangas entre outliers e ruido e autores distintos podem defini-los
diferentemente. Geralmente, ruido € algo que deve ser removido para facilitar a
analise dos dados, e o outlier € um dado valioso, que pode conter alguma

caracteristica (FREITAS, 2019). Portanto, é o interesse de quem analisa os dados que
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deve definir, de acordo com a aplicacdo, a diferenca entre ruido e outlier
(AGGARWAL, 2017).

Como a distingdo entre ruido e outlier € definida pelo interesse do analista e
a grande massa de algoritmos de deteccdo de outliers pode ser usada também para
ruidos, vemos que a diferenciacao €, entdo, muito mais semantica que técnica. Sendo
assim, a melhor maneira de definir essa diferenca na pratica, € usar o feedback de
exemplos previamente conhecidos de pontos discrepantes. Outro ponto importante é
que as técnicas de deteccdo supervisionadas, em geral, ttm desempenho bem
superiores se comparadas com as técnicas nao-supervisionadas, visto que usam as
informacBes dos exemplos prévios de outlier para identificar novos exemplos
(AGGARWAL, 2017). O presente trabalho usa um algoritmo supervisionado assim
como nao faz distingdo entre outlier e ruido.

Diante desta conjuntura, é de grande valia o desenvolvimento de
metodologias que tornem possivel tanto a deteccdo quanto a substituicdo de outliers,
seja por qué deseja-se obter informacdes dos dados em si, na sua forma mais pura
possivel, sem perder ou deturpar informacdes, ou por qué deseja-se isolar os outliers
a fim de analisa-los para obter informacdes sobre comportamentos anormais do
sistema.

Dada a relevancia do tema, diversos trabalhos tém sido desenvolvidos a fim
de atacar a problematica. A Tabela 1 resume alguns dos principais trabalhos
desenvolvidos na area, que pode ser vista como um check list, na qual a segunda
coluna indica se o trabalho fez uso de técnicas estatisticas, a terceira coluna indica se
o trabalho fez uso de Sistemas de Inferéncia Fuzzy, a quarta coluna indica se o
trabalho fez uso de Autoencoders, a quinta coluna informa se o trabalho utilizou
modelos autorregressivos ARIMA, as sexta e sétima colunas indicam se o trabalho
abordou técnicas de deteccao e correcao, respectivamente, e a oitava e ultima coluna
informa se o trabalho contém uma analise quantitativa sobre o tema.

Nota-se, portanto, que a maioria dos trabalhos desenvolvidos focam,
principalmente, em uma metodologia, (ou deteccdo ou de correcdo de outiliers) mas
nao em ambas; alguns fazem testes especificos (por exemplo, apenas com outliers
do tipo zero e/ou pico), acabando por ndo fornecer testes e métricas suficientes de

forma a verificar a robustez do método; ha ainda possibilidade de exploracao do tema,
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por exemplo, na tentativa de melhorar alguns indices de desempenho obtidos por

trabalhos anteriores, dentre outras questdes.

TABELA 1: COMPARAGCAO ENTRE ALGUNS DOS PRINCIPAIS TRABALHOS
DESENVOLVIDOS NA AREA.

Ano/Titulo

A
E

2022/ Time series anomaly detection in power electronics signals with recurrent and v v 4 4

ConvLSTM autoencoders (RADAIDEH et. al., 2022).
2020/ An Outliers Processing Module Based on Artificial Intelligence for Substations Metering v v v vy

System (ANDRADE; VILLANUEVA; MACEDO, 2020).
2020/ Probabilistic Deep Auteencoder for Power System Measurement v v v v v v

QOutlier Detection and Reconstruction (LIN; WANG, 2020).
2018 / Big Data Analytics of Smart Grids using Artificial Intelligence for the OQOutliers v v v v

Correction at Demand Measurements (NETO; ANDRADE; VILLANUEVA; SANTOS, 2018)
2018/ Outlier Data Treatment Methods Toward v v v v

Smart Grid Applications (SUN; ZHOU; ZHANG; YANG, 2018)
2017 / Qutliers Discovery from Smart Meters Data Using a Statistical Based Data v v v

Mining Approach (NEAGU; GRIGORAS; SCARLATACHE, 2017).
2012/ Outliers’ Detection and Filling Algorithms for v v v v

Smart Metering Centers (NASCIMENTO et. al. 2012)

Fonte: Elaborada pelo autor

Neste cenario, este trabalho de pesquisa tem como objetivo o
desenvolvimento de uma metodologia baseada em técnicas de inteligéncia artificial,
principalmente Autoencoders, com a finalidade de detectar e corrigir outliers sob
curvas de demanda de energia elétrica com alto percentual de acertos e baixa taxa
de erro na fase de deteccdo, baixo erro percentual absoluto médio e baixo erro
quadratico na fase de correcéo, levando em conta os resultados obtidos em trabalhos

anteriores.

1.2 OBJETIVOS

Desenvolver uma metodologia baseada em técnicas de inteligéncia artificial,
principalmente Autoencoders, com a finalidade de detectar e corrigir outliers sob

curvas de demanda de energia elétrica.
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1.2.1 Objetivos Especificos

e Avaliar o uso de Autoencoders para o desenvolvimento de técnicas de
deteccao e correcao de outliers;

e O desenvolvimento de uma metodologia que auxilia na selegao de parametros
do autoencoder de forma a selecionar o modelo com melhor desempenho,
etapa que por muitas vezes é desenvolvida de forma empirica;

e O desenvolvimento de um sistema de pontuacdo capaz de eleger, dentro de
um conjunto de configuracbes de um modelo estimativo, a que apresenta
menores indices erro relativo maximo, erro absoluto maximo, a raiz quadrada
do erro quadratico médio e o erro percentual absoluto médio;

e Melhorar alguns indices de desempenho em relacdo a alguns trabalhos
anteriores: (ANDRADE et al. 2020), (LIN; WANG, 2020) e (RADAIDEH et al,;
2022).

1.3 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Além do capitulo de introducdo, este trabalho estd composto por mais 4
capitulos, descritos sucintamente a seguir:

No cap 2, serd apresentada a fundamentacao teérica, dos principais pontos
da pesquisa, abordando temas como Smart Grids, Medidores Inteligentes, Outliers,
Autoencoders, Métricas para Avaliacdo de Sistemas, dentre outros.

No cap 3, Metodologia, serdo apresentados, individualmente, as técnicas
deteccao e correcdo de outliers desenvolvidas a partir de autoencoders, a metodologia
de treinamento das redes neurais artificiais utilizadas, assim como 0s cenarios de
testes aos quais o sistema foram submetidos.

No capitulo 4, serdo apresentados comparacoes, discussdes e 0s principais
resultados obtidos pelas técnicas desenvolvidas pelo trabalho.

Por fim, no capitulo 5, serdo feitas as consideragfes finais com base nos
resultados, e proposicdes sobre possiveis trabalhos futuros com base na metodologia

proposta neste trabalho.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo serdo estudadas as definicdes fundamentais relacionadas ao
tema da pesquisa, iniciando-se com algumas informagdes sobre o sistema interligado
nacional. Em seguida, sdo apresentados alguns conceitos sobre redes elétricas
inteligente, outliers e como estes ocorrem em smart grids. Para finalizar, sao
apresentados alguns conceitos sobre autoencoders, assim como sao apresentadas
as métricas que foram utilizadas para avaliacdo dos resultados da metodologia

desenvolvida.

2.1 SISTEMA INTERLIGADO NACIONAL - SIN

Sistema Interligado Nacional (SIN) é o termo adotado para designar a rede
elétrica basica brasileira em toda sua extensdo, composto por uma matriz elétrica com
166,76 GW de capacidade instalada, sendo que 85% sado de fontes renovaveis. Em
termos de geracao de energia elétrica, em 2018, foi gerado um total de 601.396 GWh.
Citando as quatro fontes com maior participacéo, observa-se 388.971 GWh (64,68%)
provenientes de hidrelétricas, seguidas de térmicas a gas natural, com 54.622 GWh
(9,08%), térmicas a biomassa, com 52.267 GWh (8,69%), e 48.475 GWh (8,06%) de
usinas edlicas. Como resultado da participacdo predominante de fontes renovaveis,
tem-se uma intensidade de emissdes de 88 kgCO2/MWh (SILVA, 2020).
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FIGURA 1:SISTEMA INTERLIGADO NACIONAL: ESTRUTURA ATUAL E PROJEGCAO PARA 2024.
A\ Horizonte 2024

Boa Vista;

¢

~)8.Luis
" )

Manaus'.V- ~ , . s o* dﬁ(~:W&galeu
‘ \ %fé;e;ina AT -~

Z\\F: /7 L joso
2e5d JPessoa

" ‘,, 2

~—

Portg ‘Ve‘l'hgn

" A )
"Tu..\R'{a'ar.anco. A Recife
RN ==

Maceid

e Wyacmu
o ()
= & Salvador

¥
5 ﬁ:p‘??ﬁw et
0 Vitéria
9 AN
: ..‘-T:?-‘: R.Janeiro
“~Sao Paulo
Legenda
Garabi Existante Futuro
2000 MW * 138 kV
Unésuaiana. 20k = o
MW SN e w=-
Rivera Y L
70 MW x SO0KV s e e
Melo TR —
500 MW +600 KV cC o= s

+800 KV CC e
© Namero de circultos existantes

Fonte: Silva (2020).
Os 141.756 km de linhas de transmissao que percorrem, praticamente, todo

o Brasil, € um dos fatores que torna o SIN um dos maiores sistemas de transmissao
do mundo, percorrendo o territdrio nacional quase que em sua totalidade, excetuando-
se apenas o estado de Roraima, como pode ser observado na Figura 1. E importante
observar que a Figura 1 ndo representa apenas o cenario atual, considerando que a
o levantamento fora feito no ano de 2020, mas também retrata a projecdo para o0 ano
de 2024 (SILVA, 2020).

O Operador Nacional do Sistema (ONS), 6rgéo responsavel pela coordenacao
e controle da operacao das instalacdes de geracao e transmissao de energia elétrica
no Sistema Interligado Nacional (SIN) e pelo planejamento da operac¢do dos sistemas
isolados do pais, sob a fiscalizacdo e regulacdo da Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (Aneel) (ONS, 2022), prevé um aumento de extensdo de 28% do SIN até 2024
(SILVA, 2020).
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2.2 SMART GRIDS

Dado o aumento da populacdo mundial e da complexidade dos sistemas de
geracao distribuicdo de energia elétrica, como por exemplo o SIN representado na
Figura 1, dentre outros fatores, cada vez mais se faz necessaria a implementacéo de
redes inteligente que sejam capazes, por exemplo, de transportar ndo sé a energia
em si, mas também informacé&o de forma bidirecional.

Uma rede inteligente (ou smart grid) pode ser entendida como um
ecossistema onde varios tipos de fontes de energia renovaveis sao conectados.
Casas e edificios inteligentes sdo equipados com instalacdes capazes de gerar
energia elétrica para consumo préprio e compartilhar a energia excedente com a
concessionaria. (SUN; ZHOU; ZHANG; YANG, 2018)

Smart grid € um sistema ciber-fisico com sistema de comunicacdo com a
estrutura de fluxo de energia, com o intuito de dar inteligéncia e controle automatizado
ao préprio sistema o que permite que nao apenas o fluxo de energia, mas também o
fluxo de informacdes. Os esquemas de suporte a comunicagdo e as técnicas de
medicdo em tempo real da smart grid aumentam a robustez e a capacidade de
previsdo, além de oferecer protecdo contra ameacas internas e externas. A rede
inteligente usa infraestrutura de medicéo avancada (Advanced Metering Infrastructure
- AMI) para coletar e processar informacdes de medidores inteligentes. Uma AMI
consiste em trés componentes basicos:

e dispositivos de medicao inteligentes no usuario final (os smart meters);

e caminho de comunicacao bidirecional entre o usuario final e a concessionaria,
onde encontramos os concentradores de dados, e

e software automatizado e centro de operagdo para processamento de dados
(CHOI et al, 2021; BARAI et al, 2015; GUNGOR et al, 2013).



19

FIGURA 2: ESTRUTURA TIPICA DE UMA AMI.
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Fonte: Adaptado de Lisowski et al. (2019) e Zhou et al. (2012).

Uma AMI requer um sistema de gerenciamento de dados dos medidores
(Meter Data Management System - MDMS) que, geralmente, tem arquitetura
centralizada (CHOI et al, 2021; BARAI et al, 2015; GUNGOR et al, 2013).

Na Figura 2 pode ser vista a estrutura geral de uma AMI, onde foi destacada,
na parte superior, o concentrador de dados que constitui um né importante da AMI,
visto que este concentra dados de varios smart meters de forma segura e os envia
para o MDMS. Os MDMS séao responsaveis pela coleta dos dados que entram no
centro de operacdo a partir dos concentradores, pelo processamento e
armazenamento desses dados, dispondo de ferramentas analiticas que permitem
interacéo entre o MDMS, que constitui o coracdo de uma AMI, e as diferentes secbes
de operacao e sistemas, como por exemplo o gerenciamento de interrupgdes, controle
de carga, que fornece gerenciamento de qualidade de energia e previsdo de carga,

sistema de informac¢des do consumidor que gerencia o faturamento de servigos e
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informacdes do cliente, permitindo por exemplo, disponibilizacdo de informacdes ao
cliente assim como atendimento ao consumidor (CHOI et al, 2021; BARAI et al, 2015;
GUNGOR et al, 2013).

Este trabalho propbée uma alteragdo na topologia do sistema de
gerenciamento de dados dos medidores — MDMS, com a adicdo de um méddulo
inteligente para tratamento de outliers, atuando junto ao repositorio de dados dos
medidores, como indicado na Figura 3. Esta posicdo é estratégica visto que permite
ao MDMS ter acesso aos dados originais, isto €, aos dados medidos, assim como aos
dados corrigidos pela metodologia proposta, que pode entdo decidir qual dado usar

para com determinada secao de operacao ou sistema com o qual interage.

FIGURA 3: TOPOLOGIA PROPOSTA COM INSERCAO DO MODULO INTELIGENTE PARA
TRATAMENTO DE OUTLIERS.
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Fonte: Adaptado de Lisowski et al. (2019) e Zhou et al. (2012).

O mddulo inteligente para tratamento de outliers consiste na metodologia para
deteccdo e correcdo de outliers baseada em inteligéncia artificial, principalmente

autoencoders, desenvolvida neste trabalho.
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2.3 SMART METERS

Uma Smart Meter é um dispositivo eletroeletrdnico usado ndo apenas para
medicéo, mas também para fornecer informacdes de faturamento dos clientes (para
as concessionarias e para os proprios clientes), para a operacdo de seu sistema
elétrico, constituindo parte fundamental de uma infraestrutura de uma Smart Grid
(CHREN; ROSSI; PITNER, 2016).

Os medidores inteligentes devem possuir monitoramento confidvel em tempo
real, coleta automatica de informacdes, devem permitir a interacdo do usuario e
possuir dispositivo de controle de energia, ou seja, sempre que a demanda maxima
de carga dos clientes ultrapassar seu valor de pico, o fornecimento de energia elétrica
para o cliente podera ser desconectado com auxilio do smart meter (BARMAN;
YADAV; KUMAR; GOPE, 2018).

Os smart meters podem ser vistos como uma rede de sensores espalhados
por toda extensdo da rede elétrica cujas informacfes podem ser usadas para:

e Deteccéo, resposta e restauracdo de interrupcdes mais rapidas, fornecendo
dados para as operacfes de campo em tempo habil;

e Manter os clientes melhor informados sobre o status da rede elétrica,
fornecendo, por exemplo, dados sobre a causa da interrupcdo, estimativa
tempo para reestabelecimento do fornecimento;

e Melhorando a robustez contra interrupcdes, evitando possiveis interrupcoes,
reduzindo a frequéncia e a duracéo das interrupcfes, aumentando a precisao
do planejamento e gerenciamento da rede (BARAI, KRISHNAN, VENKATESH,
2015).
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FIGURA 4: DIAGRAMA DE BLOCO DE UM TiPICO SMART METER.
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Fonte: Barai, Krishnan e Venkatesh (2015).

E possivel ver o diagrama de blocos de um medidor inteligente na Figura 4
qgue, de uma forma geral, pode conter: Rel6gio em tempo real de alta preciséo (RTC),
médulo de comunicacdo de dados, sistema de medi¢do no chip (System-on-chip -
SoC), mdédulo de seguranca, sistema de gerenciamento de energia, médulo de
supervisao, deteccdo desvios fraudulentos, driver de transformador e referéncia de
tensdo (VREF). O centro de um hardware de medidor inteligente € baseado no
processador SoC, incluindo a arquitetura para suportar as medi¢des. O front-end
analégico de um medidor consiste em conversores analdgicos digitais (ADCs) que
suportam entradas diferenciais. Um estdgio de ganho adicionado em funcdo de
sensores com saida de baixa intensidade de sinal. Um multiplicador de hardware no
chip SoC pode ser usado para acelerar as opera¢des matematicas intensivas durante
o calculo de energia. O software € capaz de calcular varios parametros, como por
exemplo: corrente e tensdo RMS, poténcia ativa e reativa, fator de poténcia,
frequéncia, dentre outros (BARAI, KRISHNAN, VENKATESH, 2015).

2.4 OUTLIERS EM SMART GRIDS E ALGUNS ALGORITMOS

Diversos tipos de outliers com consideravel complexidade podem ser gerados

em redes de energia elétrica, o que se estende para as Smart-Grids. As principais
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causas de dados discrepantes, segundo (SUN; ZHOU; ZHANG; YANG, 2018) sao as
seguintes:

e Capacidade de aquisicdo de dados. Os dispositivos de aquisicdo de
dados, como medidores e sensores inteligentes, possuem
desempenhos diferentes em frequéncia e diferentes niveis de precisao
de aquisicao de dados, o que pode levar a erros de medi¢cao. Ademais,
ruidos podem ser gerados quando os dispositivos possuem baixa
capacidade de filtrar interferéncias.

e Falhas no sistema de energia, como por exemplo, falhas no sistema de
transmissao de dados, falhas nos equipamentos de transmissao de
energia e falta de energia podem levar a geracao de outliers.

e Fatores humanos. Algumas ac¢des em sistemas de energia, como por
exemplo, controle de desligamento manual, resposta a contingéncias
sdo intervencionadas por humanos. Adicionalmente, humanos também
estao envolvidos em alguns processos de coleta de dados, 0 que pode
levar a geracao de outliers.

Dado que os outliers estao presentes em smart-grid, € de extrema importancia
o desenvolvimento de técnicas que consigam identifica-los e substitui-los com a
melhor precisao possivel. Primeiramente, identifica-los € interessante visto que podem
carregar informacdes sobre o comportamento anormal do sistema. Em segundo lugar,
pode ser interessante apenas substitui-los por valores mais préximos do real possivel,
para gue nao impactem na andlise dos dados, seja pela presenca das anomalias ou
pela auséncia de dados (visto que em algumas abordagens, os outliers sdo apenas
removidos).

As abordagens primarias podem ser caracterizadas como baseadas em
distancia (pontos mais distantes sdo considerados mais anémalos), baseadas em
densidade (pontos que estdo em regides de densidade mais baixa sdo considerados
mais andmalos) e baseadas em classificacdo (pontos mais andmalos sdo aqueles
cujos vizinhos mais proximos tém outros como vizinhos mais préximos.)
(MEHROTRA; MOHAN; HUANG, 2017)

Na literatura, existem alguns algoritmos que foram desenvolvidos para
deteccdo de outliers, como por exemplo, Extreme Studentized Deviate — ESD, Z-

Score, Test Box Plot, Thompson, Exponential smoothing (ExpSM). Algoritmos de
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preenchimento de outliers geralmente envolveram diferentes célculos de médias
considerando diferentes combinacdes de periodos anteriores para obter uma
estratégia capaz de produzir observagfes consistentes a partir do histérico da série.
Porém, o problema reside no fato de que algumas técnicas tem melhor desempenho
gue outras, dependendo da natureza da série ou do outlier (NASCIMENTO; et al.,
2012).

O presente trabalho avaliou o uso de Redes Neurais Artificiais, mais

especificamente Autoencoders, na tarefa de deteccao e correcéo de outliers.

2.5 AUTOENCODERS

Redes neurais artificiais sdo camadas de nds interconectados, ou neurdnios
artificiais, que funcionam de maneira inspirada nas redes neurais biolégicas. (ALLA,
ADARI, 2019).

Na Figura 5 pode ser visto um exemplo de rede neural artificial, muitas vezes
referenciada como perceptron multicamada (multilayer perceptron - MLP). Perceba
que ela é formada pelas camadas de entrada, as camadas ocultas (neste exemplo,
tem-se duas), que sdo as camadas internas, e a camada de saida. Cada camada é
formada por um determinado nimero de ndés (neurbnios), que sdo, basicamente,
somatorios ponderados com uma funcédo de ativacao na saida (ALLA; ADARI, 2019).

Autoencoders sado redes neurais artificiais que conseguem aprender
representacdes eficientes dos dados de entrada, chamadas de codificagdes, sem a
necessidade de um conjunto de treinamento rotulado, isto €, ndo necessita de
supervisdo. Essas codificacdes geralmente tém uma dimensionalidade muito menor
do que os dados originais de entrada, tornando-os O6timos redutores de
dimensionalidade. Outra caracteristica muito importante dos autoencoders € que eles
podem atuar como detectores de caracteristicas, habilitando-os a serem utilizados
para pré-treinamento ndo supervisionado de redes neurais profundas. Autoencoders
também sédo capazes de gerar novos dados muito semelhantes aos dados de
treinamento, de forma aleatdria (GERON, 2017). Essas caracteristicas tornam o uso
do autoencoder uma alternativa muito interessante na tarefa de deteccao e

substituicao de outliers.
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FIGURA 5: REPRESENTACAO DE UMA REDE NEURAL ARTIFICIAL COM DUAS CAMADAS
OCULTAS.
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Fonte: Alla e Adari, 2019.

Como pode ser visto na Figura 6, um autoencoder € composto por um par de
duas sub-redes conectadas, um codificador e um decodificador. O codificador recebe
uma entrada e a converte em uma representacdo com menor dimensao e mais densa,
também conhecida como representacao latente da entrada, que a rede decodificadora
pode usar para reproduzir a entrada o mais préximo possivel da original (ALLA,
ADARI, 2019).

Autoencoders podem ser classificados em algumas subcategorias de acordo
com a forma que a restricdes adicionais sdo aplicadas, dentre outras coisas.

Em um autoencoder esparso, por exemplo, adiciona-se uma restricdo de
esparsidade na atividade das representacdes ocultas, para que menos neurdnios
sejam disparados em um determinado momento. (ALLA; ADARI, 2019) Na prética,
isso é feito adicionando-se um termo apropriado a funcéo de custo, o que faz com que
0 autoencoder seja forcado a reduzir o numero de neurbnios ativos na camada de
codificacdo (GERON, 2017).
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FIGURA 6:REPRESENTACAO DE UM AUTOENCODER

Camada de Entrada

Entradas

Pesos Wij

I
Codificador |

Camada de Saida

\
seples

Pesos Wik b

I

Decodificador

Fonte: Alla e Adari, 2019.

Outra forma de forcar o autoencoder a aprender recursos Uteis é adicionando

ruido aleatério as suas entradas na fase de treinamento, fazendo com que a rede

recupere os dados originais sem ruido. Com isto, o autoencoder ndo pode

simplesmente copiar a entrada para sua saida, e o chamado “autoencoder de

remocao de ruidos” é forcado a aprender uma representacao mais eficiente dos dados

(ALLA; ADARI, 2019).

J& os autoencoders variacionais tentam aprender um modelo de variavel

latente para os dados de entrada, ou seja, ao invés de aprender uma funcao arbitraria,

a rede neural aprende os parametros de uma distribuicdo de probabilidade modelando

seus dados. Portanto, se forem amostrados pontos dessa distribuicdo, é possivel

gerar novas instancias de dados que parecem ter sido amostradas do conjunto

treinamento, razao pela qual os autoencoders variacionais sao considerados modelos

geradores (GERON, 2017; ALLA e ADARI, 2019).
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Denomina-se rede neural profunda uma rede neural artificial possui duas ou
mais camadas ocultas (GERON, 2017). Por consequéncia, pode-se estender a
nomenclatura os autoencoders, surgindo entdo a classe dos deepautoencoders ou
autoencoders profundos. E possivel, entdo, realizar testes adicionando camadas
internas, assim como pode-se mudar o numero de neurdnios das camadas internas,
modificando a compressao, de forma a encontrar a melhor configuracéo para nossa
aplicacdo. E necessario, contudo, cuidado de evitar alguns problemas, como, por
exemplo, o overffinting, quando a rede estd super ajustada para os dados de
treinamento, tendo dificuldade de generalizacdo quando o sistema se depara com
dados inéditos. (GERON, 2017; ALLA e ADARI, 2019).

2.6 METRICAS DE AVALIACAO

Ao longo do desenvolvimento do trabalho, foram necesséarias algumas
métricas para avaliar o desempenho da metodologia desenvolvida. Do ponto de vista
de deteccao de outliers, utilizou-se o conceito de Matriz de Confusdo. A Matriz de
Confusdo € uma matriz quadrada que resume todas as previsbes feitas por um
modelo. No conjunto de resultados possiveis temos:

e Positivo Verdadeiro TP (True Positive): ocorre quando o modelo prevé
corretamente a classe que se pretende. Neste trabalho, um verdadeiro
positivo ocorre quando determinada instancia de dados € de fato um
outlier e o subsistema de detecc¢éo de outliers o classifica como tal,

e Positivo Falso FP (False Positive): ocorre quando o modelo prevé
incorretamente a classe pretendida. Neste estudo, um positivo falso
ocorre quando determinada instancia de dados ndo é um outlier e 0
subsistema de detecc¢éo de outliers o classifica como outilier;

e Negativo Verdadeiro TN (True Negative): ocorre quando o modelo
prevé corretamente a classe que nao se pretende. Neste trabalho, um
negativo verdadeiro ocorre quando determinada instancia de dados
ndo é um outlier e o subsistema de deteccdo de outliers o classifica
como tal;

e Negativo Falso FN (False Negative): ocorre quando o modelo prevé

incorretamente a classe néo pretendida. Neste estudo, um negativo
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falso ocorre quando determinada instancia de dados € um outlier e o
subsistema de deteccéo de outliers ndo o classifica como outlier (TING,
2011).

Atrelados a Matriz de Confusao, surge o conceito de Acuréacia, Precisédo e
Recall, pardmetros que séo bastante Uteis na avaliagdo de modelos de classificagédo
(TING, 2011; GERON, 2017).

N° de Predicbes Corretas __ TP+TN

Acuriacia = ——— = (1)

N@eTotal de Predigdes TP+TN+FP+FN
.~ N¢ de Predigdes Corretas Positivas TP

Precisao = J — — = 2

N@Total de Predigdes Positivas TP+FP
N¢ de Predicdes Corretas Positivas TP
Recall = ; — : = 3)
N@Total de Positivos Reais TP+FN

Geralmente, a Precisdo e o Recall estdo interligados de tal forma que,
melhorar (aumentar) um, ocasiona uma piora (reducdo) no outro. Porém, para uma
melhor avaliacdo da eficacia do modelo como um todo, é necessario levar ambos em
consideracdo (TING, 2011; GERON, 2017).

Para tanto, podemos usar o conceito do F-score, que nada mais é que a

média harménica entre a Precisdo e o Recall (GERON, 2017).

PrecisioxRecall
F-Score = 2x —— (4)
Precisiao+Recall

Para exemplificar o uso desses conceitos, tomemos um exemplo hipotético,
no qual um banco de dados possui 5 amostras (A1, A2, A3, A4 e As), das quais, 2 foram
corrompidas (A1 e A4) e, portanto, representam outliers reais.

Suponha que este banco de dados foi submetido a metodologia proposta
neste trabalho e que o subsistema de deteccéo de outliers classificou 2 amostras (As
e A4) como outliers, e as restantes como normais, isto €, ndo corrompidas. Como

apenas A4 foi identificada corretamente (A4 é de fato um outlier), esta previsdo do
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sistema representa um TP (positivo verdadeiro). A amostra As foi identificada
erroneamente, isto €, foi classificada como outlier pela metodologia proposta sem ser,
de fato, um outlier real. Portanto, a previséo referente a As representa um FP (positivo
falso). Como o sistema deixou de identificar 1 dos outliers reais, isto &, classificou A1
como normal, sendo ela um outlier, a previsédo referente a A1 corresponde a um FN
(negativo falso). As amostras Az e As foram classificadas pelo sistema de detecgéo
como normais e, de fato, ndo foram deturpadas. Portanto, as previsdes referentes a

A2 e As representam dois TN (negativos verdadeiros).

TABELA 2: EXEMPLO DE UMA MATRIZ DE CONFUSAO.

Classe Prevista

E outlier Nao é outlier
= E outlier TP: 1 FP: 1
& Nao é outlier FN: 1 TN: 2

Fonte: Elaborada pelo autor.

Resta agora encontramos o niumero de Negativos Verdadeiros. Sabemos que
o modelo classificou 8 instancias como normais, dentre as quais, ha um falso negativo.
Portanto, o modelo previu 7 Negativos Verdadeiros.

A partir dessas informacgdes, € possivel construir a Matriz de Confusao,

representada na Tabela 2. Aplicando as equacdes de (1) a (4), obtém-se:

. 1+2
Acuricia = = T=6O%
P isio = 1 = 50%
recisio = 131 ()
R ll= 1 = 50%
ecall = 131 0
F-Score = 2xw =50%

50%+50%

Do ponto de vista da substituicdo de outiliers, a estatistica nos fornece alguns
parametros que sdo amplamente usados, por exemplo, na predicdo de séries
temporais, tais como erro relativo maximo, erro percentual absoluto médio (mean

absolute percentage error - MAPE) erro quadratico médio, (mean square error — MSE),
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dentre outros. (ABEDIN et al., 2017; ZHONG et al., 2020; MOSBAH; EL-HAWARY,
2015).

Neste trabalho, para avaliacdo dos resultados, foram usados o erro absoluto
méaximo EAM, erro relativo maximo ERM, MAPE e a raiz quadrada do erro quadratico
meédio (root mean square error - RMSE), que foram calculados para os pontos
identificados como outliers.

Seja a saida verdadeira de um sistema qualquer representada por y. Sejay'a
saida do modelo através do qual pretende-se estimar a saida verdadeira. Sejam y e
y' 0s vetores que armazenam os valores assumidos por y e y', respectivamente, sendo
gue cada amostra, que corresponde a uma posicao dos vetores, é denotada por yi e
yli, respectivamente, onde i varia de 1 até o nimero total de amostras, N. Pode-se
definir o erro absoluto, ou simplesmente erro, comoy - y' (ZHONG et al., 2020). Sendo

assim, é possivel escrever:

erro absoluto maximo, EAM = max |(y; — y;)| (5)

erro relativo maximo, ERM = max |(y; — v;)/yil (6)

raiz quadrada do erro médio quadratico, RMSE = \/%Z?’:l(yi -yH)2 (1)

erro percentual absoluto médio, MAPE = %Z’i\’zll(yi —y)/yil|x100%  (8)

Avancos relacionados a hardware, software e desenvolvimento de algoritmos
possibilitaram avancos significativo na pesquisa cientifica (LANNELONGUE et al.
,2021). Porém, os impactos associados a computacdo em larga escala nao tém sido
estimados em sua totalidade. Os computadores onde funcionam os softwares e
algoritmos necessitam de energia para funcionar e a geracdo desta energia esta
associada a geracdo de dioxido de carbdnico (COz2) e outros gases de efeito estufa
(LIGHT,2017).

Diante disto, a fim de estimar o impacto ambiental dos algoritmos
desenvolvidos neste trabalho em cenarios que serdo descritos mais adiante, duas

métricas foram adotadas: a primeira é a “pegada de carbono”, cuja unidade de medida
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é o dioxido de carbono equivalente (COze) e mede o potencial de aquecimento global
de uma mistura de gases de efeito estufa, representando a quantidade de CO2 que
teria 0 mesmo impacto no aquecimento global que a mistura a qual se deseja medir;
a segunda unidade é a “més-arvore”, que representa a quantidade de meses que
uma arvore adulta, em média, demora pra absorver determinada quantidade de COo..
Mais especificamente, considerou-se que uma arvore adulta, em média, leva 1 ano
para sequestrar 11 kg de COz, o0 que equivale a dizer que ela equestra cerca de 0,92kg
por més. Ambas as métricas sdo calculadas a partir da energia estimada para
execucao do algoritmo em determinado hardware assim como o carbono gerado na
producado desta energia em determinado local (LANNELONGUE et al., 2021).

Com isto, tem-se um conjunto de ferramentas matematicas que tornam
possivel a andlise da metodologia de deteccao e correcdo de outliers desenvolvida

neste trabalho.



3 METODOLOGIA



33

3 METODOLOGIA

Neste capitulo, sdo apresentadas as técnicas de detec¢do e correcdo de
outliers que foram desenvolvidas. A técnica de correcdo de outliers faz uso de
autoencoders. A técnica de deteccéo é formada por autoencoders com uma camada
adicional de softmax responsavel por classificar um ponto qualquer da curva de carga
como outlier ou néo.

Adicionalmente, foi desenvolvido um algoritmo complementar para de injecao
de outliers. A estratégia consiste em tomar dados assumidamente limpos, isto é, sem
outliers, inserir dados discrepantes estrategicamente para treinar a rede de maneira
gue quando outliers ocorrerem de fato durante o funcionamento usual da subestacéao,
0 sistema seja capaz de identifica-los e substitui-los por valores o mais préximo

possivel dos valores reais.

3.1 ESTUDO DE CASO

As curvas de demandas foram obtidas de uma subestac¢éo localizada numa
cidade do estado da Paraiba. As medicbes foram aferidas dos troncos dos quatro
alimentadores presentes nesta subestacdo. Na Figura 7 € possivel ver o modelo
simplificado da subestacdo abaixadora de onde os dados foram obtidos, assim como
0s pontos de medigao.

FIGURA 7:MODELO SIMPLIFICADO DA SUBESTACAO ANALISADA
13,8kV

e ~"—~—— Regido de Medicao 1
69kV D3

DI T D2 ~—“{_1~——> Regiao de Medicdo 2
'MD—/—@—'\.DJ_ D4

69kV / 13,8kV *—‘-—%I—f—lr Regido de Medicado 3
B

D - disjuntor EJ . Regido de Medicdo 4

A - alimentador

T - transformador
Pontos de Medigio

Fonte: Adaptado de Andrade (2018).
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O intervalo entre medi¢cGes € de 15 minutos, 0 que resulta em 96 amostras
diarias. O banco de dados usado nos testes possui um total de 199080 amostras que
compreende o periodo de janeiro de 2008 a setembro de 2013, perfazendo o periodo
de pouco mais que 5 anos e 8 meses.

Alguns trabalhos relacionados ao tema, se concentram apenas no tratamento
de outliers em outliers do tipo pico (spike), ou zero (ou auséncia de dados), como por
exemplo em NASCIMENTO et al. (2012), NETO et al. (2018) e ANDRADE et al.
(2020). Porém, neste trabalho, ndo fizemos distincdo entre ruido, o significa que os
outliers inseridos podem assumir qualquer valor dentro de um determinado intervalo,
0 que acaba dificultando a tarefa de deteccdo, visto que estes podem estar muito
proximos dos dados originais.

Mais especificamente, foram inseridos uma quantidade de outliers menor ou
igual a dez porcento (10%) da quantidade total de amostras em posi¢des do vetor de
dados de entrada escolhidas aleatoriamente, com distribuicdo uniforme, estando os
valores assumidos pelos outliers, em médulo, compreendidos entre 0% e 200% do
valor maximo de poténcia presente no banco de dados. As amplitudes dos outliers
também séo escolhidas aleatoriamente, dentro deste intervalo, e estdo distribuidas

uniforme.

3.2 ALGORITMOS DE DETECCAO E CORRECAO DE OUTLIERS PROPOSTOS

De maneira simplificada, a metodologia proposta para a deteccéo e correcao
de outliers é composta por trés médulos: a) organizacdo do banco de dados; b)
deteccdo de outliers; c) correcdo de outliers, cuja representacdo pode ser vista na

Figura 8. A seguir, estes modulos serdo descritos sucintamente.
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FIGURA 8: DIAGRAMA DE BLOCOS DA METODOLOGIA PROPOSTA.

Organizagao do Identificacao de Correcao de
Banco de Dados Outliers Qutliers

epeljug

eples

Fonte: Elaborada pelo autor.

3.2.1 Organizacao do banco de dados

Primeiramente, os dados passam por uma etapa prévia na qual séo
organizados em uma matriz que sera denominada de Matriz de Entrada - ME - de
maneira que cada coluna possui um numero g de amostras. A primeira coluna é
preenchida com as amostras de 1 a g; a segunda coluna recebe as amostras de 2 até
g+1; a enésima coluna contém as amostras de n até g + n— 1... desta forma, para um
banco de dados com um total de L amostras, toda a matriz € preenchida com as
amostras disponiveis de forma que a matriz possuira q linhas e L — q + 1 colunas. Com
isso, cada instancia de dados do autoencoder possuira q amostras e a rede neural
sera capaz de considerar informac8es de amostras vizinhas no momento de classificar
um ponto como outlier assim como na correcao deste. Perceba que g determina o
namero de entradas do autoencoder, isto €, o numero de entradas do autoencoder €
igual ao numero de linhas da ME. A Figura 9 exemplifica o preenchimento desta matriz
para um numero total de L = 10 amostras e q = 3 amostras por instancia. Cada coluna
representa uma instancia (de 11 até 18) de dados onde cada instancia possui 3
amostras (de Al a A3; de A2 a A4, ..., A8 a A10).

Apoés a etapa de preenchimento da ME, os dados de entrada passam pelo
modulo de deteccdo de outliers, que por sua vez, fornece os dados ao médulo de

correcéo de outliers com a informagéo da localizagéo dos pontos identificados como
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outliers, assim como faz a substituicdo prévia desses dados, auxiliando o mdodulo

seguinte na tarefa de correcao.

FIGURA 9: ORGANIZANDO OS DADOS DE ENTRADANAME COML=10E Q =3
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Por fim, a titulo de comparacéo, para ambos os algoritmos desenvolvidos, foi
também aplicada uma técnica tradicionalmente usada na literatura: Para o algoritmo
de deteccéo, foi utilizada uma estratégia baseada no desvio padréo e, para o algoritmo

de corregéo, foi utilizada a técnica de interpolacéo linear.

3.2.2 Algoritmo de Deteccéo de Outliers

Para o médulo de detecgéo de outliers, foi utilizado um autoencoder esparso

com N camadas internas, cujo diagrama pode ser visto na Figura 10, e uma camada

de softmax. A rede neural artificial completa pode ser vista na Figurall.



37

FIGURA 10: DIAGRAMA DO AUTOENCODER UTILIZADO NO ALGORITMO DE DETECGCAO E
CORRECAO DE OUTLIERS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A camada softmax é responséavel por fornecer, em sua saida, a probabilidade
de determinada instancia de entrada pertencer a determinada classe. Neste trabalho,
ha a necessidade de uso uma classe apenas, a dos dados que pertencem a classe
dos outliers. Portanto, a saida da rede neural fornece, para cada instancia de entrada,

um valor entre zero e um que indica a probabilidade dessa instancia ser um outlier.

FIGURA 11: REDE NEURAL COMPLETA PARA O ALGORITMO DE DETECCAO DE OUTLIERS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Posteriormente, escolhe-se uma probabilidade de corte pc (neste trabalho
fixada em 0,5) para classificar o dado como outlier, isto €, para valores maiores que a

probabilidade de corte, a respectiva entrada é considerada um outlier.
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Como abordou-se no tépico 2.4 do capitulo anterior, dentre as varias
caracteristicas dos autoencoders que séo Uteis na aplicacdo desenvolvida no presente
trabalho, é interessante destacar o fato de que os autoencoders sao 6timos detectores
de caracteristicas, 0 que os torna Uteis no pré-treinamento ndo supervisionado (isto €&,
sem a presenca de labels), caracteristica que foi usada na rede neural que compde o
subsistema de deteccdo de outliers (GERON, 2017). Mais especificamente, num
primeiro momento, o autoencoder foi treinado sem supervisdo alguma. Depois,
utilizou-se a representacao latente do autoencoder presente na camada central oculta
central (ver Figura 10) para treinar a rede softmax, situacdo onde tem-se um
treinamento supervisionado, visto que € necessario fornecer um vetor de labels a
camada softmax. Para finalizar o treinamento da rede neural completa, apés empilhar-
se o codificador do autoencoder com a camada de softmax (ver Figura 11), executou-
se o treinamento supervisionado novamente, num procedimento chamado de ajuste
fino (MathWorks, 2022).

Para selecionar os principais parametros da rede neural, procedeu-se da
seguinte maneira:

1. Primeiramente, foram realizados alguns testes para selecionar o numero de
camadas internas do autoencoder. Mais especificamente, foram adicionadas
camadas ocultas aos autoencoders do algoritmo de deteccdo a fim de
selecionar a configuracdo com melhor desempenho;

2. Uma vez fixado o numero de camadas internas, mantendo-se fixo o valor de
entradas do autoencoder, que por sua vez € definido pelo nimero de colunas
g escolhido na etapa de pré-processamento, variou-se o tamanho (numero de
neurdnios) da(s) camada(s) interna(s), a fim de avaliar a influéncia do tamanho
da camada interna no algoritmo de deteccéo;

3. Em seguida, variou-se o numero de entradas q do autoencoder e repetiu-se o
procedimento descrito no passo anterior;

4. Por fim, dentre todas as configuracdes, selecionou-se a que apresentou o

melhor desempenho.

Com o numero de entradas, o nimero de camadas internas e o numero de

neurdnios de cada camada da rede neural artificial definidos, foi iniciada a avaliacdo
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em alguns cenarios do ponto de vista do numero de outliers inseridos NO, tomando

como referéncia o nimero total de amostras L:

O numero de outliers corresponde a cerca de 2% de L;
O numero de outliers corresponde a cerca de 4% de L;
O nuamero de outliers corresponde a cerca de 5% de L;
O numero de outliers corresponde a cerca de 6% de L;
O numero de outliers corresponde a cerca de 8% de L;

nmoow>

O numero de outliers corresponde a cerca de 10% de L.

Em seguida, considerando o numero de outliers inseridos cujo algoritmo
obteve o melhor desempenho, dentre os cenarios supracitados, o subsistema de
deteccao foi avaliado em cenérios onde variou-se a amplitude dos outlers inseridos,
tomando como referéncia Pmax (méxima amplitude de poténcia disponivel no banco
de dados):

G. A amplitude dos outliers inseridos variam de 0 a 1% de Pmax em maodulo;
H. A amplitude dos outliers inseridos variam de 0 a 25% de Pmax em madulo;
I. A amplitude dos outliers inseridos variam de 0 a 50% de Pmax em madulo;
J. A amplitude dos outliers inseridos variam de 0 a 75% de Pmax em maodulo;
K. A amplitude dos outliers inseridos variam de 0 a 100% de Pmax em maédulo;
L. Aamplitude dos outliers inseridos variam de 0 a 200% de Pmax em madulo;
M. A amplitude dos outliers inseridos variam de (u — 3dp) até (u + 3dp).

Na busca de um cenéario que dificultasse consideravelmente a tarefa de
deteccao de outliers, submetemos o algoritmo de deteccédo ao cenario M, onde u e dp
representam, respectivamente, a média e o desvio padréo dos dados de treinamento.
Para cada um desses cenarios, a rede foi treinada considerando outliers distribuidos
uniformemente. Para tanto, foi fornecido um vetor de labels que informa a rede neural
se determinada instancia de entrada € ou ndo um outlier. Mais especificamente, para

cada instancia de dado que é um outlier, o vetor de label contera, na posicao
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corresponde, o valor 1, caso contrario, o vetor de label contera o valor 0 na posicéo
correspondente.

Para exemplificar, considere novamente o banco de dados hipotético descrito
na Figura 9. Podemos olhar para a linha central de amostras (destacada em vermelho)
como o vetor que contém os dados de interesse. As linhas superiores contém valores
passados e as linhas inferiores contém valores futuros. Na Figura 12 é possivel ver a
representacdo do processo de treinamento da rede neural artificial do subsistema de
deteccao de outlier. Suponha que outliers foram inseridos nas amostras A3 e A7.

FIGURA 12: REPRESENTACAO DO PROCESSO DE TREINAMENTO DA REDE NEURAL DO
SUBSISTEMA DE DETECCAO DE OUTLIERS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

O vetor de labels que precisa ser fornecido a rede neural, esta representado
na parte superior direita da Figura 12, destacado em azul, onde cada posi¢ao do vetor
que corresponde a uma instancia que contém um outilier na amostra central, é
preenchida com o valor “1”, enquanto todas as posi¢cdes do vetor de labels que
correspondem as instancias que representam pontos de dados sem outliers, sao
preenchidas com “0”.

Por fim, os resultados obtidos foram comparados com um algoritmo de

deteccdo de outliers baseado no desvio padrdo. Basicamente, foram calculados a
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meédia e o desvio padrdo do mesmo banco utilizado para treinamento da rede neural
do subsistema de deteccéo. Entéo, o algoritmo calcula a diferenga entre um novo dado
a ser testado e a média ja calculada. Caso a diferenca seja maior que, por exemplo,
o triplo do desvio padrdo, o dado é considerado um outlier. Isso é possivel devido ao
fato de que numa distribuicdo normal, 99,73% das medidas estdo dentro do intervalo
de 3 desvios padrdo, em modulo, em torno da média. Para o intervalo de 4 desvios
padrdo, em modulo, em torno da média, a probabilidade de cobertura é de 99,994%.
Para este trabalho, o algoritmo auxiliar para fins de comparacgéo utilizou o dobro e o

quadruplo do desvio padréo.

3.2.3 Algoritmo de Correcao de Outliers

Para o subsistema de correcdo de outliers, utilizou-se a caracteristica mais
fundamental do autoencoder, na qual ele tenta copiar a funcéo identidade, sendo
forcado a aprender uma representacdo mais eficiente dos dados de entrada para
reconstrui-los na saida. O algoritmo de correcdo de outliers €, portanto, formado por
um autoencoder esparso, que pode ser visto na Figura 10.

Na rede neural presente no algoritmo de deteccao de outliers, foi necessario
o treinamento supervisionado, no qual forneceu-se um vetor de labels informando ao
sistema quais pontos deveriam ser considerados como outliers. Para o algoritmo de
deteccdo de outliers, esta presente o conceito de treinamento ndo supervisionado, isto

€, quando ndo é necessario fornecer um vetor de labels, visto que o algoritmo é

formado por um autoencoder puro (GERON, 2017).
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FIGURA 13: TREINANDO UM AUTOENCODER DE CADA VEZ.
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Fonte: Géron, 2017.

Para treinamento os autoencoders utilizados neste trabalho, utilizou-se a
estratégia de treinar um autoencoder por vez (nas situacdes em que utilizamos
autoencoder empilhados) descrita em (GERON, 2017).

Na Figura 13 € possivel ver a representacdo desta estratégia de treinamento
empihando-se dois (2) autoencoders. Procedendo-se dessa maneira, € possivel
treinar a rede completa muito mais rapido que se fossemos treinar todo o autoencoder
profundo de uma vez, o que se torna mais evidente a medida que vamos adicionando
mais camadas internas ao autoencoder. Na primeira etapa de treinamento, o primeiro
autoencoder aprende a reconstruir as entradas do banco de dados; posteriormente, o
segundo autoencoder recebe como entrada a representacdo compacta do primeiro
autoencoder, ou seja, ele aprende a reconstruir a saida da camada oculta do primeiro
autoencoder. Por fim, podemos montar o autoencoder profundo empilhando-se,
primeiro, as camadas ocultas de cada autoencoder e, em seguida, as camadas de
saida na ordem inversa (GERON, 2017).

ApoOs a passagem dos dados pelo algoritmo de deteccéo, as posicdes do vetor
de entrada onde foram identificados outliers ja sdo conhecidas. O algoritmo de
deteccédo pode, entéo, passar os dados para o algoritmo de correcao substituindo os
outliers por outro valor conveniente, auxiliando, entdo o algoritmo de correcdo de
outliers a reconstruir os dados de entrada.

Neste sentido, foram testadas trés estratégias, nas quais 0S pontos

identificados como outliers sdo substituidos:
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e por0;
e pela média dos dados de treinamento;

e pelainterpolacéo linear.

Para selecionar o numero de camadas ocultas do autoencoder que compde o
sistema de detecc¢édo, procedemos de maneira analoga a descrita no passo 1 do tépico
3.1 considerando as 3 estratégias de passagem de dados supracitadas. Para
selecionar os outros parametros como o numero de neurdnios das camadas ocultas,
namero de amostras por instancia (isto €, o numero de entradas do autoencoder),
dentre outros, procedemos de forma anéloga a descrita nos passo de 2 a 4 do tépico
3.1. Da mesma forma, os procedimentos adotados para o algoritmo de deteccao foram
mantidos, o que significa que o algoritmo de correcdo de outliers foi submetido aos
mesmos cenarios aplicados ao algoritmo de deteccao de outliers, a saber, os descritos
nos subtdpicos de A até L descritos no tépico 3.1.

E importante dizer que tanto o algoritmo de detecc&o e correcéo de outliers,
guanto os algoritmos complementares de pré-processamento e de insercao de outliers

foram desenvolvidos com auxilio do software MATLAB.



4 RESULTADOS E DISCUSSOES
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Os dados usados para avaliacdo da metodologia constituem dados de um
cenario real, sendo estes disponibilizados pela companhia de energia local. As
medicdes, que sdo referentes a uma subestacdo de uma cidade localizada no estado
da Paraiba, possuem intervalo de amostragem de 15 minutos, o que nos fornece 96
amostras diarias. O banco de dados usado nos testes possui, em sua totalidade,
199080 amostras que compreende o periodo de janeiro de 2008 a setembro de 2013,
perfazendo o periodo de pouco mais que 5 anos e 8 meses. Devido ao grande nimero
de amostras, todos os graficos construidos aqui seréo trechos da curva de demanda

separada para testes.

FIGURA 14: GRAFICO DE PARTE DA CURVA DE DEMANDA COM 96 AMOSTRAS REFERENTE

DE 1° DIA DE JANEIRO DE 2008.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Figura 14 é possivel ver o grafico da curva de demanda com uma janela
de 96 amostras referentes ao primeiro dia de janeiro de 2008.

O valor maximo de poténcia registrado no banco de dados em guestéo foi de
Pmax = 8,9503 MW, que corresponde a amostra de niamero 184764, afericdo que foi
realizada as 14h:45min do dia 8 de abril do ano de 2013. Por outro lado, o0 menor valor
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registrado foi de Pmin = 1,4750 MW, que corresponde a amostra de numero 4362,
afericdo que foi realizada as 10h:15min do dia 15 de fevereiro do ano de 2008.

Para avaliacdo da efetividade da metodologia proposta, foram inseridos
outliers em posicdes aleatérias do vetor de dados de entrada, conforme os cenérios
de A até Q descritos no topico anterior, em que o numero de outliers varia de 2% a
10% do numero total de amostras e a amplitude dos outliers variam, em médulo, de

0% a 200% do valor maximo de poténcia presente no banco de dados.

FIGURA 15: MELHOR CENARIO DE INSER(;AO DE OUTLIERS NO BANCO DE DADOS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

A insercdao de outliers estd exemplificada nas Figuras 15 e 16, na qual os
pontos discrepantes inseridos estdo destacados em vermelho. A Figura 15 representa
o melhor cenario, onde a amplitude dos outliers inseridos estdo contidas no intervalo
de 0 a 1% de Pmax, em médulo. Ja4 a Figura 16 representa o pior cenario onde 0s
outliers inseridos possuem amplitudes dentro do intervalo que varia 3 vezes o valor
do desvio padrdo em torno da média dos dados de treinamento, e o nimero de outliers

equivale a 10% de L, o maximo numero de outliers inseridos em nossos testes.
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FIGURA 16: PIOR CENARIO DE INSERCAO DE OUTLIERS NO BANCO DE DADOS.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Do total de amostras do banco de dados, 80% foram utlizadas para
treinamento das redes neurais presentes no sistema proposto, enquanto que os 20%
restantes foram utilizados como dados inéditos para avaliacdo do sistema. Esse
percentual também se reflete no nimero de outliers inseridos, isto €, se um namero
de outliers NO foi inserido em todo banco de dados, 80% foi disponibilizado pra
treinamento e 20% para teste, quando necessario.

4.1 SELECAO DE PARAMETROS PARA O ALGORITMO DE DETECCAO

Como pode-se observar na Figura 11, a rede neural completa que compde a
metodologia proposta para deteccao de outliers é formada por um autoencoder, que
pode conter uma ou mais camadas ocultas, e uma camada softmax. Faz-se
necessario, entdo, determinar o nimero de autoencoders empilhados, conforme
esquema de treinamento descrito na Figura 13, que melhor atende ao nosso
propésito.

Nas Figuras de 17 a 19, é possivel ver as configuragbes nas quais foram
utilizados 1, 2 e 3 autoencoders na rede neural que comp®de o subsistema de detecc¢éo

de outliers.
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FIGURA 17: CONFIGURACAO COM 1 AUTOENCODER
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Fonte: Elaborada pelo autor.

FIGURA 18: CONFIGURACAO COM 2 AUTOENCODER

=
::.L 1

Fonte: Elaborada pelo autor.

CODIFICADOR

®
[]

®N

ENTRADA

b
SOFTMAX
SAIDA

-]

CODIFICADOR

—

FIGURA 19: CONFIGURACAO COM 3 AUTOENCODER
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados estdo resumidos na Tabela 3. Para os testes, foram
consideradas uma porcentagem de corte de 50%, o numero de outliers foi de,
aproximadamente, 10% do total de amostras.

Para medir o desempenho do sistema, foram utilizados os conceitos de

Acurécia, Precisédo, Recall e F-score relacionados a Matriz de Confusao, discutidos
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no tépico 2.6. Tanto na Tabela 3, quanto nas outras apresentadas daqui em diante,
as posicdes da Tabela que estdo preenchidas com *’ sdo casos onde nao foi possivel
obter resultado devido & existéncia de divisdo por zero no céalculo do respectivo

parametro.

TABELA 3: SELEQAQ DO NUMERO DE AUTOENCODERS PRESENTES NA REDE NEURAL QUE
COMPOE O SUBSISTEMA DE DETECCAOQO DE OUTLIERS.

N° de Métricas de Avaliacao
autoencoders
_ Acuracia Precisdo Recall F-score
empilhados
1 99,43% 94,00% 94,75% 94,37%
2 99,48% 94,23% 95,45% 94,83%
3 94,98% * 0,00% *

Fonte: Elaborada pelo autor.

E interessante notar que para a configuracdo com 3 autoencoders, ocorreu
overfitting, quando a rede neural consegue lidar muito bem com os dados de
treinamento, porém, ndo consegue generalizar diante de dados inéditos. Neste caso,
0 sobreajuste ocorreu, muito provavelmente, devido ao fato de a rede ser complexa
demais (ter muitas camadas ocultas) para a tarefa proposta e, portanto, deu-se o teste
por encerrado, selecionando-se a configuragdo com 2 autoencoders, com Acuracia =
99,48% e F-score = 94,83, que obteve melhor desempenho.

O proximo passo, entdo, foi variar o numero de neurbnios das camadas
ocultas, isto €, variou-se o niumero de neurdnios da 12 camada oculta NNC1, e da 22
camada oculta NNC2, para um dado numero de entradas q do autoencoder. Em
seguida, modificou-se g e variou-se, novamente, o numero de neurbénio das camadas
ocultas. O intuito deste procedimento é selecionar a melhor configuracéo, tendo ja
fixado o nimero de camadas internas do autoencoder visto na Figura 18, avaliando,
neste momento, o numero de entradas assim como o0 numero de neurbnios das
camadas internas. Os resultados para todos os experimentos realizados, estao

disponiveis no Apéndice A. O melhor resultado esta disposto na Tabela 4.
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TABELA 4: SELECAO DO NUMERO DE ENTRADAS EDO NUMERO DE NEURONIO DAS CAMADAS
OCULTAS PARA O ALGORITMO DE DETECCAO: MELHOR RESULTADO.

Configuragao do
Autoencoder Métricas de Avaliagao
q NNC1 NNC2 Acuracia | Precisdo | Recall | F-score
11 10 9 99,74% 98,47% [96,40% |97,42%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando os resultados, observa-se que 2 configuragdes tiveram
desempenho muito superiores a todas as outras testadas: a configuragdo com 11
entradas, 10 neurdnios na primeira camada oculta e 9 neurénios na segunda camada
oculta (denominada de configuracdo A), e a configuracdo com 11 entradas, 10
neurbnios na primeira camada oculta e 7 neurbnios na segunda camada oculta
(denominada de configuracdo B). Embora ambas tenham obtido desempenhos muito
proximos, a configuracéo A, presente na Tabela 4, obteve melhor desempenho, tendo
em vista uma maior Acuracia (96,40% ante os 96,05% da configuracdo B) e maior F-
score (97,42% ante os 96,75% da configuracdo B).

Em seguida, conforme o roteiro pré-estabelecido, foi testada a influéncia do
namero de outliers presentes nos dados sobre a capacidade de deteccao do
algoritmo. Para tanto, foram inseridas quantidades de outliers equivalentes a 2%, 4%,
5%, 6%, 8% e 10% do numero total de amostras L. O resultado dos testes esta
expresso na Tabela 5.

Nos experimentos conduzidos em cendrios onde avalia-se a influéncia da
variacao tanto do niumero de outliers, quanto da amplitude dos outliers inseridos, foram
calculados a pegada de carbono (COz¢e), em mg, e a quantidade de meses-arvores
necessarios para que o carbono gerado fosse sequestrado, conforme explicado no
topico 2.6. Para tanto, foi utilizada uma calculadora de carbono, desenvolvida por
(LANNELONGUE et al., 2021).
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FIGURA 20: CALCULADORA DE CARBONO.
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Na Figura 20 é possivel ver a interface da aplicacdo desenvolvida que esta

disponivel online de forma gratuita. No retangulo (1), destacado em vermelho, é

possivel ver os parametros de entrada necessarios para calculo dos parametros. Sao

eles:

e Tempo de execucao;

e Tipo de nucleos: “CPU” foi selecionado como resposta;

e Numero de nucleos: “2” foi a resposta (INTEL, 2023);

e Modelo: Ha alguns modelos de CPU disponiveis, dentre os quais nao

consta 0 modelo processador presente no computador utilizado nos

experimentos. A opgao “Outros” foi selecionada como resposta;

e Memoria disponivel, em GB: “2,3” foi a resposta. Para estimar a

guantidade de memoéria RAM solicitada durante a execucdo dos

algoritmos, primeiramente, abrimos o gerenciador de tarefas do
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Windows 10, sistema operacional instalado na maquina utilizada para
0s experimentos, e verificamos a quantidade de meméria RAM
disponivel, que era de 3,8GB. Depois, abrimos o software MATLAB e
executamos os algoritmos e verificamos que a memoria se mantinha
em torno de 1,5GB. Entdo, a quantidade de memodria RAM que
efetivamente foi solicitada durante a execucdo dos algoritmos foi de
cerca de 2,3GB. A Figura 21 ilustra este procedimento.

Qual o TDP (Thermal Design Power) da CPU, em W: “15” foi a resposta
(INTEL, 2023);

Plataforma usada para os célculos (“Computador pessoal”’ foi
selecionado como resposta);

Vocé conhece o uso real da sua CPU? (“Nao” foi selecionado como
resposta)

Vocé deseja usar um fator de escala pragmatico? (“Nao” foi

selecionado como reposta).

Ainda sobre a Figura 20, é possivel ver no retangulo (2), destacado em verde

e no retangulo (3), destacado em amarelo, a pegada de carbono e a quantidade de

meses-arvores calculada pela aplicacéo, considerando os parametros fornecidos.
FIGURA 21: ESTIMANDO A QUANTIDADE DE RAM SOLICITADA PARA EXECUCAO DOS
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Fonte: Obtida do Windows 10 MICROSOFT, (2023).
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TABELA 5: AVALIANDO A INFLUENCIA DO NUMERO DE OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE DETECCAO PROPOSTO.

Métricas de Avaliacao
NO —
Acurécia | Precisdo | Recall | F-score | CO:¢(mg) | Més-arvore
2% de L 99,23% | 99,20% | 62,38% | 76,59% | 6,98x10% | 7,62x10®
4% de L 98,52% | 98,75% | 63,94% | 77,62% | 6,66x10?% | 7,27x10®
5% de L 99,74% | 98,12% | 96,75% | 97,43% | 6,66x10° | 7,27x10°
6% de L 99,65% | 98,09% | 96,04% | 97,05% | 7,62x10? | 8,31x10%
8% de L 97,82% | 84,97% | 88,50% | 86,70% | 8,88x10% | 9,69x10®
10% de L 96,10% | 98,96% | 61,85% | 76,12% | 7,93x10% | 8,65x10®

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando a Tabela 5, nota-se que incialmente, para poucos outliers
inseridos, o algoritmo tem desempenho baixo, com F-score de 76,59% dos outliers
inseridos na fase de testes. Em seguida, o algoritmo atinge a sua melhor performance,
com F-score de 97,43% dos outliers inseridos na fase de teste, tendo sido treinado
com a insercao de uma quantidade de outliers equivalente a 5% do numero total de

amostras L.

Observa-se também, na Tabela 5, que a pegada de carbono, assim como a
quantidade de meses-arvore obtiveram valores minimos de 0,0666mg e 7,27x10% e

maximos de 0,0888mg e 9,69x108, respectivamente.
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FIGURA 22: CENARIO COM NUMERO DE OUTLIERS EQUIVALENTE A 5% DE L.
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O algoritmo apresenta uma tendéncia de decréscimo no F-score outliers a

medida que o numero de outliers inseridos na fase de treinamento cresce. Este

resultado sugere que pode haver um numero 6timo, ou uma faixa de valores 6tima,

de outliers a serem inseridos de forma que o algoritmo identifigue o maior numero de

outliers possivel, mantendo uma taxa de erros baixa.

As Figuras 22 e 23 representam trechos das curvas de demanda apos

aplicacdo do algoritmo de deteccdo para dois cendrios presentes na Tabela 4: com

NO =5 % de L e NO = 2% de L, respectivamente. Observa-se que no segundo caso,

cenario no qual o algoritmo obteve menor rendimento, grande parte dos outliers

inseridos acima da curva de demanda néao foram identificados pelo algoritmo.
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FIGURA 23: CENARIO COM NUMERO DE OUTLIERS EQUIVALLENTE A 2% DE L.
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Por conseguinte, analisou-se a influéncia dos intervalos numéricos onde o0s

estdo inseridos sob a precisdo do subsistema de deteccdo de outliers. Os

resultados podem ser vistos na Tabela 6.

TABELA 6: AVALIANDO A INFLUENCIA DA AMPLITUDE DOS OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE DETCCAO PROPOSTO.

Faixa de variagao
da amplitude dos Més-
F_, Acurdcia | Precisdo | Recall F-score | CO.e(mg)| . es
outliers (em arvore
maddulo)
de 0 a 1% de Pmax | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 1,01x10* | 1,1x10”
de 0 a 25% de Pmax | 100,00% | 100,00% | 99,95% | 99,97% | 6,66x102 | 7,27x10®
de 0a 50% de Pmax | 99,82% | 98,69% | 97,80% | 98,24% | 7,30x102 | 7,96x10®
de0a75%de Pmax | 99,16% | 98,15% | 84,80% | 90,99% 7,30x102 | 7,96x10°®
de 0 a2 100% de 6,98x102 | 7,62x10®
Pmaxé 99,56% | 97,75% | 93,40% | 95,53%
de 0 a2 200% de 6,66x102 | 7,27x10®
Pmaxé 99,74% | 98,66% | 96,05% | 97,34%
u+ 3dp 95,92% | 86,26% | 70,60% | 77,65% 6,66x1072 | 7,27x10®

Fonte:

Elaborada pelo autor.

Através da Tabela 6, é possivel observar que os melhores resultados sao

obtidos para a faixa de variacdo de 0 a 1%, e de 0 a 25% de Pmax, alcancando-se
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um F-score de 100% e de 99,97%, respectivamente. A performance mais baixa foi
obtida para a faixa de variacdo u + 3dp, para a qual, o algoritmo apresentou um F-
score de 77,65%.

Do ponto de vista do impacto ambiental, considerando as Tabelas 5 e 6,
observamos que em média, a pegada de carbono do algoritmo foi de 0,0741mg de
CO2e e que seriam necessarios 8,09x10® meses-arvores para sequestro deste

carbono.

FIGURA 24: CENARIO PARA O QUAL AS AMPLITUDES DOS OUTLIERS ESTAO CONTIDAS NO
INTERVALO QUE VARIA DE 0 A 25% DE PMAX.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Para visualizacdo do cenario descrito na Tabela 6 para o qual todos os outliers
foram identificados corretamente, basta recorrer a Figura 15. J& o cenario da Tabela

6, para o qual obteve-se um F-score de 99,97%, esta exemplificado na Figura 24.

4.2 COMPARACAO 1: AUTOENCODERS X TRES ALGORITMOS DE DETECCAO
TRADICIONAIS.

Nesta subsecéo, foi realizada a comparacao entre o algoritmo de identificacéo
de outliers baseado em autoencoders, desenvolvido neste trabalho, e 3 algoritmos

usados tradicionalmente para a deteccdo de outliers. O primeiro algoritmo
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basicamente, calcula a média e o desvio padrdao do banco de dados usado para
treinamento. Em seguida, o algoritmo calcula a diferenca entre cada ponto dos dados
separados para teste e a média jA calculada e os compara com o triplo, ou o
quédruplo, do desvio padrédo. Caso esta diferenca seja maior que 3, (ou 4) vezes o
desvio padrdo, o ponto correspondente € considerado um outlier (MEHROTRA;
MOHAN; HUANG, 2017).

Os outros dois algoritmos utilizados para comparacao estdo disponiveis na
biblioteca de deteccdo de outliers do MATLAB: o primeiro método, denominado
“‘median” (mediana), é semelhante ao algoritmo baseado em desvio padrdo, porém,
este compara a distancia entre cada ponto e a mediana com o Desvio Absoluto Médio
(MAD - Mean Absolute Deviation) escalonado, para decidir se determinado ponto deve
ser considerado outlier; O segundo, denominado ‘isolation forest” (floresta de
isolamento) é um famoso algoritmo para deteccdo de anomalias onde os dados sao
particionados recursivamente com cortes paralelos de eixo em pontos escolhidos
aleatoriamente e em atributos selecionados também de forma aleatéria, de modo a
isolar as instancias em ndés com menos e menos instancias a cada iteracdo, até que
0S pontos sejam isolados em nds uma instancia. Como outliers, em geral, estédo
localizados em regides esparsas, os “galhos de arvores” contendo anomalias séo
menos profundos (MATHWORKS, 2022; DEVORE, 2014).

TABELA 7: ANALISANDO A INFLUENCIA DO NUMERO DE OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO BASEADO NO DESVIO PADRAO.

NO Métricas - Ponto de Corte de 3 desvios padrao. Métricas - Ponto de Corte de 4 desvios padrao.
Acuracia Precisdo Recall F-score Acuracia | Precisdo Recall F-score | CO:e(mg) ér:lé;e

2% 98,05% 52,42% 29,75% 37,96% 98,54% 99,10% 27,63% | 43,21% 5,08x1072 | 5,54x10°8
4% 95,98% 50,00% 30,56% 37,94% 97,07% 99,54% 27,19% | 42,71% | 9,84x107 | 1,07x10®
5% 95,98% 74,24% 30,55% 43,29% 96,38% 99,64% 28,00% | 43,72% | 539x107 |5,88x10°®
6% 95,23% 76,06% 30,58% 43,63% 95,74% 99,72% 29,42% | 45,43% | 7,82x107 | 8,31x107
8% 93,85% 82,78% 29,59% 43,60% 94,17% 99,77% 27,50% | 43,12% | 8,25x10°2 | 9,00x10°®
10% 92,52% 85,51% 30,83% 45,31% 92,71% 99,82% 27,55% | 43,18% | 6,35x107% | 6,92x10®

Fonte: Elaborada pelo autor.
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FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO BASEADO NO MAD.

TABELA 8: ANALISANDO A INFLUENCIA DO NUMERO DE OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O

N2 de Meétricas de avaliagdo - MAD

outI|e~rs em N N COse(mg) 'mes-

relacioal |Acuricia Precisdo Recall f-score arvore
2% 99,46% 89,81%| 82,63%| 86,07%|1,62x10" |1,77x107
4% 99,11% 95,87%| 81,25%| 87,96% |3,81x10? |4,15x10%
5% 98,99% 97,16% | 82,20%| 89,06% |4,13x10 |4,50x10%
6% 98,73% 98,17%| 80,42%| 88,41% |3,49x10? |3,81x10®
8% 98,58% 99,40% | 82,78%| 90,33% |4,13x10 |4,50x10®
10% 98,00% 99,88%| 80,18%| 88,95% |3,49x10? |3,81x10%

TABELA 9: ANALISANDO A INFLUENCIA DO NUMERO DE OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO I-FOREST.

N2 de Métricas de avaliacdo - iforest

outliers em més-
~ .. - COe(mg)| .

relagioal |Acuricia Precisao Recall f-score arvore
2% 99,53% 89,04% | 87,38%| 88,20% (1,63 1,78x10°°
4% 99,14% 89,60% | 88,88%| 89,24%|1,20 1,31x10°
5% 98,90% 89,24% | 88,75%| 88,99% |1,14 1,25x10°°
6% 98,72% 89,71% | 89,04%| 89,38%|1,17 1,28x10°°
8% 98,46% 90,64% | 90,19%| 90,41%|1,18 1,28x10°
10% 98,14% 91,18% | 90,20%| 90,69% |1,12 1,22x10°°

Nas Tabelas 7, 8 e 9, é possivel ver os resultados dos testes realizados onde
se avalia a influéncia da variacdo do numero de outliers sobre o funcionamento dos
algoritmos baseado em desvio padrdao, MAD e o de floresta de isolamento,
respectivamente. Note que para o algoritmo baseado em desvio padréo, os testes
foram realizados considerando o limiar de 3 e 4 vezes o desvio padrdo e que, para
este ultimo, o algoritmo de deteccdo de outliers obteve melhor desempenho
considerando todos os parametros avaliativos, exceto para o Recall.

Observando as Tabelas 7,8 e 9, verifica-se que o desempenho dos algoritmos
baseado em MAD e o iforest apresentam desempenho consideravelmente superior,
em todos os cenérios, quando comparados com o algoritmo baseado no desvio
padréo.

De uma forma geral, entre estes dois ultimos algoritmos, apesar de
apresentarem resultados proximos, o i-forest apresenta desempenho superior, tendo
em vista que apresenta f-score superior em todos 0s cenarios, exceto no cenario onde
NO = 5% de L. O i-forest apresenta Acuracia superior em 3 cenarios (NO = 2%, 4% e

10% de L). E interessante notar que o algoritmo baseado no MAD apresentou melhor
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precisdo em todos os cenarios, enquanto o i-forest apresentou melhor recall em todos
0S cenarios.

Comparando a Tabela 5 com as Tabelas 8 e 9, observa-se que o algoritmo
baseado em autoencoders obtém melhor desempenho nos cenarios para os quais o
namero de outliers inseridos é de 5% e 6 % do tota de amostras. A Tabela 10 resume
o melhor desempenho obtido por cada algoritmo de deteccdo considerando o0s

cenarios para os quais avalia-se a influéncia do niamero de outliers.

TABELA 10 COMPARAGCAO ENTRE OS MELHORES CENARIOS: AUTOENCODERS X 3
ALGORITMOS DE DETECCAO TRADICIONAIS.

Algoritmo Ne de .
outliers em | Acuracia | Precisdo | Recall |F-score | CO.e(mg) érrr:z)sr-e
relacioal

BRI el 5% 99,74% | 98,12% | 96,75% | 97,43% | 6,66x102 | 7,27x10°®

Autoencoders
Baseado no 7,82x101 | 8,31x107
desvio padrao 6% 95,74% | 99,72% | 29,42% | 45,43%
(4x)
MAD 8% 98,58% | 99,40% | 82,78% |90,33% |4,13x10? | 4,50x10°®
|-forest 10% 98,14% | 91,18% | 90,20% |90,69% | 1,12 1,22x10°®

Fonte: Elaborada pelo autor.

Em seguida, os algoritmos de deteccdo baseados em desvio padrdo, MAD e
o i-forest foram avaliados do ponto de vista da variacdo da amplitude dos outliers e os

resultados podem ser vistos nas Tabelas 11, 12 e 13, respectivamente.

TABELA 11: ANALISANDO A INFLUENCIA DA AMPLITUDE DOS OUTILIERS INSERIDOS SOBRE
O FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO BASEADO NO DESVIO PADRAO.

Fai:::;::::zi‘: da Meétricas - Ponto de Corte de 3 desvios padrdo. Meétricas - Ponto de Corte de 4 desvios padrdo.
outliers (em —
médulo) Acuracia | Precisdo Recall F-score | Acurdacia | Precisdo | Recall | F-score | CO.e(mg) é'::lisr-e
de0ai%dePmax | 9343% | 0,00% 0,00% * 93,97% | 0,00% | 0,00% | * |762x107 | 831x10%
de 03 25% de Pmax | 9344% | 0,00% 0,00% * 93,97% | 0,00% | 0,00% | * |825x107 | 9,00x10°
de 0a50%de Pmax | 9343% | 0,00% 0,00% * 93,97% | 0,00% | 0,00% | * |984x107 | 1,07x10%
de 03 75% de Pmax | 93/46% | 0,00% 0,00% * 93,97% | 0,00% | 0,00% | * |666x107 | 7,27x10%
de 02100% de Pmax | 9417% | 5813% | 11,92% | 19,78% | 94,38% | 98,81% | 6,92% |12,93% | 7,30x107 | 7,96x10°
de 02 200% de Pmax | 9530% | 77,80% | 30,96% | 44,29% | 95,72% | 99,86% |29,13% | 45,10% | 7/62x107 | 831x10°
ut3dp 89,44% | 0,00% 0,00% * 89,95% | 0,00% | 0,00% | * |920x10? | 1,00x10°

Fonte: Elaborada pelo autor.
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O FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO BASEADO NO MAD.

TABELA 12: ANALISANDO A INFLUENCIA DA AMPLITUDE DOS OUTILIERS INSERIDOS SOBRE

Faixa de variacdao da

Métricas de avaliagdo - MAD

amplitude dos més-
. R . - COze(mg)| |

outliers (em médulo) | Acurécia | Precisdo | Recall f-score arvore
de0a1%dePmax | 99,85% | 97,04% |100,00% | 98,50% | 3,49x107 |3,81x10*®
de 0a25% de Pmax | 98,25% | 95,59% | 68,35% | 79,71% | 3,81x107 | 4,15x10°®
de 0a50% de Pmax | 97,76% | 93,96% | 59,15% | 72,60% |4,13x10?| 4,50x10°®
de 0a75%de Pmax | 97,62% | 94,29% | 56,10% | 70,34% |4,76x107 | 5.19x10°®
de 0 a 100% de Pmax | 98,06% | 95,55% | 64,45% | 76,98% |5,39x10” | 5,88x10*®
de 0a200% de Pmax | 98,96% | 97,04% | 81,85% | 88,80% |4,44x10” | 4,85x10°®
u+3dp 94,84% | 0,00% | 0,00% * 4,44x107 | 4,85x10°®

Fonte: Elaborada pelo autor.

TABELA 13: ANALISANDO A INFLUENCIA DA AMPLITUDE DOS OUTILIERS INSERIDOS SOBRE
O FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO I-FOREST.

Faixa de variagﬁo da Métricas - iforest
amplitude dos o més-
outliers {em moaulo curacia recisao eca -score arvore
tliers ( 5dulo) | Acurécia | Precisdo | Recall | f e(mg)|
1,10| 1,20x10°
de 0 a 1% de Pmax 96,80%| 68,46%| 67,40%| 67,93%
1,09| 1,19x10°
de 0 a 25% de Pmax 98,07%| 81,39%| 79,80%| 80,59%
1,31| 1,43x10°
de 0 a 50% de Pmax 98,16% | 81,86%| 81,45%| 81,65%
1,52| 1,65x10°
de 0 a 75% de Pmax 97,41% | 74,28% | 73,95%| 74,12%
1,35| 1,47x10°
de 0 a 100% de Pmax 98,03%| 80,65%| 80,00%| 80,32%
1,19| 1,29x10°
de 0 a 200% de Pmax 98,94% | 89,80%| 88,95%| 89,37%
1,15| 1,25x10°
u+3dp 94,80%| 49,10%| 95,55%| 64,87%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Novamente, nota-se que o desempenho do i-forest e do algoritmo baseado no
MAD tém desempenho significativamente superior ao algoritmo baseado em desvio
padréo.

O algoritmo baseado em MAD tem, em todos os cenarios, melhor Acuracia
(exceto no cenario no qual as amplitudes dos outliers variam de 0 a 50% de Pmax) e
maior precisao (exceto para o cenario onde a faixa de variagdo da amplitude dos
outliers é de u = 3dp). Em contrapartida, o i-forest obteve, em todos os cenarios,
maiores recall e f-score (exceto no cenario no qual as amplitudes dos outliers variam
de 0 a 1% de Pmax).
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Outro fato interessante é que, para a faixa de variacdo que vai de 0 a 1% de
Pmax, onde os outliers estdo muito préximos de outliers tipo zero, o algoritmo baseado
no MAD obtém seu melhor desempenho, o que j4 esperado, enquanto o i-forest obtém
seu segundo menor f-score (67,93%). Em contrapartida, no cenario onde faixa de
variacao € de u + 3dp, o algoritmo baseado no MAD tem preciséo e recall nulos, o que
significa que o algoritmo nao produziu nenhum verdadeiro positivo.

Comparando as Tabelas 12 e 13 com a Tabela 6, é possivel ver que o
algoritmo desenvolvido neste trabalho obtém desempenho superior em todos os
cenarios. A Tabela 14 reune os cenarios com melhor desempenho para todos os

algoritmos de detecc¢éo do ponto de vista da variacdo da amplitude dos outliers.

TABELA 14: COMPARACAO ENTRE OS MELHORES CENARIOS: AUTOENCODERS X 3
ALGORITMOS DE DETECCAO TRADICIONAIS.
Faixa de variagao

Algoritmo da am’.)htUde dos Acuracia | Precisdo Recall F-score | CO2e(mg) ’mes-
outliers (em arvore
madulo)

ABasead”m De0a1%dePmax | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 0,101 |1,10x107

utoencoders

Baseado no

desvio padrdo | de 0a200% de Pmax | 95,72% 99,86% | 29,13% | 45,10% | 0,0762 |8,31x10%

(4x)

MAD de 0 a 1% de Pmax 99,85% 97,04% | 100,00% | 98,50% | 0,0349 |3,81x10*®

|-forest de 0a200% de Pmax | 98,94% 89,80% | 88,95% | 89,37% 1,19 1,29x10®
Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando a Tabela 14, nota-se que o algoritmo baseado em autoencoders
desenvolvido neste trabalho conseguiu chegar a nUmeros de um cenéario ideal, onde
€ possivel identificar todos os outliers sem cometer erros, para um numero de outliers
correspondente a 5% de L, estando as amplitudes dos outliers inseridas no intervalo
e 0 a 1% de Pmax (ou de 0 a 25% de Pmax, quando o algoritmo alcancou obteve
desempenho semelhante).

Considerando as Tabelas 7 e 11,8 e 12, e 9 e 13, foram calculadas as médias
da pegada de carbono e da quantidade de meses-arvores para os 3 algoritmos de
deteccdo de outliers considerados nesta sec¢éao, obtendo-se 0,2359mg de CO:ze e
6,48x10" meses-arvores para o algo baseado no desvio padréo, 0,0505mg de CO2e
e 5,54x10® meses-arvores para o algo baseado no MAD, e 1,2423mg de CO2e e

1,34x108 meses-arvores para o i-forest, respectivamente.
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4.3 SELECAO DE PARAMETROS PARA O ALGORITMO DE CORRECAO

De maneira analoga ao procedimento realizado para selecédo de parametros
da rede neural que compde o subsistema de deteccdo de outliers, foram realizados
os testes para selecionar o numero de camadas, considerando 3 estratégias de
passagem de dados entre os algoritmos de deteccdo e correcdo, assim como 0O
namero de entradas e o numero de neurdnio das camadas ocultas do nosso
autoencoder do subsistema de correcéo de outliers.

Para avaliacdo dos resultados, foram utilizados a raiz quadrada do erro
quadratico médio RMSE, o erro absoluto maximo EAM, o erro relativo maximo ERM
e a média percentual absoluta do erro MAPE, parametros calculados sobre os pontos
que foram substituidos pelo algoritmo de correcao.

Como hé& 4 parametros distintos para analisar, fica dificil decidir, dentre as
varias configuracfes testadas, qual obteve o melhor desempenho com um simples
olhar sobre os dados.

Portanto, fez-se necessario o desenvolvimento de um sistema de pontuacao
capaz de eleger, dentre as varias configuracdes disponiveis, a que obteve o melhor
desempenho.

Para isso, 0s seguintes principios foram adotados como norte:

e Considerou-se que a métrica mais importante é a RMSE, sendo este o
parametro mais sensivel a erros maiores, tendo em vista o processo de
quadratura que o produziu e que, adicionalmente, € um parametro que reflete
uma caracteristica de um conjunto de dados de interesse (nesse caso, dos
outliers), visto que considera o erro para todos os pontos estimados, isto é,
pontos que foram corrigidos.

¢ O segundo parametro com mais relevancia é o MAPE, visto que também é uma
medida que considera 0 mesmo conjunto de dados de interesse utilizado no
calculo do RMSE, embora seja menos sensivel a erros maiores.

e Por ultimo, os erros, absoluto méximo e relativo maximo devem ter menos
relevancia em nosso sistema de pontuacdo, visto que refletem uma

caracteristica pontual da curva.
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Em suma, a RMSE deve ter maior relevancia, os erros maximo absoluto e
relativo devem ter um menor peso, e o MAPE deve ser responsavel por uma
pontuacao intermediéria.

Sendo assim, em ordem crescente, definiu-se que:

e caso determinada configuracdo obtenha menor valor de erro maximo absoluto
ou de erro maximo relativo, recebera 2 pontos;

e caso uma configuracdo obtenha menor valor de MAPE, esta recebera 3
pontos;

e a recompensa pelo menor valor de RMSE sera de 4 pontos. Portanto, o
sistema de pontuacédo atribui notas que variam de 0 a 11 pontos, auxiliando a

selecionar a melhor configuragao.

TABELA 15: ESCOLHENDO O NUMERO DE CAMADAS OCULTAS DO AUTOENCODER DO
SUBSISTEMA DE CORRECAO DE OUTLIERS.

Método de N2 de Métricas de Avaliagdo
Transferéncia | Autoencoders
de outliers | empilhados RMSE EAM ERM MAPE | P1|P2|P3|P4| total
1 0,8908 4,0517 53,73% 13,76% | 0| 0|0 | O 0
Substituindo
por 0 2 0,7069 3,8863 50,41% 892% |0|0|o0]o0 0
3 0,5648 3,1729 36,48% 822% |0|0|o0]o0 0
1
Substituindo 0,6872 3,4390 38,42% 11,20% | 0| 0|0 |0 0
por pela 2 0,4708 3,0130 43,66% 639% |0|0|0]|oO 0
média u
3 0,5648 3,1729 36,48% 822% |0|0|o0|o0 0
Substituindo 1 0,1827 2,8996 34,67% 210% |1 |1]0]1 9
pela
el 2 0,2141 2,9458 34,42% 3206 |0|o|ofo]| o
linear 3 0,2214 2,9800 33,59% 332% 0|0 |1]0 2

Fonte: Elaborada pelo autor.

Os resultados dos testes para algoritmos de correcdo com 1, 2 e 3
autoencoders empilhados, considerando as 3 estratégias de passagem de dados
descritas anteriormente, estdo descritos na Tabela 15. As colunas auxiliares de P1 a
P4 servem para indicar qual configuracdo obteve o menor valor do parametro da
seguinte forma:

e Pl indica qual configuracdo obteve menor REQM

e P2 indica qual configuragcéo obteve menor EMA

e P3indica qual configuracdo obteve EMP

e P4 indica qual configuracdo obteve menor MAPE
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Analisando a Tabela 15, nota-se que a configuracdo que se sagrou vencedora
de acordo com sistema de pontuacdo proposto foi a configuragdo com apenas 1
autoencoder e, consequentemente, 1 camada oculta. Esta configuragéo obteve menor
valor de REQM, EMA, e MAPE, obtendo 9 pontos.

Definido, entdo, o numero de camadas ocultas, faz-se necessario realizar
experimentos a fim determinar o nimero de entradas do autoencoder, assim como o

numero de neurdnios da camada oculta.

TABELA 16: SELECIONANDO O NUMERO DE ENTRADAS E O NUMERO DE NEURONIOS DA
CAMADA OCULTA PARA O ALGORITMO DE CORRECAO: MELHOR RESULTADO.

fi =
Configuragdo do Meétricas de Avaliagcao Sistema de Pontuacao
Autoencoder
q NNCO RMSE EAM ERM MAPE P1 P2 P3 P4 total
5 4 0,1452 | 1,3929 | 40,14% | 1,71% 1 0 0 1 7

Fonte: Elaborada pelo autor.

Na Tabela 16, é possivel ver a configuracdo que obteve o melhor
desempenho, contendo 5 entradas e 4 neurénios na camada oculta, obtendo nota 7,
com menores valores de REQM e MAPE. A Tabela completa, que contém os
resultados de todos os experimentos realizados a fim de selecionar a melhor
configuracéo para o algoritmo de correcao proposto, pode ser consultada no Apéndice
B.

Em seguida, considerando-se a configuragdo com melhor desempenho
considerando o experimento anterior, avaliou-se a influéncia do niumero de outliers
inseridos sobre o funcionamento do subsistema de correcdo de outliers. Os

experimentos estao resumidos na Tabela 17.

TABELA 17: AVALIANDO A INFLUENCIA DO NUMERO DE OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE CORRECAO PROPOSTO.

N2 de Métricas de Avaliagdo Pontuacao

outliers em maés-
relagio a L RMSE | EAM ERM | MAPE| pl p2 p3 p4 | total CO2e(mg)

2% 0,2216 | 2,9235 | 40,14% | 1,96%

4% 0,1679 | 2,9235 | 40,14% | 1,66%

5% 0,1592 | 2,9235 | 40,14% | 1,68%

6% 0,1490 | 2,9155 | 40,14% | 1,61%

8% 0,1678 | 2,9235 | 35,64% | 1,83%

10% 0,1416 | 2,9155 | 35,64% | 1,62%
Fonte: Elaborada pelo autor.

arvore
8,57x102 9,35x108

1,08x10* 1,18x107
1,05x1072 1,14x107
9,84x10? 1,07x107
9,20x10 1,00x107
1,14x10* 1,25x107

RPr|lO|lO|O|O|O
RO, |O|O|O
R, |lO|lO|O|O
oOlo|,r|O|O|O
o |IN|IN|O|O|O
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Analisando os resultados presentes na Tabela 13, observa-se que o algoritmo

obteve melhor desempenho para o caso em que a quantidade de outliers inseridos é

de 10% do numero total de amostras.
FIGURA 25: CENARIO COM NUMERO DE OUTLIERS EQUIVALENTE A 10% DO TOTAL DE
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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O cenério para o qual o algoritmo de correcdo obteve melhor desempenho

dentre os testes descritos na Tabela 17, esta representado na Figura 25. E importante

notar que os pontos destacados em vermelho séo outliers que nao foram identificados

no estagio anterior e, portanto, estdo presentes na saida do algoritmo de correcéao,

isto €, ndo foram corrigidos. Este fato demonstra a importancia da etapa de deteccao.

TABELA 18: AVALIANDO A INFLUENCIA DA AMPLITUDE DOS OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE CORRECAO PROPOSTO.

Faixa de variacdo da
amplitude dos

outliers (em Métricas de Avaliagdo - autoencoder Pontuagdo
madulo)
RMSE EAM ERM MAPE | p1 p2 p3 pa total COze(mg) més-arvore

de 0a1% de Pmax | 01062 | 0,9842 | 22,46% | 1,49% | 0 0 0 0 0 1,11x10" | 1,21x107
de 03 25% de Pmax | 0,1001 | 0,7987 | 16,76% | 1,42% | 1 1 1 1 11 9,52x10% | 1,04x107
de 02 50% de Pmax | 0:1273 | 1,3929 | 40,14% | 1,58% | 0 0 0 0 0 9,84x10% | 1,07x107
de 0a75% de Pmax | 01480 | 1,3929 | 40,14% | 1,75% | 0 0 0 0 0 1,08x10" | 1,18x107
de 0.2 100% de Pmax | 0,1648 | 2,9235 | 40,14% | 1,70% | 0 0 0 0 0 1,02x10" | 1,11x107
de 0.2 200% de Pmax | 0,1407 | 1,3929 | 40,14% | 1,71% | 0 0 0 0 0 8,88x107 | 9,69x10°
Pior Cenirio 0,1845 | 2,9235 | 40,14% | 2,07% | O 0 0 0 0 1,17x10% | 1,28x107

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Em seguida, avaliou-se a influéncia da variacdo da amplitude dos outliers
inseridos sobre a capacidade de reconstrucdo do algoritmo proposto. Os resultados

estado resumidos na Tabela 18.

FIGURA 26: CENARIO PARA O QUAL AS AMPLITUDES DOS OUTLIERS ESTAO CONTIDAS NO
INTERVALO QUE VARIA DE 0 A 25% DE PMAX.
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Fonte: Elaborada pelo autor.

Como é possivel observar na Tabela 18, o algoritmo obteve melhor
desempenho para 0 caso em que os outliers inseridos possuiam amplitude que
variavam de 0 a 25% de Pmax. A representacdo deste cenario pode ser vista na
Figura 26. Os resultados descritos na Tabela 18 também sugerem que ha um aumento
do erro médio quadratico com o aumento da amplitude dos outliers inseridos.

Do ponto de vista do impacto ambiental, considerando as Tabelas 17 e 18,
calculou-se a média da a pegada de carbono do algoritmo de correcdo proposto, que
foi de 0,0945mg de COz2e assim como seriam necessarios 1,11x10"7 meses-arvores

para sequestro deste carbono, em média.
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4.4 COMPARACAO 2: AUTOENCODERS X 3 ALGORITMOS DE CORRECAO
TRADICIONAIS.

Por fim, a titulo de comparacéao, os mesmos dados utilizados na avaliacédo do
algoritmo que compde o subsistema de correcdo de outliers desenvolvido neste
trabalho, foram submetidos a trés algoritmos de correc¢édo tradicionais. O primeiro é o
algoritmo de corregao baseado em interpolagao linear e, basicamente, substitui um
ponto pela média entre seus dois pontos vizinhos, caso este seja identificado pelo
subsistema anterior como um outlier. O algoritmo testa os pontos vizinhos para saber
se sdo outliers. Caso nao sejam rotulados como outliers, sao utilizados na
interpolagédo, caso contrario, 0s proximos vizinhos séo testados. Este teste é feito para
até trés vizinhos consecutivos, caso haja outliers em 3 vizinhos consecutivos, o
algoritmo utilizara o quarto par de vizinhos mais proximo, sem executar o teste.

Os outros dois foram retirados da biblioteca de preenchimento de dados do
MATLAB: o primeiro deles € denominado “Nearest”, que substitui o ponto identificado
como outlier pelo valor ndo atipico mais proximo; o segundo método, denominado de
“Spline”, utiliza a interpolacédo cubica por partes para substituir o dado identificado
como outlier. (MATHWORKS, 2022; MOHANTY et al., 2016).

De forma anéaloga, estes algoritmos também foram submetidos aos cenarios
de A aF e de G a M, descritos na secdo 3.1, nos quais o numero de outliers inseridos
e a amplitude dos outliers inseridos foram variados e os resultados podem ser vistos
nas Tabelas de 19 a 24.

TABELA 19: AVALIANDO A INFLUENCIA DA VARIACAO DO NUMERO DE OUTLIERS INSERIDOS
SOBRE O FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO BASEADO EM INTERPOLACAO

LINEAR.

Ne de outliers Métricas de Avaliagdo Pontuac3o -interpolag3o linear

emrelaggoal | pvsE | EAM | ERM | MAPE | p1 | p2 | p3 | pa total COe(mg) | més-drvore
2% 0,2087 | 2,8657 | 40,77% | 1,62% | 0 1 0 0 2 2,86x102 3,12x10°®
2% 0,1533 | 2,8657 | 40,77% | 1,30% | 0 1 0 0 2 3,17x10* 3,46x10°®
5% 0,1453 | 2,8657 | 40,77% | 1,28% 0 1 0 0 2 3,17x107 3,46x10°®
6% 0,1332 | 2,8657 | 40,77% | 1,25% | 1 1 0 1 9 2,86x10 3,12x10°®
8% 0,1877 | 2,8657 | 32,02% | 1,74% | O 1 1 0 4 2,86x10° 3,12x10°®
10% 0,1429 | 2,8657 | 32,02% | 1,39% | 0 1 1 0 4 3,49x10°? 3,81x10°®

Fonte: Elaborada pelo autor.
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TABELA 20: AVALIANDO A INFLUENCIA DA VARIAGAO DO NUMERO DE OUTLIERS INSERIDOS
SOBRE O FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO NEAREST.

N de outliers Métricas de Avaliagdo Pontuagdo-nearest

emrelagioal | geqm | EMA | ERM | MAPE | p1 | p2 | p3 | p4 total COse(mg) | més-arvore
2% 0,2095 | 3,3683 | 40,77% | 1,80% | 0O 0 1 0 2 4,44x10° 4,85x10°®
4% 0,1919 | 3,3683 | 40,77% | 1,87% | 0 0 1 0 2 7,62x102 8,31x10°
5% 0,1559 | 1,4000 | 40,77% | 1,72% | 1 0 1 1 9 5,08x10 5,54x10°
6% 0,1987 | 3,6089 | 44,39% | 1,79% | 0 0 0 0 0 4,44x107 4,85x10°®
8% 0,1581 | 1,3883 | 40,77% | 1,82% 0 1 1 0 4 5,08x10° 5,54x10°®
10% 0,1573 | 1,4420 | 40,77% | 1,76% | 0O 0 1 0 2 5,76x10 5,19x10°®

Fonte: Elaborada pelo autor.

TABELA 21: AVALIANDO A INFLUENCIA DA VARIACAO DO NUMERO DE OUTLIERS INSERIDOS
SOBRE O FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO SPLINE.

N2 de Métricas de Avaliagdo Pontuagdo - Spline

outliers em més-

relacioal | REQM EAM ERM | MAPE | pl | p2|p3 |p4 | total | COe(mg) | .
2% 0,1845 | 2,8413 | 40,77% | 1,43% | 0 |0 | 1| 0 | 2 |476x10? | 519x10%
4% 0,1505 | 2,8244 | 40,78% | 1,39% | 0 |0 | 0 | 0 | 0 |6,03x10? | 6,58x10%
5% 0,1204 | 1,3883 | 40,77% | 135% | 0 |1 | 1| 0 | 4 |571x10? | 6,23x10°
6% 0,1486 | 3,0245 | 40,77% | 133% | 0 |0 | 1| 0 | 2 |508x10? | 554x10°®
8% 0,1135 | 1,3883 | 40,77% | 135% | 1 |1 |1 | 0o | 8 |6,03x10° | 658x10®
10% 0,1190 | 2,3753 | 42,55% | 131% | 0 |0 |0 | 1| 3 |539%10? | 588x10°®

Fonte: Elaborada pelo autor.

Analisando as Tabela 19, 20 e 21, vemos que, em geral os algoritmos
baseados em interpolacéo linear e o spline apresentam menores REQM e MAPE que
0 nearest, exceto para o cenario com NO = 8% de L, no qual o nearest apresenta
menor REQM que o algoritmo baseado em interpolacéo linear, apenas. O erro maximo
relativo é semelhante para os trés algoritmos, com o nearest obtendo menor ERM
para o cenario com NO = 6% de L e o algoritmo baseado em interpolacéo linear
obtendo menor ERM em dois cenarios (para NO = 8% e 10% de L). O nearest
consegue obter menor EAM em um cendario (para NO = 10% de L). Entretanto, em
contra partida, apresenta maior ERM em 3 cenarios (NO = 2%, 4% e 6% de L).

Comparando o algoritmo de interpolacéao linear com o spline (Tabelas 19 e
21), vemos que o segundo apresenta menor REQM e MAPE praticamente em todos
0S cenarios, exceto para os cenarios com NO = 6% de L. O algoritmo baseado em
interpolacgéo linear apresenta menor MAPE em 50% por cento dos cenarios (para NO
= 4%, 5% e 6% de L). o spline obtem menor EAM praticamente em todos 0s cenarios,
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exceto para o cenario em que NO = 6%. J& o algoritmo baseado em interpolacao linear
obteve menor erro relativo médio em 2 cenarios (NO = 8% e 10% de L), com ambos
os algoritmos obtendo praticamente o mesmo valor de ERM em todos os outros
cenarios.

Confrontando-se a Tabela 17 com a Tabela 20, percebe-se que o algoritmo
de deteccéo proposto apresenta menor RMSE em 3 cenarios (NO =4%,6% e 10% de
L), menor MAPE em 4 cenarios (para NO = 4%, 5%, 6% e 10% de L) e menor ERM
em todos os cenarios. Em contrapartida, o nearest apresenta menor EAM em 50%
dos cenarios (para NO = 5%, 8% e 10% de L).

Confrontando-se a Tabela 17 com as Tabelas 19 e 21, percebe-se que o
algoritmo de correcdo proposto obtém menor RMSE que o algoritmo baseado em
interpolacdo linear em 2 cenéarios (NO = 8% e 10% de L). O algoritmo proposto
também obtém menor ERM que o spline em todos os cenarios assim como obtém
menor ERM que o algoritmo baseado em interpolacao linear em 4 cenarios (para NO
= 2%, 4%, 5% e 6% de L). O algoritmo proposto apresenta menor EAM que o spline
para o cenario no qual NO = 6% de L. Em contrapartida, o spline obtém menores
valores de RMSE e MAPE que o algoritmo proposto em todos os cenarios. O algoritmo
baseado em interpolacédo linear apresenta menor RMSE em 4 cenarios (2%, 4%, 5%

e 6% de L) e menores EAM e MAPE em todos os cenarios.

TABELA 22: COMPARACAO ENTRE OS MELHORES CENARIOS: AUTOENCODERS X 3
ALGORITMOS DE CORRECAO TRADICIONAIS.

Faixa de
variagdo da Métricas de Avaliagao Pontuagao
Algoritmo amplitude
dosoutliers | pvise | EAM | ERM | MAPE | P1|P2 | P3| P4 | total | COse(mg) | més-arvore
(em madulo)
Baseado
em 10% 0,1416|2,9155(35,64% (1,62% |1 |1 |1 |0 8 1,14x10? 1,25x107
Autoencoders
Baseado em
Interpolagdo 6% 0,1332|2,8657 (40,77% (1,25% | 1 |1 |0 |1 9 2,86x10? 3,12x108
Linear
Nearest 5% 0,1559 | 1,4000 | 40,77% |1,72% | 1 | 0|1 | 1| 9 | 508x10? | 554x10°®
Spiline 8% 0,1135 | 1,3883 | 40,77% |1,35% | 1 | 1|1 |0 | 8 | 6,03x10° | 6,58x10°®

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 22 resume os melhores resultados obtidos pelos algoritmos de
correcao proposto, o baseado em interpolagéo linear, nearest e spline, sob a ética da

variacdo do numero de outliers inseridos. Através dela, é possivel ver que dentre estes
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cenarios, o spline obteve menores RMSE e EAM, o algoritmo proposto obteve menor
ERM e o algoritmo baseado em interpolacéo linerar obteve menor MAPE.

Em seguida, os 3 algoritmos de correcao tradicionais foram expostos aos
cenarios onde avaliou-se a infléncia da amplitude dos outliers, e os resultados estédo

disponiveis nas Tabelas 23, 24 e 25.

TABELA 23: AVALIANDO A INFLUENCIA DA AMPLITUDE DOS OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE CORRECAO BASEADO EM
INTERPOLACAO LINEAR.

Faixa de variacdo da
amplitude dos

outliers (em Métricas de Avaliagdo Pontuagdo
médulo)
RMSE EAM ERM | MAPE | pl p2 p3 pa total COze(mg) | més-arvore

de 0a 1% de Pmax | 00872 | 0,7659 | 18,35% | 1,09% | 0 1 0 0 2 2,86x107 | 3,12x10°
de 02 25% de Pmax | 0,0869 | 0,8545 | 17,93% | 1,09% | 1 0 1 1 9 3,17x102 | 3,46x10°
de 0.a50% de Pmax | 0,1195 | 1,4033 | 41,40% | 1,24% | 0 0 0 0 0 2,86x107 | 3,12x10°
de 0a75% de Pmax | 01403 | 1,6311 | 40,77% | 1,41% | 0 0 0 0 0 2,86x10% | 3,12x10°
de 0.2 100% de Pmax | 0,1507 | 2,8657 | 40,77% | 1,34% | 0 0 0 0 0 317x107 | 3,46x10°
de 0.3 200% de Pmax | 01257 | 1,3883 | 40,77% | 1,30% | 0 0 0 0 0 3,17x10% | 3,46x10°
Pior Cendrio 0,1510 | 2,8657 | 40,77% | 1,48% | O 0 0 0 0 3,17x10% | 3,46x10°

Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando as Tabelas de 23, 24 e 25, vemos que o algoritmo baseado em
interpolacao linear e o spline apresentam menores valores de RMSE e MAPE, em
relacdo ao nerarest, em todos 0s cenarios.

Confrontando as Tabelas 23 e 25, € possivel observar que o algoritmo
baseado em interpolacéo linear apresenta menor valor de MAPE, em relacdo ao
spline, em 5 cenarios (para as faixas de variacdo de 0 a 1%, de 0 a 2%, de 0 a 50%,
de 0 a 100% e de 0 a 200% de Pmax). Por outro lado, o spline possui menor valor de
RMSE, em relacao ao algoritmo baseado em interpolacéo linear, em 4 cenarios (para
as faixas de variagéo de 0 a 50%, de 0 a 75%, de 0 a 100% de Pmax e u +3dp).

Comparando a Tabela 18 com as Tabelas 23, 24 e 25, é possivel observar
que, em geral, o algoritmo baseado em interpolagéo linear e o spline apresentam
menores valores de MAPE e de RMSE que o algoritmo de corre¢géo proposto. Por
outro lado, o algoritmo de correcao proposto apresenta, em geral, menor valor de ERM

considerando os outros 3 algoritmos testados.
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TABELA 24: AVALIANDO A INFLUENCIA DA AMPLITUDE DOS OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE CORRECAO NEAREST.

Faixa de variagdo da
amplitude dos Métricas de Avaliagdo Pontuagdo - nearest
outliers (em
médulo) REQM | EAM | ERM |MAPE| p1 | p2 | p3 | pa total COze(mg) | més-arvore
de 0a1% de Pmax | 0,1387 | 1,0000 | 17,24% | 1,63% | 0 1 1 0 4 4,44x107 4,85x10°®
de 0a25% de Pmax | 01371 | 1,4367 | 24,09% | 1,61% | 1 0 0 1 7 4,13x10” 4,50x10°®
de 0a50% de Pmax | 0,1624 | 1,4033 | 41,40% | 1,78% | 0 0 0 0 0 5,08x107 5,54x10°®
de 0a75% de Pmax | 01742 | 1,5428 | 41,40% | 1,84% | 0 0 0 0 0 4,44x10? 4,85x10°®
de 03 100% de Pmax | 0:1706 | 1,4000 | 40,77% | 1,84% | 0 0 0 0 0 4,76x107 5,19x10°
de 02 200% de Pmax | 0,2040 | 3,3683 | 40,77% | 1,94% | 0 0 0 0 0 4,44x10° 4,85x10°®
Pior Cendrio 0,1761 | 3,3683 | 40,77% | 1,79% | O 0 0 0 0 4,13x10? 4,50x10°®

Fonte: Elaborada pelo autor.

TABELA 25: AVALIANDO A INFLUENCIA DA AMPLITUDE DOS OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE CORRECAO SPLINE.

Faixa de variagdo da
amplitude dos Métricas de Avaliagdo Pontuagdo- spline
outliers (em
médulo) REQM | EAM ERM | MAPE | p1l p2 p3 p4 total COze(mg) | més-arvore

de 0a1%de Pmax | 00957 | 2,2149 | 39,68% | 1,17% | 0 0 0 1 3 4,76x10° 5,19x10°®
de 03 25% de Pmax | 0,0898 | 0,7829 | 18,15% | 1,21% | 1 1 1 0 8 4,76x107 5,19x10°
de 02 50%de Pmax | 01164 | 1,3883 | 40,77% | 1,34% | O 0 0 0 0 5,08x107? 5,14x10%
de 03 75% de Pmax | 01312 | 2,5799 | 40,78% | 1,34% | 0 0 0 0 0 5,08x10 5,54x10°®
de 03 100% de Pmax | 01250 | 1,3883 | 40,77% | 1,42% | © 0 0 0 0 5,39x107 5,88x10%
de 02 200% de Pmax | 0/1534 | 2,8422 | 40,77% | 1,46% | © 0 0 0 0 4,76x10 5,19x10°®
u +3dp 0,1322 | 2,8403 | 40,77% | 1,40% | © 0 0 0 0 4,76x10 5,19x10°

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 26 resume os melhores resultados obtidos pelos algoritmos de

correcdo proposto, o baseado em interpolacéo linear, nearest e spline, sob a 6tica da

variacdo da amplitude dos outliers inseridos. Através da Tabela 26, é possivel

observar que, dentre estes cenarios, o algoritmo baseado em interpolacao linear

obteve menor RMSE e MAPE, o spline obteve menor EAM e o algoritmo proposto

obteve menor ERM.

TABELA 26: COMPARACAO ENTRE OS MELHORES CENARIOS: AUTOENCODERS X 3

ALGORITMO DE CORRECAO TRADICIONAIS.

Algoritmo

Faixa de
variagdo da
amplitude dos

Métricas de Avaliagdo - Geral

Pontuagao
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outliers (em

médulo) RMSE EAM ERM MAPE

pip : p |tota CO2e(mg) més-arvore

0,
Baseadoem | deOa25%de| 1001 |07087| 1676% | 1.42% | 1|1 |1 |1 | 11 | 9,52x102 | 1,04x107

Autoencoders Pmax
Baseado em
2 0,
Interpolacdo deopa >%de | ) 0869 [ 0.8545 | 17,93% | 1,09% | 1|0 |1 1| 9 | 317x10? | 3,46x10°
Linear Jax
0,
Nearest deo; mzjxﬂ’de 0,1371 | 1,4367 | 24,09% | 1,61% | 1|0|0|1| 7 | 4,13x10?2 | 4,50x10°3
0,
spline deo; mzjxﬂ’de 0,0898 | 0,7829 | 18,15% | 1,21% | 1|1|1|0| 8 | 4,76x102 | 5,19x10%

Fonte: Elaborada pelo autor.

Considerando as Tabelas 19 e 23, 20 e 24, e 21 e 25, foram calculas a média
da pegada de carbono e da quantidade de meses-arvores necessarios para sequestro
do carbono gerado pela execugcao dos algoritmos baseado em interpolagéo linear,
nearest e spline, obtendo-se 0,0305mg de CO:2e e 3,33x10® meses-arvores,
0,0491mg de CO2e e 5,27x10%, e 0,0520mg de CO2e e 5,64x10® meses-avores,

respectivamente.

45 UM AUTOENCODER PARA CADA DIA DA SEMANA

Com o intuito de obter melhora nos indices de deteccdo e correcao ja
alcancados, foi promovida uma modificagcao no algoritmo proposto.

Primeiramente, a curva de demanda de poténcia foi dividida em 7 curvas
menores, 1 para cada dia da semana, tendo em vista que o perfil das curvas pode ser
diferente para diferentes dias da semana, o que pode levar, por exemplo, a0 aumento
do indice de falsos positivos previstos pelo sistema.

Por conseguinte, ha um algoritmo de detec¢éo, assim como o de corre¢ao de
outliers, para cada dia da semana, que foram treinados com a respectiva curva de
demanda. Por exemplo, ha um subsistema de deteccdo e um de correcado
responsaveis por detectar e reconstruir possiveis outliers da terca feira, que foram
treinados com a curva que contém dados ordenados apenas de tercas-feiras.

Portanto, toda metodologia foi mantida, com a diferenca de que agora, 0
sistema como um todo é formado por 7 subsistemas e cada instancia € submetida ao
seu respectivo subsistema. Por exemplo, se determinada instancia corresponde a
dados de uma segunda feira, esta serd submetido ao subsistema de deteccéo e de

correcdo da segunda.
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FIGURA 27: CURVA DE DEMANDA ORIGINAL PARA A SEGUNDA FEIRA

Curva de Demanda - Segunda Feira
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Fonte: Elaborada pelo autor.

FIGURA 28: CURVA DE DEMANDA ORIGINAL PARA A QUARTA FEIRA

Curva de Demanda - Quarta Feira
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Fonte: Elaborada pelo autor.
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Como exemplo, trechos das curvas de demandas originais para a segunda e

quarta feira podem ser vistas nas Figuras 27 e 28.
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Em seguida, o algoritmo de deteccdo modificado foi submetido aos cenarios
ja descritos no capitulo 3, para os quais avaliou-se a influéncia da variacdo do numero

de outliers inseridos. Os resultados podem ser vistos na Tabela 27.

TABELA 27: AVALIANDO A INFLUENCIA DO NUMERO DE OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE DETECCAO PROPOSTO MODIFICADO.

Ne de outliers Métricas de avaliagdo - 1 AE por dia
a més-

em relagdoa L Acuracia | Precisdo Recall f-score COze(meg) arvore
2% 99,45% 93,53%| 77,94%| 85,03%|7,93x107 |8,65x10°®
4% 99,17% 94,08%| 84,71%| 89,15% |8,25x107 |9,00x10°®
5% 98,99% 96,00%| 83,25%| 89,17%|7,93x107 |8,65x10®
6% 99,22% 94,30% | 92,61%| 93,45% |7,62x107 |8,31x10°®
8% 97,71% 94,99%| 75,47%| 84,11% |8,25x107 |9,00x10®
10% 96,82% 89,67%| 77,09%| 82,91%|1,11x10" |1,21x107

Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando as Tabelas 5 e 27, é possivel ver que o algoritmo de deteccéo
proposto modificado obteve maior Acuracia, Recall e f-score em 3 cenarios (para NO
= 2%, 4%, e 10% de L). O algoritmo proposto modificado obteve precisdo inferior em
praticamente todos os cenarios, exceto para o cenario no qual NO = 8% de L.

Outra diferenca consiste no fato de que o algoritmo de deteccédo proposto
atinge seu melhor desempenho para o cenério no qual NO = 5% de L, enquanto o
algoritmo de deteccao proposto modificado atinge seu melhor desempenho para NO
= 6% de L. O valor maximo dos parametros também é diferente. Enquanto o algoritmo
proposto cosegue alcancar Acuracia e f-score de 99,74% e 97,43%, respectivamente,
os valores maximos dos mesmos parametros alcancados pelo algoritmo proposto
modificado é de 99,22% e 93,45%, respectivamente.

Posteriormente, o algoritmo de detec¢cao modificado, considerando NO = 6%
de L, cenario com melhor desempenho no experimento anterior, foi submetido aos
cenarios onde avaliou-se a influéncia da variagcdo da amplitude dos outliers. Os
resultados estdo expostos na Tabela 28.

Comparando as Tabelas 6 e 28, observa-se que a metodologia proposta
obtém Acuracia, Precisdo, Recall e f-score igual ou superior em todos 0s cenarios,

exceto para o cenario cuja faixa de variacdo da amplitude dos outliers é de u = 3dp.
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TABELA 28: AVALIANDO A INFLUENCIA DA AMPLITUDE DOS OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE DETCCAO PROPOSTO MODIFICADO.

Faixa de variacao da Métricas de avaliagdao — 1AE por dia
a.mplltude d'os N N COse(mg) ’més-

outliers (em moédulo) | Acurécia | Precisdo | Recall | f-score arvore
de 0a1%de Pmax | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 1,05x10* | 1,14x10”
de 0a25%de Pmax | 99,97% | 99,96% | 99,54% | 99,75% | 1,14x10" | 1,25x107
de 0a50% de Pmax | 99,66% | 97,84% | 96,45% | 97,14% | 1,02x10* | 1,11x10”
de 0a75%de Pmax | 98,78% | 96,72% | 82,62% | 89,12% | 8,25x10? |9,00x10°®
de 0a100% de Pmax | 96,11% | 63,48% | 83,42% | 72,09% |9,52x10?|1,04x10”
de 0 a200% de Pmax | 98,60% | 91,07% | 85,17% | 88,02% | 9,52x10?|1,04x10”
u+3dp 98,68% | 88,44% | 89,77% | 89,10% | 1,14x10" | 1,25x107

Fonte: Elaborada pelo autor.

Depois disto, o0 algoritmo de correcao proposto modificado foi submetido aos
cenarios onde o numero de outliers inseridos é alterado. Os resultados podem ser
consultados na Tabela 29, onde observa-se que o melhor desempenho foi atingido
para NO = 8% de L.

TABELA 29: AVALIANDO A INFLUENCIA DA AMPLITUDE DOS OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE CORRECAO PROPOSTO MODIFICADO.

Ne de Métricas de Avaliagdao autoencoder Pontuagao - 1AE por dia

outliers em

relagioaL | RMSE EAM ERM MAPE | p1 | p2 | p3 | p4 total COze(mg) | més-arvore
2% 0,1581 | 2,4641 | 39,25% | 1,78% | © 0 1 0 2 1,43x101 | 1,56x107
4% 0,1841 | 2,9129 | 40,15% | 1,78% | 0 0 0 0 0 1,43x10? | 1,56x107
59 0,1667 | 2,9129 | 40,15% | 1,70% | © 0 0 0 0 1,46x107 | 1,59x107
6% 0,1587 | 2,9243 | 39,25% | 1,70% | © 0 1 0 2 1,33x107 | 1,45x107
8% 0,1297 | 2,2941 | 40,15% | 1,61% | 1 1 0 1 9 1,78x10" | 1,94x107
10% 0,1427 | 2,4641 | 39,25% | 1,74% | © 0 1 0 2 1,30x107 | 1,42x107

Fonte: Elaborada pelo autor.

Comparando as Tabelas 17 e 29, observa-se que o algoritmo de correcéo
proposto modificado obtém menores valores de RMSE e MAPE em apenas 2 cenarios,
para NO = 2% e 8% de L. O algoritmo de corre¢éo proposto modificado obtém menor
EAM em todos os cenarios, exceto para NO = 6% de L. O algoritmo proposto
modificado obtém menor ERM em apenas 2 cenarios, para NO = 2% e 6%.

Finalmente, o algoritmo de correcdo proposto modificado foi submetido a
avaliacdo do ponto de vista da variagdo da amplitude dos outliers. Os resultados

podem ser vistos na Tabela 30.
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Comparando as Tabelas 18 e 30, observa-se que o algoritmo proposto obtém
menor RMSE que o algoritmo proposto modificado em, praticamente, todos os
cenarios, exceto para o cenario no qual a faixa de variacdo da amplitude dos outliers
é de uz 3dp.

TABELA 30: AVALIANDO A INFLUENCIA DA AMPLITUDE DOS OUTLIERS INSERIDOS SOBRE O
FUNCIONAMENTO DO ALGORITMO DE CORRECAO PROPOSTO MODIFICADO.

Faixa de variagao

da amplitude dos Métricas de Avaliagdo - autoencoder Pontuagao
o‘:;'fﬁ,rju(cﬁm RMSE | EMA ERM | MAPE | p1 | p2 | p3 | p4 total COze(mg) més-
arvore

de0a1%dePmax | 0,1217 | 2,4641 | 42,34% |1,57% | O 1 0 0 2 1,55x107 | 1,70x107
de 0a25% de Pmax | 0,1148 | 2,4641 | 34,02% | 1,54% | 1 1 1 1 11 1,71x107 | 1,87x107
de 0a50% de Pmax | 0,1420 | 2,4641 | 39,25% |1,74% | 0 | 1 | 0 [ O 2 1,46x10* | 1,59x107
de 0a75% de Pmax | 0,1502 | 2,6891 | 40,15% | 1,74% | 0 | 0 | 0 [ O 0 1,46x10" | 1,59x107
de 02 100% de Pmax | 0,1651 | 2,9129 | 35,19% | 1,74% | © 0 0 0 0 1,46x107 | 1,59x107
de 0.a 200% de Pmax | 0,1649 | 2,9129 | 38,19% | 1,72% | 0 | 0 | 0 | © 0 1,71x10" | 1,87x107
u£3dp 0,1827 | 2,9129 | 40,15% | 2,00% | © 0 0 0 0 1,46x107 | 1,59x107

Fonte: Elaborada pelo autor.

Observa-se também o algoritmo proposto obtém menor erro absoluto médio
na maior parte dos cenarios, exceto para 0s cenarios nos quais a faixa de variacao
das amplitudes dos outliers é de 0 a 100 de Pmax, e de u +3dp. O algoritmo proposto
obtém menor MAPE para, praticamente, todos 0s cenarios, exceto em 2 (quando a
faixa de variacdo da amplitude dos outliers é de 0 a 75%, e de Pmax e para u+3dp)

De uma forma geral, dividir a curva de demanda em curvas por dia da semana
nao melhorou os indices para os algoritmos de detecc¢éo e correcao.

Uma hipotese é que, ao dividir o banco de dados por 7, a rede de deteccéo,
por exemplo, recebeu menos labels de outliers na etapa de treinamento (a quantidade
de exemplo também ficou dividia por 7), o que pode causar essa pequena queda no
desempenho do algoritmo.

Para avaliar esta hipotese, seria necessario um banco de dados com mais
amostras. Por exemplo, seria interessante realizar testes com um banco de dados
com o numero de amostras 7 vezes maior que o niumero de amostras atual. Assim, a
guantidade de outliers inseridos para treinamento de cada sub-rede responsavel por
cada dia da semana seria, aproximadamente, a mesma que a inserida nos testes

iniciais, para o algoritmo proposto, facilitando a comparacéao.
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Do ponto de vista do impacto ambiental, foram calculados, em média,
considerando os dados da Tabela 27, 28 e 29 e 30, a pegada de carbono e a
quantidade de meses-arvores necessaria para que ocorra o sequestro deste carbono,
para os algoritmos de deteccdo e correcdo propostos modificados, obtendo-se
0,0937mg de CO2e e 1,02x107 meses-arvore, 0,1503mg de CO2e e 1,64x10" meses-

arvore, respectivamente.

TABELA 31: AVALIANDO O IMPACTO AMBIENTAL PARA OS ALGORITMOS DE DETECGCAO
TESTADOS NESTE TRABALHO.

Valores Médios

Algoritmo de Detec¢ao

COze(mg) | més-arvore

Algoritmo proposto - 1 Autoencoder 7,41x102 8,08x108
Algoritmo proposto modificado - 7 Autoencoders | 9,37x102 10,23x10°8
Desvio Padr3o 23,59x1072 | 64,81x10®

Fonte: Elaborada pelo autor.

TABELA 32: AVALIANDO O IMPACTO AMBIENTAL PARA OS ALGORITMOS DE CORRECAO
TESTADOS NESTE TRABALHO.

Valores Médios

Algoritmo de Corregao

CO.e(mg) | més-arvore

Interpol Linear 3,05x102 3,33x10°8
Nearest 4,91x102 5,27x10°8
Spline 5,2x1072 5,64x108

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 31 reune os valores médios da pegada de carbono e da quantidade
de meses-arvores necessaria para que ocorra 0 sequestro deste carbono,
considerando todos os algoritmos de detecc¢éo testados neste trabalho.

Analisando a Tabela 31, observamos que o algoritmo de detecgdo que
apresenta menor impacto ambiental € baseado em MAD. Em contrapartida, o i-forest
apresenta o maior impacto ambiental, com diferenca de duas ordens de grandeza para
0 baseado em MAD. O algoritmo proposto obteve a segunda menor pegada de

carbono.
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A Tabela 32 reune os valores médios da pegada de carbono e da quantidade
de meses-arvores necessaria para que ocorra 0 sequestro deste carbono,
considerando todos os algoritmos de corregéo testados neste trabalho.

Analisando a Tabela 32, observa-se que o algoritmo que apresentou a maior
pegada de carbono, e consequentemente a maior quantidade de meses-arvores, foi o
algoritmo de correcdo proposto. Entretanto, o algoritmo que apresentou menor
impacto ambiental foi o algoritmo proposto modificado.

As Tabelas 31 e 32 podem nos ajudar a estimar o impacto ambiental dos
algoritmos envolvidos para uma situacao cotidiana. Tomemos como exemplo um
banco de dados com 4x10'2 amostras que é gerado ao longo de um periodo e que
deve ser submetido a metodologia de deteccdo proposta, com as redes ja treinadas.
Tendo em mente que as Tabelas foram confeccionadas considerando a quantidade
de amostras de teste (20% de 200000 amostras) que é de 40000 amostras = 4x10%.
Logo, o algoritmo de deteccdo proposto vai produzir uma pegada de carbono de
(4x1012)+(4x10% x 7,41x10°mg de CO2ze = 7,41x108mg de CO2e = 7,41kg de CO2e.
De forma andloga, seriam necessarios (4x10%?)+(4x10%) x 8,08x10® meses-arvore =
8,08 meses-arvores para sequestro desse carbono produzido.

Um aspecto importante € que para estimar o impacto ambiental dos algoritmos
propostos, foi considerado o tempo de execuc¢ao dos algoritmos com as redes neurais
artificiais ja treinadas. Na prética, se o intervalo de tempo necessario para retreinar a
rede neural for muito grande de forma que o periodo de tempo efetivo de execucéo
dos programas seja muito maior, podemos desconsiderar o tempo de treinamento,
como fizemos acima. No entanto, se as redes neurais aritificais precisam ser
retreinadas com certa frequéncia de tal forma que o tempo de treinamento passe a
ser significativo frente ao periodo de tempo que programa passa sendo executado, 0

tempo de treinamento deve ser considerado para fins de célculo.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho desenvolveu uma metodologia para deteccdo e correcdo de
outliers baseado em autoencoders através do qual, foi possivel avaliar o uso de
autoencoders nas tarefas de deteccao e correcdo de outliers em curvas de demanda
elétrica, considerando dados reais de uma subestacéo.

Através do ajuste de parametros dos autoencoders, foi possivel obter melhora
no desempenho dos algoritmos de deteccéo e correcdo de outliers. Esta etapa
também possibilitou selecionar a interpolacdo linear como melhor estratégia de
passagem de dados, dentre as estratégias testadas.

Variando-se o numero de outliers inseridos na etapa de treinamento, os testes
sugerem que ha um valor 6timo, ou uma faixa de valores étima, para os quais o
algoritmo de deteccado proposto obtém melhor desempenho, resultado extremamente
importante, visto que este é um parametro controlavel.

Do ponto de vista da amplitude dos outliers inseridos, os resultados sugerem
que hd um aumento do erro médio quadratico com o aumento da amplitude dos
outliers inseridos, para o algoritmo de correcéo proposto.

Durante os testes, o menor e maior MAPE obtidos pela metodologia proposta
foram de 1,42% e 2,07%. Considerando o pior cenario, 0os resultados representam
uma diminuicao de 50,60% em comparacdao com ANDRADE et al. (2020), que obteve
média dos erros relativos de 4,19%.

Considerando o cenario no qual os algoritmos foram treinados com o namero
de outliers equivalente a 5% do total de amostras, a metodologia proposta alcancou
acuracia, precisao e f-score de 99,74%, 98,12% e 96,75%, respectivamente. Este
resultado representa um aumento de 1,58% em relagcéo a acuracia alcangada por (LIN;
WANG, 2020), que foi de 98,19% assim como representa um incremento de cerca de
7% sobre a precisao e de 10% sobre o recall alcangados em (RADAIDEH et al., 2022),
que foram de 91% e 88%, respectivamente.

Por outro lado, os resultados mostram que € possivel substituir o sistema de
correcdo baseado em autoencoders por outro baseado em interpolagao linear, ou
interpolacao cubica segmentada spline, que obtiveram melhor desempenho, segundo

0 meétodo de avaliacdo desenvolvido. Porém, caso o erro percentual maximo seja um
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fator critico no sistema, a metodologia de correcdo de outliers baseada em

autoencoders apresentou melhores resultados, desse ponto de vista.

O desenvolvimento de uma metodologia que auxilia na selecéo de parametros

do autoencoder de forma a selecionar o modelo com melhor desempenho assim como

o desenvolvimento de um sistema de pontuacdo capaz de eleger, dentro de um

conjunto de configuracbes de um modelo estimativo, a que apresenta menores indices

de erro se mostraram eficientes, tendo em vista os resultados alcanc¢ados.

Como trabalhos futuros desta pesquisa, é proposto:
utilizar um banco de dados 7 vezes maior para testes com os algoritmos de
deteccdo e correcao propostos modificados, isto €, o algoritmo que contém um
subsistema de detecc¢éo e deteccao para cada dia da semana,;
avaliar o uso de outro tipo de autoencoder para o algoritmo de correcédo de
outliers proposto, como os Variacionais ou redes GAN (Generative Adversarial
Network), na tentativa de melhorar seu desempenho.
Viabilizar uma forma de disponibilizar o algoritmo desenvolvido como, por
exemplo, através de uma biblioteca do MATLAB, o que pode aumentar a
visibilidade do trabalho, possibilitando que outros pesquisadores facam
comparacdes e citem o trabalho, contribuindo para o desenvolvimento cientifico
na area.
Embarcar a metodologia desenvolvida em um hardware e aplica-la a maquinas
e equipamentos industriais com o viés de detectar os outliers, isola-los e
analisa-los em busca de algum padréo relacionado a algum aspecto do
funcionamento da maquina e/ou equipamento. Por exemplo, determinado
padrdo de ocorréncia de outliers pode sugerir algum mal funcionamento ou
pode sugerir alguma falha que esta prestes a acontecer. Este hardware pode
funcionar, por exemplo, como uma espécie de “caixa preta”, que contém
informacgdes que podem auxiliar a identificar o que aconteceu com a maquina
e/ou equipamento antes de um defeito.
Pode-se levar em consideracédo na metodologia de selecdo de parametros e/ou
no sistema de pontuacdo desenvolvidos, uma métrica que considere o gasto
energético do algoritmo e, consequentemente, seu impacto ambiental. Por
exemplo, no F-score, que faz uso do Recall e da Precisao, suponha que apos

uma analise, infere-se que para determinada aplicacdo, o Recall € menos
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importante que o gasto energético. Pode-se, entdo, substituir a energia gasta
na execucdo do algoritmo ou o gas carbdnico equivalente pelo Recall na
formula do F-score, que € uma média harmdnica, criando-se uma nova métrica
que leva em consideragdo o gasto energético e, consequentemente, o impacto

sobre 0 aquecimento global.
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APENDICE A

A Tabela 33 apresenta os resultados de todos os experimentos realizados
com a finalidade de selecionar o nimero de entradas g, 0 nimero de neurdnios da 12
camada oculta NNC1, e da 22 camada oculta NNC2, para os quais o algoritmo de

deteccao de outliers proposto obteve o melhor desempenho.

TABELA 33: SELECAO DO NUMERO DE ENTRADAS E DO NUMERO DE NEURONIO DAS
CAMADAS OCULTAS DO SUBSISTEMA DE DETECCAO.

Configuragao do

Autoencoder Métricas de Avaliagao
NNC1 NNC2 Acuracia | Precisao | Recall | F-score
2 1 94,98% * 0,00% *
94,98% * 0,00% *
94,98% * 0,00% *
97,98% | 99,34% |60,15% |74,93%
94,98% * 0,00% *
94,98% * 0,00% *
94,98% * 0,00% *

97,77% | 100,00% | 55,70% | 71,55%
98,11% | 98,67% |63,15%|77,01%
94,98% * 0,00% *
94,98% * 0,00% *
98,13% | 99,06% |63,45%|77,35%
98,02% | 98,02% |61,75% |75,77%
94,98% * 0,00% *
94,98% * 0,00% *
97,79% | 100,00% |55,95% | 71,75%
97,73% | 100,00% |54,85% | 70,84%

94,98% * 0,00% *
98,03% | 96,84% |62,80% |76,19%
94,98% * 0,00% *
94,98% * 0,00% *
94,98% * 0,00% *
97,78% | 100,00% |55,75% | 71,59%
94,98% * 0,00% *

98,12% | 98,90% |63,20% |77,12%
98,01% | 98,71% |61,20% | 75,56%
98,03% | 98,41% |61,70% |75,85%
98,00% | 99,02% |60,70% | 75,26%
98,11% | 98,98% |63,10% |77,07%
97,83% | 100,00% |56,90% |72,53%

LIV V|V | NIN|VNINIVNIYNINININNIN (NN YN I Y\ njnfnjLnn|nn|w |
N[00 [0 (00000 INWIW |||l (OODINIWIW|(A|A|Dd
AR INWIP VDN RPIRPINIERPINIWIRLRINIWIARPIRLPINWIPOULIRLIPINIRINIW




9 7 5 97,94% | 100,00% |59,05% | 74,25%
9 7 4 97,87% | 100,00% |57,60% | 73,10%
9 7 3 97,73% | 100,00% |54,75% | 70,76%
9 7 2 98,12% | 97,64% |64,10% |77,39%
9 7 1 94,98% * 0,00% *

9 6 5 97,71% | 100,00% |54,50% | 70,55%
9 6 4 97,77% | 100,00% |55,70% | 71,55%
9 6 3 94,98% * 0,00% *

9 6 2 94,98% * 0,00% *

9 6 1 98,02% | 98,95% |61,15% |75,59%
9 5 4 98,10% | 98,29% |63,35% |77,04%
9 5 3 97,94% | 100,00% |59,00% |74,21%
9 5 2 97,78% | 100,00% |55,80% | 71,63%
9 5 1 94,98% * 0,00% *

9 4 3 94,98% * 0,00% *

9 4 2 94,98% * 0,00% *

9 4 1 94,98% * 0,00% *

9 3 2 97,84% | 100,00% |57,05% | 72,65%
9 3 1 98,01% | 99,67% |60,55% |75,33%
9 2 1 94,98% * 0,00% *

11 10 9 99,74% | 98,47% |96,40% |97,42%
11 10 8 98,11% | 99,13% |62,90% |76,97%
11 10 7 99,68% | 97,46% |96,05% |96,75%
11 10 6 98,13% | 98,61% |63,75% |77,44%
11 10 5 97,94% | 100,00% |59,00% | 74,21%
11 10 4 97,73% | 100,00% | 54,80% | 70,80%
11 10 3 97,97% | 99,17% |60,05% |74,81%
11 10 2 98,06% | 97,82% |62,75% |76,45%
11 10 1 98,30% | 99,33% |66,60% |79,74%
11 9 8 97,83% | 94,24% |60,55% |73,73%
11 9 7 98,02% | 98,17% |61,75% |75,81%
11 9 6 98,03% | 98,64% |61,70% |75,92%
11 9 5 97,77% | 100,00% |55,60% | 71,47%
11 9 4 98,17% | 99,77% |63,80% |77,83%
11 9 3 97,86% | 100,00% |57,50% | 73,02%
11 9 2 97,79% | 100,00% |56,10% | 71,88%
11 9 1 97,78% | 100,00% |55,80% | 71,63%
11 8 7 97,95% | 100,00% |59,10% | 74,29%
11 8 6 94,98% * 0,00% *

11 8 5 97,83% | 100,00% |56,80% | 72,45%
11 8 4 97,78% | 100,00% | 55,80% | 71,63%
11 8 3 94,98% * 0,00% *

11 8 2 98,08% | 98,97% |62,45% |76,58%
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11 8 1 94,98% * 0,00% *

11 7 6 98,06% | 97,52% |63,00% |76,55%
11 7 5 97,80% | 100,00% |56,25% | 72,00%
11 7 4 98,10% | 99,44% |62,50% | 76,76%
11 7 3 94,98% * 0,00% *

11 7 2 94,98% * 0,00% *

11 7 1 97,96% | 98,69% |60,20% |74,78%
11 6 5 97,80% | 100,00% |56,15% | 71,92%
11 6 4 97,88% | 100,00% |57,80% | 73,26%
11 6 3 97,82% | 100,00% |56,60% |72,29%
11 6 2 97,83% | 99,91% |56,85% |72,47%
11 6 1 97,82% | 100,00% |56,70% |72,37%
11 5 4 98,09% | 99,21% |62,55%|76,72%
11 5 3 98,01% | 99,27% |60,90% |75,49%
11 5 2 94,98% * 0,00% *

11 5 1 98,11% | 98,90% |63,15% |77,08%
11 4 3 97,95% | 100,00% |59,10% | 74,29%
11 4 2 94,98% * 0,00% *

11 4 1 97,92% | 100,00% |58,65% | 73,94%
11 3 2 98,05% | 99,59% |61,40% |75,97%
11 3 1 97,78% | 100,00% |55,90% | 71,71%
11 2 1 97,82% | 100,00% |56,55% |72,25%
13 12 11 97,86% | 100,00% |57,45% | 72,98%

Fonte: Elaborada pelo autor.
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APENDICE B

A Tabela 34 apresenta os resultados de todos os experimentos realizados
com a finalidade de selecionar o nUmero de entradas q e o numero de neurdnios da
camada oculta NNCO para os quais o algoritmo de correcdo de outliers proposto

obteve o melhor desempenho.

TABELA 34: SELECIONANDO O NUMERO DE ENTRADAS E O NUMERO DE NEUFSONIOS DA
CAMADA OCULTA DO AUTOENCODER DO SUBSISTEMA DE CORRECAO.

Configuragdo do Métricas de Avaliagao Sistema de Pontuagao
Autoencoder

q NNCO RMSE | EAM ERM |MAPE| P1 P2 P3 P4 total
3 2 0,1502 | 1,3001|38,18% |2,07% | O 0 0 0 0
3 1 0,1766 | 1,2715 | 37,29% | 2,65% | O 1 1 0 4
5 4 0,1452|1,3929|40,14% | 1,71% | 1 0 0 1 7
5 3 0,1474|1,3810|39,80% |1,80% | O 0 0 0 0
5 2 0,1514|1,3564|39,09% |1,97% | O 0 0 0 0
5 1 0,1841|1,3461|38,79% |2,45% | O 0 0 0 0
7 6 0,1532 11,4624 {42,14% (1,78% | O 0 0 0 0
7 5 0,1571|1,4732|42,45% |1,84% | O 0 0 0 0
7 4 0,1573 | 1,4663 | 42,25% (1,88% | O 0 0 0 0
7 3 0,1585(1,4549|41,93%|1,95%| O 0 0 0 0
7 2 0,1613|1,4303|41,22%|2,05%| O 0 0 0 0
7 1 0,2024 | 1,4205 | 40,94% | 2,50% | O 0 0 0 0
9 8 0,1760|1,5241|43,92% |2,14%| O 0 0 0 0
9 7 0,1719|1,5226 | 43,88% [2,05% | O 0 0 0 0
9 6 0,1706 [ 1,4901|42,94% |2,08% | O 0 0 0 0
9 5 0,1673|1,5194 | 43,78% |2,00% | O 0 0 0 0
9 4 0,1782|1,5242 | 43,92% (2,18% | O 0 0 0 0
9 3 0,1760|1,4865|42,83%|2,17%| O 0 0 0 0
9 2 0,1828 11,4818 | 42,70% [ 2,29% | O 0 0 0 0
9 1 0,2272 (11,4712 42,39% |2,69% | O 0 0 0 0
11 10 0,1586 |1,4674|42,29% |1,87% | O 0 0 0 0
11 9 0,1672|1,5144|43,64% |2,02%| O 0 0 0 0
11 8 0,1852|1,5260|43,97% |2,27%| O 0 0 0 0
11 7 0,1882|1,5404|44,39% |2,32%| O 0 0 0 0
11 6 0,1910|1,5406 | 44,40% | 2,36% | O 0 0 0 0
11 5 0,1872|1,5307 | 44,11%|2,30%| O 0 0 0 0
11 4 0,1860(1,4756 | 42,52% | 2,33%| O 0 0 0 0
11 3 0,2005|1,5072|43,43% |2,52% | O 0 0 0 0
11 2 0,2567|1,4950|43,08% |2,99% | O 0 0 0 0
11 1 0,2524 11,4956 | 43,10% | 2,95% | O 0 0 0 0

Fonte: Elaborada pelo autor.
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