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RESUMO

O crescente aumento da demanda por energia elétrica em conjunto com exigéncias
impostas pelos orgaos reguladores tém levado o sistema de distribuicdo de energia
elétrica convencional a evoluir para o contexto de redes inteligentes. A aquisicéao e
analise de dados sao questdes centrais para a evolugédo do sistema de distribuicio.
As tecnologias de aprendizado de maquina estdo ganhando espago nos estudos
aplicados, tornando esse um tema emergente, porém os estudos relacionados néo
abordam a preparacao e analise dos dados antes da aplicacdo nos modelos de
inteligéncia artificial. Nesse cenario esse trabalho responde a questao de pesquisa de
como seria um modelo capaz de efetuar o pré-processamento de dados, classifica-los
e realizar predicbes de grandezas elétricas. Em comparacdo com trabalhos
relacionados ha indicagcdo que esse €& o primeiro estudo que aborda o pré-
processamento e agrupamento de dados por similaridade visando aumentar a eficacia
dos modelos de inteligéncia artificial. Aplicando o método Fuzzy C-Means para
classificagdo de dados sao percebidos outliers que nao eram encontrados antes da
criacdo de clusters, também sao percebidos pontos criticos de operagao do sistema
com o método de Grubbs. A etapa de regressao apresenta predigdes realizadas com
redes neurais LSTM com até quatro passos de tempo a frente com erro médio
absoluto percentual de 0,16% utilizando uma base de dados real de uma
concessionaria de distribuicao de energia elétrica.

Palavras-Chave: Pré-processamento de dados, Classificagdo, Predicdo de
grandezas elétricas, Aprendizado de maquina.
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ABSTRACT

The growing demand for electricity and requirements imposed by regulatory agencies
have led the conventional electricity distribution system to evolve into the context of
smart grids. Data acquisition and analysis are central issues for the evolution of the
distribution system. Machine learning technologies are gaining ground in applied
studies, making this an emerging topic. The related studies do not address the
preparation and analysis of data before application in artificial intelligence models. In
this context, this work presents a model capable of performing the pre-processing,
classification, and prediction of electrical quantities. Compared with related works,
there is an indication that this is the first study that addresses the pre-processing and
grouping of data by similarity to increase the effectiveness of artificial intelligence
models. The Fuzzy C-Means method for data classification allows outliers to be found
more assertively. The Grubbs method identifies critical operating points of the system.
The regression stage presents predictions made with LSTM neural networks up to four-
time steps ahead with a percentage absolute average error of 0.16% using a real
database of an electric power distribution utility.

Keywords: Data pre-processing, Classification, Prediction of electrical
quantities, Machine learning.
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1 INTRODUGAO

A eletricidade € um bem cada vez mais valioso para a sociedade, sendo
fundamental em varios pontos da sociedade como na economia, saude e lazer. A
topologia do sistema elétrico permaneceu estavel ao longo dos anos e opera com
claras demarcacgdes entre seus sistemas de geragao, transmissao e distribuigdao, no
entanto, cada setor evoluiu tecnologicamente de forma diferente de acordo com suas
necessidades (BINDU; USHAKUMARI; SAVIER, 2021).

Nos ultimos anos o conceito de Smart Grid (SG) tem ocupado maior espago
nos estudos sobre sistemas de distribuicdo de energia elétrica. Uma SG é formada
por diferentes Tecnologias de Informacdo e Comunicacédo (TICs) e por diversos
dispositivos sensoriais, que oferecem oportunidades de analise para concessionarias
e consumidores (OURAHOU et al. 2020). Segundo Al-Badi et al. (2020) a SG integra
relevante processamento de dados, comunicacdo de dados confiavel e
monitoramento, controle e supervisao do sistema.

A rede de distribuicdo de energia elétrica é geralmente uma rede radial, com
diversos ramos e varios pontos de carga (YUEHAO et al. 2016). Com a integrag&o da
Geragao Distribuida (GD), como a fotovoltaica e a edlica, os pontos de carga que
optam por produzir energia renovavel passam a ser ativos na rede. Por ser
intermitente, a GD pode interferir na qualidade de energia fornecida pelas
concessionarias gerando transgressbes como sobre ou subtensdo (MARUJO;
ZANATTA; FLOREZ, 2021). Nesse cenario, é necessario controlar a poténcia ativa e
reativa presente no sistema. Segundo Zhang et al. (2021) as técnicas de Volt-Var-
Control (VVC) e Volt-Var-Optimization (VVO) permitem regular o nivel de tensao e
reduzir as perdas. Ajustes inteligentes no Terminal de Ajuste de Potencial (TAP) dos
Reguladores de Tensao (RTs) sdo utilizados para manter a tensdo em um nivel
adequado (CANHA et al. 2017). Todas essas técnicas de ajustes nos niveis de tenséo
utiizam bases de dados obtidas nos sensores dos equipamentos, mostrando a

importancia que a correta aquisicao e tratamento de dados possui na SG.
1.1 Definigao do problema e questao de pesquisa

Um novo paradigma vem se tornando presente no dia a dia das

concessionarias de energia, antigamente o controle dos sistemas de distribuicdo era
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centralizado, onde um centro de operacao era responsavel por monitorar e controlar
toda a rede de distribuicdo da concessionaria. Com a expansao das redes de
distribuicdo e a integragdo da GD esse modelo centralizado pode n&o ser capaz de
atender a demanda de controle necessario para manter a estabilidade da rede. Com
isso, cada vez mais equipamentos de medigao inteligente e telecomandados estéao
sendo instalados na rede de distribuicdo para monitorar e auxiliar a conhecer o que
acontece naquela determinada rede ao longo do tempo. Esses equipamentos
inteligentes consideram fatores como dados cronoldgicos, tens&o de fase, tensdo de
linha, poténcia ativa e reativa, corrente, entre outras informagdes.

Com o grande numero de dados que esses equipamentos de medi¢gao geram,
0 novo desafio € encontrar formas eficientes de interpretar e utiliza-los de forma que
possam auxiliar no controle da rede e acelerar o processo de tomada de deciséo na
operacgao do sistema.

Com a grande base de dados surgem também os problemas que envolvem as
etapas de coleta, como perda de pacotes, repeticdes de leituras, aumento do
armazenamento de dados, entre outros. Desta forma, a presente dissertagdo aborda
o desenvolvimento de um modelo computacional que seja capaz de receber os dados
coletados da rede de distribuicdo de energia elétrica, efetue o pré-processamento e
entregue saidas que auxiliem nas tomadas de decisdes no decorrer do dia a dia da
operacao do sistema.

Com isso a dissertagcdo busca responder a seguinte questdo de pesquisa:
Como seria um modelo computacional que seja capaz de efetuar o pré-
processamento de dados, considerando contextos locais dos dados como
caracteristicas de consumo de energia elétrica, e efetue a predicdo de grandezas
elétricas que possam auxiliar na operagao do sistema ou serem utilizadas em analises
que melhorem o estado atual de operacdo de equipamentos especiais da rede de
distribuicao?

Com isso define-se a seguinte hipétese: “E possivel criar um modelo que seja
capaz de identificar padrées locais na base de dados de grandezas elétricas, efetuar
o pré-processamento com base nesse contexto local e efetuar a predi¢ao da grandeza

elétrica que for de interesse da concessionaria de energia.”
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1.2 Objetivos

O desenvolvimento da dissertacdo esta pautado nos objetivos geral e

especificos, como é apresentado nas segdes a seguir.

1.2.1 Objetivo geral

Este trabalho, como objetivo geral, propde desenvolver um modelo hibrido para

efetuar o pré-processamento, classificacdo e predicdo de dados de grandezas

elétricas, sejam elas medidas de tenséo, corrente ou poténcia.

1.2.2 Objetivos especificos

De acordo com a questdo de pesquisa e o objetivo geral apresentado, os

objetivos especificos sdo os seguintes:

realizar um estudo sobre o estado da arte das técnicas que estdo sendo
utilizadas para predi¢cao de grandezas elétricas;

identificar os principais problemas encontrados na base de dados da
concessionaria de energia elétrica;

reconhecer o funcionamento atual de algum equipamento especial instalado
na rede de distribuicao;

especificar um modelo computacional para pré-processamento e predigcao
de grandezas elétricas;

identificar particularidades e padrbes que possam existir nos dados de
grandezas elétricas e classifica-los;

avaliar diferentes técnicas de aprendizado de maquina aplicadas no
contexto de grandezas elétricas;

avaliar o modelo final com base em dados reais.

1.3 Método

A partir da definicdo do modelo computacional para pré-processamento e

predicdo de grandezas elétricas, da implementacdo de um protétipo e de sua
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aplicagao em base de dados reais foi possivel fazer avaliagao da hipotese definida na

secao 1.1. Para tal fim, as seguintes etapas ocorreram:

a)

b)

f)

a primeira etapa envolveu estudos sobre os temas basicos: SG, RT, pré-
processamento de dados, analise de séries temporais e aprendizado de
maquina;

no proximo passo foi efetuada uma pesquisa sobre trabalhos que envolvam
problemas de predi¢ao aplicados a rede de distribuicdo de energia elétrica,
abordando temas como técnicas de estimacado de estados, predicdo de
grandezas elétricas, técnicas de controle de tensédo, métodos de otimizacgao
aplicados a redes de distribuicio e tipos de base de dados utilizadas nessas
discussoes;

a etapa consiste em um estudo preliminar sobre os principais problemas
encontrados nas bases de dados das concessionarias de distribuicdo de
energia elétrica e analise da operagao de um RT;

com as etapas a, b e ¢ concluidas foi possivel especificar o modelo,
incluindo testes de diferentes técnicas de regresséao e classificagao;

na quinta etapa o modelo foi avaliado em predi¢gdes futuras, comparando o
seu resultado com os dados reais obtidos do equipamento estudado;

na ultima etapa sao discutidos os resultados obtidos e consolidados com as
publicacdes que da dissertacdo. Sao destacadas conclusoes, pontos fracos
e contribuigbes, assim como 0s proximos passos a seguir apos essa

pesquisa.

1.4 Organizacao da dissertagao

Esta dissertacdo esta organizada em sete capitulos, sendo o primeiro a

introducéo, os demais sao descritos a seguir:

a)

b)

Capitulo 2: Fundamentagao tedrica — apresenta os principais conceitos
usados, como conceitos de SG, RT, e aprendizado de maquina.

Capitulo 3: Trabalhos relacionados — consiste no mapeamento sistematico
na area de aprendizado de maquina aplicado a redes de distribuigao,

identificando modelos de predicdo, estimagdo de estados e otimizacdo. E
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apresentada ainda uma discussao sobre os métodos encontrados, uma
taxonomia e comentarios gerais.

Capitulo 4: Modelo PCR — contém o passo a passo da construgdo do
modelo, inicia com a descricdo de como o0 modelo é concebido, discute uma
validagdo da metodologia com base no problema apresentado na se¢ao 1.1
apresentando uma analise da base de dados discutindo problemas reais
encontrados e valida a criagcdo do modelo PCR, apés a etapa de pré-
processamento € discutida, seguindo para a classificagdo dos dados e
corregcao de outliers com contexto, e por fim sdo discutidos métodos de
regressao.

Capitulo 5: Estudo de caso — discute a assertividade das predi¢cdes do
modelo PCR com dados reais atuais e aprofunda discussdes de aplicagao
do PCR para ajustes de performance do RT.

Capitulo 6: Contém as consideragdes finais da dissertacdo, as
contribuigdes, a resposta a questao de pesquisa, a validagao da hipotese e
indica os proximos passos da pesquisa, bem como as publicagbes ja

realizadas.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Este capitulo apresenta uma descricdo dos conceitos e fundamentos utilizados
para elaboracédo deste trabalho. Como destacado na introducédo os dados utilizados
nas analises s&o oriundos da rede de MT, essa escolha se deve ao fato de existirem
equipamentos para coleta e transmissao dos dados instalados nos equipamentos
especiais telecomandados da rede, o que facilita a aplicacdo de modelos que

pretendem atuar em tempo real, um dos objetivos das SGs.
2.1 Smart grids

Nao existe uma definicdo unica para SG, cada autor define de maneira
diferente. Em resumo, pode-se considerar que uma SG une diferentes tecnologias
para monitoramento, controle, supervisdo, automacdo e controle de redes de
distribuicdo de energia elétrica. Uma rede nesse conceito deve ser confiavel e
avancada permitindo o fluxo de energia bidirecional com capacidade de autocura,
adaptacao e sustentabilidade (DILEEP, 2020).

De acordo com Huang et al. (2012) a crescente pressao pelo uso correto dos
recursos do meio ambiente tem estimulado cada vez mais a utilizagdo de novas fontes
de energias renovaveis, além disso o custo da energia elétrica e a crescente demanda
tem levado mais pessoas a aderirem a microgeragao.

As tecnologias para geragao de energia elétrica mais utilizadas sao as turbinas
eolicas, microturbinas, sistemas fotovoltaicos, células de combustivel,
armazenamento de energia e aplicagdes de gerador sincrono (HIDAYATULLAH;
STOJCEVSKI; KALAM, 2011).

A integracdo de GD afeta o controle de tensdo em ambos os niveis de MT e
Baixa Tensdo (BT) (RUIZ-ROMERO et al. 2014). Além disso, segundo Vaziri et al.
(2011) a alta penetracdo de GD pode gerar outros problemas como ilhamento,
dificuldade de deteccdo de falhas, e problemas na protecdo do sistema. Para
contornar essas dificuldades uma opcéo é o tratamento e analise de dados obtidos
SGs, como os oriundos dos RTs, descrito na segéo 2.2.

A rede convencional é considerada cega, pois ndo € capaz de monitorar a si
mesma, por outro lado uma SG possui diversos sensores conectados em toda a rede

0 que permite o automonitoramento (Hassan e Khan, 2021). A instalagéo de diferentes
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sensores ao longo da rede permite que as funcdes do sistema Supervisory Control
And Data Acquisition (SCADA) sejam aprimoradas pois permite que equipamentos
sejam controlados remotamente e em tempo real, além dessa aplicabilidade a
comunicacéo bilateral com medidores inteligentes instalados junto aos consumidores
permite a criacao da Advanced Metering Infrastructure (AMI), esses dados podem ser
utilizados para gerenciamento de falhas, faturamento, previsdo de demanda ente
outros (Sartika, et al. 2021).

2.2 Reguladores de tensao

Os RTs sdo amplamente utilizados em redes de distribuicdo de energia elétrica.
O principio de funcionamento do RT é similar ao de um autotransformador, possuindo
acoplamento magnético e elétrico, possui trés terminais, F, C e FC este ultimo conecta
os dois enrolamentos através de um terminal comum (SIMONE, 2010).

Com isso o RT pode atuar como elevador ou rebaixador de tensdo. Os RTs
mais utilizados possuem 32 degraus de ajustes de tensdo, chamados de TAPs,
podendo fornecer ganhos de até +10%. Deste modo cada TAP pode dar um ganho de
1+0,625%. Nas redes de distribuicao trifasicas sao utilizados trés RTs, um para cada
fase. Sendo normalmente instalados em pontos estratégicos, que necessitem de
ajustes nos niveis de tensao.

Os reguladores de tensdo mais comuns fabricados hoje sdo monofasicos, eles
podem fornecer flexibilidade e menor custo para operagdo e manutencao, resultando
em maior eficiéncia operacional, qualidade de servigo e confiabilidade (Zhang, Hodge,
e Attavvay, 2014).

O desempenho do RT €& dependente do principio operacional de seu
controlador. O controlador € responsavel por decidir se € necessario aumentar ou
diminuir o TAP com base na amplitude de tensdo medida pelo transformador de
potencial. O controlador é programado de forma que um valor de referéncia e uma
banda morta sejam definidos para ele. O valor de referéncia esta no meio da banda
morta. Por exemplo, se a tens&o de referéncia € 1,02 p.u. com 0,02 p.u. como banda
morta entdo a tensao local de referéncia deve estar entre 1,01 p.u. e 1,03 p.u., caso
contrario é necessario o movimento do TAP. Se a tensdo medida de PT exceder o
limite superior da banda morta, entdo o comando de decremento do TAP é enviado

para o comutador (Attar, Homaee, Repo, e Rekola,2018).
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Em redes de distribuicdo que estdo buscando o status de SGs estes
equipamentos possuem sistemas acoplados para medicio e transmissao de dados e
até mesmo para ajuste de parametros. As medi¢des coletadas possuem intervalo de
coleta pequenos como a cada cinco, dez ou quinze minutos. Com o passar do tempo
a quantidade de dados armazenada ira aumentar gradativamente, e assim como em
toda base de dados, podem existir erros na fase de coleta, envio e armazenamento,

sendo necessario utilizar técnicas para otimizar esses dados.
2.3 Pré-processamento de dados

Os conjuntos de dados estéo se tornando cada vez maiores, o que torna o pré-
processamento e a reducao de dados técnicas essenciais nos cenarios de descoberta
de conhecimento (RAMIREZ-GALLEGO et al. 2017).

Bancos de dados sem tratamento apresentam informag¢des redundantes,
ruidosas e por vezes nao confiaveis. Desta forma a descoberta de conhecimento se
tornara um problema muito dificil, uma vez que as etapas de preparacao de dados
exigem um tempo de processamento significativo em tarefas de aprendizado de
maquina (ALEXANDROPOULOS et al. 2019).

Segundo Garcia et al. (2016) as principais etapas do pré-processamento sao
balanceamento de dados, redugao dos dados, dados imperfeitos. O balanceamento
de dados busca fazer com que os dados ndo possuam uma classe maijoritaria que
dificulte a analise. A reducdo dos dados aborda a geragéo e sele¢cao de instancias,
discretizacao e selecédo dos recursos. Esses métodos visam reduzir a complexidade
dos conjuntos de dados, para que possam ser processados pelas solugdes de
mineragdo de dados (RAMIREZ-GALLEGO et al. 2017). Estes dados tratados podem
auxiliar na precisdo de modelos de regresséo e classificagdo como os propostos pelas
tecnologias de aprendizado de maquina.

2.4 Aprendizado de maquina

O aprendizado de maquina € uma técnica emergente que tem como objetivo
instruir computadores através de analise de dados para resolver um determinado
problema (MUHAMMAD; YAN, 2015). Al-Sahaf et al. (2019) complementa afirmando

que o aprendizado de maquina € um ramo da inteligéncia artificial baseado na ideia
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de que os sistemas podem aprender a partir dos dados, identificar padrdes ocultos e
tomar decisbes com pouca ou minima intervengao humana. Segundo Adam e Smith
(2008) o aprendizado de maquina é dividido em trés subdominios: aprendizado
supervisionado, aprendizado nao supervisionado e aprendizado por reforgo.

O aprendizado supervisionado requer treinamento com dados rotulados que
tém entradas e saidas desejadas, o aprendizado ndo supervisionado nao requer
dados de treinamento rotulados e o ambiente apenas fornece entradas sem os alvos
desejados, ja a aprendizagem por reforgo possibilita a aprendizagem a partir do
feedback recebido por meio de interagbes com um ambiente externo (QIU et al. 2016).

O aprendizado de maquina pode ser aplicado em diferentes analises, como
abordagens que envolvam classificagdo, otimizagdo ou regressao. A escolha sobre
qual método utilizar esta vinculado ao alvo que se deseja atingir e pela base de dados
disponivel. No ambito dessa dissertagéo o alvo é a predi¢cédo de valores de grandezas
elétricas, sendo este um problema de regressao. Os dados disponiveis para analises
séo coletados ao longo do tempo por equipamentos instalados na rede de distribuigéo,
como estes dados possuem uma amostragem de coleta fixa, e apresentam variagdes
a medida que o tempo vai passando, podem ser classificados como uma série

temporal.

2.5 Séries Temporais

Uma série temporal € uma sequéncia de pontos de dados indexados em uma
ordem de tempo discreta, de forma geral € uma sequéncia tomada em sucessivos
pontos distribuidos ao longo do tempo (Li, 2022).

Os dados analisados nesta dissertagao representam uma série temporal, que
possui intervalo de quinze minutos entre as amostras, Hyndman e Athanasopoulos
(2021) citam que uma série temporal pode ser dividida em trés componentes que sao
o ciclo de tendéncia, a sazonalidade e um componente restante, uma tendéncia existe
quando a uma “mudancga de dire¢do” no grafico de uma série temporal, quando ela
pode passar de uma forma crescente para uma decrescente, ja o fator sazonal
aparece quando a série temporal é afetada por fatores sazonais como dia da semana

ou época do ano.
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2.6 Comentarios sobre o capitulo

Neste capitulo foram apresentados conceitos estratégicos para o entendimento
das técnicas que serao aplicadas nas etapas de pré-processamento, classificagao e
regressao dos dados. Esses conceitos serdo discutidos e apresentados em aplicagdes
praticas ao longo da dissertagao.

As técnicas de aprendizagem de maquina estdo ganhando espacgo nos estudos
relacionados a predigdo de grandezas elétricas, como sera aprofundado no capitulo
3, essas técnicas contribuem para a evolugcado do sistema tradicional de distribuigcao
de energia elétrica para o conceito de SG. Um equipamento essencial no conceito de
SG é o RT, uma vez que pode resolver localmente problemas de afundamento de
tensdo devido a cargas elevadas instaladas e ajuda a manter a estabilidade do
sistema frente as diversas flutuagbes de consumo de energia elétrica que ocorrem ao
passar do tempo, essa importancia fica ainda mais evidente quando se estuda a base
de dados. Nos dados de energia elétrica as componentes de tendéncia e sazonalidade
descritas sdo visivelmente expostas, o consumo de energia elétrica tende a ser maior
em estagdes do ano que o calor seja extremo, por exemplo, bem como a interferéncia

de dias uteis e nao uteis com aumento ou baixa na produg¢ao do setor industrial.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Este capitulo explora a literatura relacionada a técnicas de suporte para
melhorar a precisdo de analises de dados aplicadas a SG. Usando a metodologia de
estudo de mapeamento sistematico conforme apresentado por Rossei e Chren (2020),
para a realizacdo de uma revisao da literatura de trabalhos que aplicaram técnicas de
analises de grandezas elétricas com o intuito de realizar previsbes, estimar estados
ou mesmo aprimorar a eficacia de modelos de analise de dados.

O mapeamento sistematico seguiu as diretrizes utilizadas por Aranda et al.
(2019), definindo as seguintes etapas: definicdo das questdes de pesquisa,
elaboragao do processo de busca em repositérios digitais e definicdo dos critérios para
filtragem dos resultados. Este estudo encontrou inicialmente 15.148 artigos
relacionados ao assunto, utilizando sete repositorios digitais que enfocam computagao
e eletricidade. Ap6s um processo de filtragem, 37 artigos passaram por analise e

discussao.

3.1 Questodes de pesquisa

As questdes de pesquisa direcionam a busca para estudos relacionados as
técnicas para melhorar a estabilidade e precisdo de técnicas de analises de dados. O
quadro 1 apresenta uma Questédo Geral (QG), seis Questdes Especificas (QE) e uma
Questao Estatistica (QEST).

Quadro 1 — Questdes de pesquisa

Questao Geral

QG 1 Como os modelos de previsao e analise de dados foram usados para

dar suporte aos estimadores de estado aplicados a redes inteligentes?
Questdes Especificas

QE 1 Quais sao as técnicas usadas para alocagao otimizada de medidores
em redes inteligentes?

QE 2 Quais s&o as técnicas de analise de dados usadas para a previsao de
grandezas elétricas em redes inteligentes?

QE 3 Quais sao os tipos de bancos de dados usados para previsdo de
grandezas elétricas em redes inteligentes?

QE 4 Como as técnicas de previsdao foram usadas para gerar pseudo-
medi¢cdes em redes inteligentes?

QE 5 Como as técnicas de previsao foram usadas para melhorar o controle
de tensdo em redes inteligentes?
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QE 6 Quais sao as técnicas usadas para tratar dados maliciosos em redes
inteligentes?

Questao Estatistica

QEST 1 | Qual é o numero de publicagcbes por ano e tipo?

Fonte: Elaborado pelo autor.

As questdes buscaram destacar informacdes essenciais sobre o tema, delinear
detalhes quantitativos dos artigos selecionados e definir dados cronoldgicos,

respectivamente.
3.2 Processo de pesquisa

A busca de obras literarias consiste em trés etapas: definir a string de pesquisa,
selecionar bancos de dados e encontrar os resultados como discutido em Dalmina et
al. (2019). A primeira etapa determina as palavras-chave destinadas a encontrar as
respostas as perguntas da Tabela 1 e, em seguida, os sinbnimos das palavras-chave
sao escolhidos para expandir o escopo. Finalmente, operadores booleanos como
"AND" e "OR" sdo combinadas para formar a string de pesquisa. O quadro 2 apresenta

0s principais termos do tema e seus sinbnimos selecionados.

Quadro 2 — Termos de pesquisa

Mejor Search Terms
terms
Energy (("Smart Grid" OR "Smart Energy") AND ("Power System" OR
"Distribution System") AND
Data and (“Data Analysis” OR “Big Data” OR “Statistical Analysis” OR
Al “Machine Learning” OR “Deep Learning”) AND

5@%;:/8 (“State Estimation” OR “State Estimator” OR “Prediction”) AND

Smart (“Load Model” OR “Load Modeling” OR “Measurements” OR
Meters "Metering" OR "Mensuration"))

Fonte: Elaborado pelo autor.

A segunda etapa é definir os repositorios digitais nos quais aplicar a string de
pesquisa. Este artigo tem como foco a distribuicdo de eletricidade e ciéncia da
computagao, por isso seguiu as orientagdes de Rossi e Chren (2020), estabelecendo:
ACM Digital Library, Google Scholar, IEEE Xplore, Science Direct, Scopus, Springer
Link e Wiley Online Library.
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A pesquisa nos repositérios ACM Digital Library, IEEE Xplore e Wiley Online
Library exigia o recurso de pesquisa avangada, alocando palavras-chave e
operadores booleanos para os campos disponiveis. Além disso, o Science Direct limita
0 uso a oito operadores booleanos em uma unica pesquisa, de modo que a busca
completa foi aninhada em duas cadeias de caracteres: a primeira com os termos
principais e a segunda com os sindnimos. Os repositérios Google Scholar e Springer
Link permitiram que a string fosse totalmente escrita diretamente no campo de

pesquisa.

3.3 Processo de filtragem

ApOs reunir as obras literarias por meio das palavras-chave, é necessario filtrar
aquelas relacionadas ao tema e retirar aquelas que nao sejam relevantes ao objetivo
do trabalho.

Os seguintes Critérios de Inclusao (Cl) foram usados para filtrar os artigos
relacionados:

Cl 1: um estudo publicado em uma conferéncia, workshop ou jornal;

Cl 2: o estudo deve abordar assuntos relacionados, como SG, sistema de
distribuicdo, estimadores de estado, medicdo de grandezas elétricas, analise de
dados ou inteligéncia artificial;

Cl 3: o estudo deve ser um artigo completo, implementado em sistemas reais
ou simulados;

Cl 4: artigos de conhecimento prévio dos autores que nado apareceram na
pesquisa inicial.

Para a remocgao dos artigos foram usados os seguintes critérios de exclusao
(CE):

CE 1: estudos publicados antes de 2010;

CE 2: estudos nao escritos em inglés;

CE 3: estudos publicados na forma de dissertagdes ou teses;

CE 4: estudos que nao respondem a nenhuma das questdes de pesquisa.

Esses critérios Cl e CE permitiram a selecao dos estudos mais relevantes e a
remocao de qualquer ruido. Inicialmente, os CE 1, CE 2 e CE 3 retiraram os papéis

que nao atendiam ao respectivo critério. Por fim, o CE 4 possibilitou a extracdo de
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eventuais residuos pela seguinte sequéncia: leitura dos titulos e palavras-chave,
leitura do resumo, leitura do artigo pelo método das trés etapas (KESHAV, 2007), e
leitura do artigo na integra.

A Figura 1 mostra a quantidade de artigos selecionados de cada um dos
repositérios digitais. As etapas do processo sao destacadas, mostrando os valores

absolutos e percentuais de cada etapa.

Figura 1 — Processo de filtragem

Initial Impurity Filter Filter Combination  Duplicate Addition by Filter Filter by
Search Remaoval By Titleand By Abstract 4 Remowval Heuristics By Three-pass Full Text
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| 139 ! 69 |35 ! : E | ' '
FOMDEE|| S036% | 4928% | 77.14% | : i | ;
" Uibeary | fitered ! fitersd | fitered | ; : i i
| 3800 T 3510 P 250 ! ; | : :
B 7.63% v B2EI% . SETE% ! 44 ' i ! )
SoogleSohow, |: fitered | fiered | filtered ! i | | i i
T 647 180 124 i : ! : :
DU 7218% | 3L1I% | 49.19% | g5 ! ! H .
JEEE Xplore | filtered | fitersd | filtersd | ! : ! :
T T i | i i
| 4447 ' 3705 | 666 ' 160 : : :
| 1669% | 8202% | 7598% | 385 1 390 ¢ 394 0L !
Scop s | | fitered ' filtered ' filtered | 127% | 102% | 7437% | 6337% | 4o
! gag | 642 | 208 i Afitered | found | filtered |  filtered |
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i 23 H
ST |: fitered ! fitered | filtered ! ; : ; i
: 1
1 5051 | 2307 | 101 i : ) 1 )
1 5433% \ 95.62% | 75.25% \ ! i "
‘Springer Library |: fitered | fiered | fitered | 2 ! ' ! )
| 220 ' 135 |12 ! : i : :
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T T ] ] 1 1 |
| 15148 ! 10548 ! 1405 i ' ! ! { :
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A Figura 1 apresenta a direita os repositérios digitais selecionados para a
busca, e a seguir todos os passos de filtragem apresentando a quantidade de artigos
selecionados para o préximo passo da filtragem e a porcentagem de trabalhos
excluidos do processo.

3.4 Resultados

O processo de filtragem descrito resultou em 37 de 15.148 trabalhos. A Tabela
1 apresenta os artigos selecionados no mapeamento sistematico, identificados por um
numero identificador (ID) que sera usado para facilitar o entendimento das figuras.
Também sao apresentados o tipo de publicacido, o H-index, e uma sinalizacao sobre

quais questdes a obra responde.
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Authors ID Type H-index QE1 QE2 QE3 QE4 QE5 QE6
Zhang et al. 5 Journal 142 No No Yes No Yes No
Kabiri and Amjady 30 Journal 142 No No Yes No No No
Dobbe et al. 31 Journal 242 No Yes Yes Yes No No
Alzate et al. 32 Journal 242 No No Yes Yes No No
Huang et al. 33 Journal 111 No No Yes Yes No No
Huang et al. 34 Journal 111 No Yes Yes Yes No No
Mestav et al. 35  Conference 0 Yes No Yes Yes No No
Ullah et al. 36 Journal 86 No Yes Yes Yes No No
Zhao et al. 37  Conference 0 No No Yes Yes No No
Dehghanpour et al. 38 Journal 142 No No Yes Yes No No
Yuan et al. 39 Journal 242 No No Yes Yes No No
Yang et al. 40 Journal 189 No Yes Yes Yes No No
Barbeiro et al. 41  Conference 14 No Yes Yes Yes No No
Cao et al. 42 Journal 242 No Yes Yes Yes No No
Pau et al. 43 Journal 111 No Yes Yes Yes No No
Boroojeni et al. 44 Journal 114 No No Yes Yes No No
Saviozzi et al. 45 Journal 114 No Yes Yes Yes No No
Ahmad et al. 46 Journal 116 No Yes Yes Yes No No
Manitsas et al. 47 Journal 242 No No Yes Yes No No
Pegoraro et al. 48 Journal 111 Yes No Yes No No No
Xygkis and Korres 49  Conference 12 Yes No Yes No No No
Xiang et al. 50 Journal 142 Yes No Yes Yes Yes No
Wang et al. 51 Journal 142 Yes No Yes Yes No No
Milbradt et al. 52  Conference 0 Yes No No No No No
Raposo et al. 53 Journal 114 Yes No Yes No No No
Nguyen 54 Journal 242 Yes No Yes Yes No No
Ye et al. 55  Conference 14 Yes Yes Yes Yes Yes No
Liao et al. 56 Journal 177 No Yes Yes Yes Yes No
Ye et al. 57 Journal 116 No Yes Yes No Yes No
Zhang et al. 58 Journal 142 No No Yes No No No
Wang et al. 61 Journal 142 No No No No Yes No
Bagheri and Xu 62 Journal 142 No No Yes No Yes No
Roberts et al. 65 Journal 142 No No Yes No No Yes
Wang et al. 66 Journal 67 No No Yes No No  Yes
Zhang et al. 67 Journal 142 No No Yes No No Yes
Raggi et al. 68 Journal 177 No No Yes No No Yes
Dominguez et al. 69 Conference 0 No No Yes No No Yes

Fonte: Elaborado pelo autor.
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3.4.1 Como os modelos de previsao e analise de dados foram usados para dar suporte

aos estimadores de estado aplicados a redes inteligentes?

Segundo Paruta et al. (2021) a injegcdo de energia renovavel na rede de
distribuicdo tem aumentado significativamente, tornando necessario o monitoramento
e o controle da rede. No processo de estimagao de estados, a redundancia das
medigdes melhora a precisdo dos dados, atingindo assim a situagao operacional do
sistema (JI et al. 2021).

Kabiri e Amjady (2019) propdem um modelo hibrido usando dados obtidos do
SCADA e Phasor Measurement Unit (PMU). Esses dados sao separados e tratados
em duas etapas diferentes. O Weighted Least Squares (WLS) usa dados SCADA,
enquanto os dados PMU requerem o sistema de Least Absolute Value (LAV). Os
autores destacam o excelente desempenho do estimador proposto, mas indicam a
dificuldade de aplicacdo do método devido ao alto custo de implantacdo das PMU.
Dobbe et al. (2020) apresentam um modelo baseado na estimativa dos Minimum
Mean Squares Estimation (MMSE) para estimacédo de estado em tempo real. Essa
abordagem se assemelha ao método WLS, mas se aplica aos principios bayesianos.
Segundo os autores, esse método permite a utilizagado de diversas fontes de dados,
como SCADA, AMI e condicbes climaticas.

Alzate et al. (2019) implementam uma combinagdo de WLS e Levenberg-
Marquardt (LM). Neste artigo, os autores usam dados de medidores inteligentes
conhecidos como Smart Meters (SMs) em residéncias monitoradas para apoiar
estratégias coordenadas de controle de tensdo em tempo real. O estudo mostra
resultados promissores quando aplicado em sistemas de BT com casas inteligentes.
Huang et al. (2020) apresentam uma solugdo Robust Ensemble Kalman Filter
(RENnKF). Os autores utilizam dados de SMs no lado BT de subestagbes e modelos
matematicos no lado de MT para estimar o estado de nés nédo observados. Segundo
os autores, este é o primeiro trabalho que utiliza essa técnica em redes de distribuicao.

Huang et al. (2019) aplicam Deep Belief Network (DBN) para gerar pseudo-
medidas, que funcionam como um banco de dados para estimacdo de estados
baseado no Gaussian Component Combination Method (GCCM), que possui uma
estrutura semelhante ao WLS. Mestav et al. (2018) destacam os beneficios do uso de
técnicas de Deep Neural Network (DNN) para gerar pseudo-medi¢des. Os autores

também indicam que a combinagcdo da inferéncia Bayesiana com DNNs traz
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excelentes resultados para estimacao de estados em tempo real. O método usa DNN
para aproximar o problema MMSE. Ullah et al. (2020) apresentam um modelo capaz
de estimar, com boa precisdo, o estado de redes com alta penetragdo de energia
renovavel, algoritmo hibrido Particle Swarm Optimization with Sigmoid-based
Acceleration Coefficients and Chaotic Gravitational Search Algorithm (PSOS-CGSA).
O trabalho considera dados como perfis de carga, clima e perfil de consumo em dias
diferentes.

Zhao et al. (2020) usam em seus trabalhos dados obtidos do SCADA e de SMs.
Neste estudo, a técnica Support Vector Machine (SVM), uma técnica baseada em
aprendizado de maquina, prevé a carga de curto prazo. A saida do modelo alimenta
um estimador de estado com base na Generalized Maximum Likelihood (GM).
Dehghanpour et al. (2019) propdem um meétodo para gerar pseudo-medidas, com
base em Game-Theoretic Expansion of Relevance Vector Machines (RVMs), a
solucao usa dados de tensao e consumo por hora coletados por meio de AMI para
gerar dados para consumidores n&do monitorados.

Yuan et al. (2019) aplicam os dados de SMs no método Spectral Clustering
(SC) baseado em Multi-Time Scale Learning (MTSL). Semelhante a Dehghanpour et
al. (2019), os autores propdem um modelo que gera pseudo-medidas para
consumidores ndo monitorados a partir de dados de consumo horario obtidos dos
medidores. Yang et al. (2018) usam uma abordagem probabilistica usando Gaussian
Process Quantile Regression (GPQR) para previsao de carga de curto prazo usando
dados histéricos de demanda de energia e temperatura. O algoritmo tem a capacidade
de estimar a carga com uma hora de antecedéncia.

Barbeiro et al. (2015) apresentam monitoramento em tempo real em redes BT
mal caracterizadas, os autores aplicam uma técnica de aprendizado de maquina
chamada Evolutionary Particle Swarm Optimization (EPSO), treinada pelo histérico de
demanda de energia com uma amostragem de 15 minutos. Cao et al. (2020) usam
DBN, uma técnica para prever cargas de BT. Pau et al. (2020) fazem uso de SMs,
mas eles empregam os dados para monitorar redes MT e BT usando a teoria de
propagacao de incerteza. Apos este estagio, um modelo WLS usa essas pseudo-
medidas. Boroojeni et al. (2017) usam um modelo auto-regressivo e de média movel
para desenvolver estimativas de carga de curto e médio prazo, analisando dados
sazonais e ndo sazonais separadamente. Saviozzi et al. (2019) propéem um sistema

com Redes Neurais Artificiais (RNA) que usa dados de demanda de energia diarios
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com um intervalo de 15 minutos. O sistema também compila outros fatores
cronoldgicos, como dia da semana, feriados, carga média diaria e carga semanal.

Ahmad et al. (2019) usam o calculo do fluxo de poténcia, realizado pela técnica
Backward-Forward Sweep (BFS), para treinar um modelo baseado em RNA. Manitsas
et al. (2012) usam RNA para gerar pseudo-medi¢des para melhorar a estabilidade de
um WLS, usando curvas de carga tipicas e dados de fluxo de poténcia simulados.
Outras abordagens melhoram estimacdo de estados, Pegoraro e Sulis (2013)
apresentam um modelo robusto de alocacdo o6tima de medidores em redes de
distribuicdo. A técnica aplica a programagao dinamica através do principio de Bellman.
Apods a alocagao do medidor, a precisao do estimador de estados baseado em WLS
é testada com a nova configuragado dos medidores.

Xygkis e Korres (2016) usam a programacao semi-definida formulado como um
M-étimo para alocagéo SMs visando melhorar a precisdo de um estimador WLS. Xiang
et al. (2014) usam simulagao de Monte Carlo para alocagao 6tima de medidores. Este
estudo sugere que a distribuigdo de medidores seja feita nos pontos de erros mais
significativos para estimativa de grandezas elétricas. Alternativamente, Wang et al.
(2016) usam simulagéo de Monte Carlo para geracao de ruido de dados. O método
WLS ¢é a base do sistema proposto, que usa a magnitude e a fase da tensédo como
variaveis de entradas. Milbradt et al. (2013) oferecem uma abordagem multicritério
para alocagao de medidores. Com base no modelo WLS, utilizando o método Analytic
Hierarchy Process (AHP), tratando como objetivo central aumentar a precisdo do
estimador. Este artigo também considera e detalha outros aspectos de engenharia,
como custos de equipamentos, impacto na confiabilidade, reducdo de perdas e
controle de tens&o.

Raposo et al. (2020) apresentam um sistema de otimizagdo de alocagédo de
medidores capaz de funcionar mesmo que a topologia da rede mude. A
implementagao aplica a técnica nomeada como Multiple Objective-Based Random
Key Genetic Algorithm (MOBRKGA). Nguyen (2015) avalia a carga de cada
transformador na rede de distribuicdo usando o teorema do limite central. A incerteza
da estimativa diminui a medida que mais medidores sdo instalados na rede,
agregando dados de consumidores residenciais, comerciais e industriais. Ye et al.
(2015) usam um método de estimador de estados baseado em inferéncia Bayesiana
para verificar quedas de tensdo. Usando os dados dos nés monitorados, o modelo

estima as falhas onde ndo ha sensores. A simulagado de Monte Carlo verifica diferentes
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cenarios de falha. Liao et al. (2018) também abordam o problema da queda de tenséo.
Este trabalho apresenta uma Convolutional Neural Network (CNN) a para estimar a
magnitude da queda de tensédo em diferentes niveis de classificagéo, aplicando dados
de fluxo de poténcia antes e apds as falhas para treinamento.

Ye et al. (2019) aplicam o teorema de Bayes para analisar quedas de tenséo.
O estado da rede de distribuicdo antes e depois da falha é estudado para estimar
problemas futuros. Zhang et al. (2020) usam um método de iteragdo numérica para
aproximar a topologia da rede de distribuicdo, propondo um processo de dois estagios.
Primeiro, um modelo de regresséao linear baseado em medigdes historicas ou em
tempo real de injegdes de energia nodal e magnitude de tensdo para estimar a
topologia da rede. A seguir, a técnica de Newton-Raphson € aplicada para mitigar o
erro. Mesmo sem usar medigdes de PMU, o modelo pode estimar fase e angulos

numericamente.

3.4.2 Quais sao as técnicas usadas para alocagao otimizada de medidores em redes

inteligentes?

Segundo Bei Gou e Abur (2001) a alocagcdo de medidores visa atingir a
observabilidade do sistema através da obtengcdo de um numero 6timo de medicdes
em tempo real. A aplicacdo de técnicas de otimizacdo de alocagdo de medidores
melhora a estabilidade dos estimadores de estado, possibilitando investimentos com
uma relagao custo-beneficio razoavel, reduzindo o payback.

Pegoraro et al. (2013), Xygkis e Korres (2016), Xiang et al. (2014), Wang et al.
(2016) e Milbradt et al. (2013) destacam os beneficios que a alocagdo de medidores
traz para estimadores WLS. Os trabalhos de Pegoraro et al. (2013) e Xiang et al.
(2014) apresentam métodos de alocac&o baseados na porcentagem de erro aceitavel
na predigdo de grandezas elétricas. Variando o numero de medidores e a localizagao
deles até atingir a meta. Um modelo de decisdo binaria para alocagao de SMs é
desenvolvido em Xygkis e Korres (2016), mesmo com um pequeno numero de
medidores, uma boa observabilidade da rede é atingida. Milbradt et al. (2013)
apresenta uma abordagem multicritério. O método AHP analisa a precisdo da
estimativa de estado, custo do equipamento, impacto na confiabilidade e redug¢ao de
perdas. Wang et al. (2016) apresentam um algoritmo para alocagdo 6tima usando

repetidas tentativas monitoradas localmente. Calculado pela cadeia de Markov e AHP,
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0 modelo pode ter boa observabilidade mesmo com uma mudanga de topologia.
Raposo et al. (2020) também consideram a reconfiguragdo da rede, o método de
otimizagao visa reduzir as perdas técnicas anuais. O problema de estimativa de carga
como um objetivo para alocagdo de medidores € tratado em Nguyen (2015). Usando
um método analitico, o autor mostra o impacto sobre a média e a variancia das
estimativas em um alimentador de teste em varios cenarios de posicionamento de
medidores. Outros autores propuseram maneiras simples. Ullah et al. (2020) estimam
que seja necessario monitorar 20% dos nos da rede de distribuicédo. Ye et al. (2015)
considera que todos os nds de protecdo devem ser monitorados, incluindo a saida do

alimentador.

3.4.3 Quais sédo as técnicas de analise de dados usadas para a previsado de grandezas

elétricas em redes inteligentes?

Alguns dos trabalhos mapeados neste estudo tratam da melhoria da
estabilidade dos estimadores de estado, 27% dos artigos selecionados utilizam algum
tipo de variagdo do método WLS. Conforme Primadianto e Lu (2017) os sistemas de
distribuicdo de energia elétrica adaptaram e estdo usando esta técnica, conhecida por
seu uso em sistemas de transmisso.

No entanto, é frequente a tendéncia de usar novas tecnologias baseadas em
aprendizado de maquina e aprendizado profundo, 24% dos artigos selecionados
fazem esse tipo de abordagem. Solugbes recentes também combinam diferentes
técnicas, desenvolvendo sistemas hibridos no trabalho de Huang et al. (2020) e Pau
et al. (2019).

Entre as solugdes baseadas em aprendizado de maquina, Saviozzi et al. (2019)
e Ahmad et al. (2019) apresentam bons resultados com a técnica de RNA. Ambos os
métodos mostram saidas estaveis mesmo ao agregar diferentes tipos de dados de
entrada, provando que os modelos suportam a aplicagao em redes complexas. Cao
et al. (2020) apresentam um método adicional, usando uma variagao do filtro de

Kalman.
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3.4.4 Quais sao os tipos de bancos de dados usados para previsdo de grandezas

elétricas em redes inteligentes?

Dados de diferentes fontes estao disponiveis para a realizacdo de estudos nas
concessionarias de distribuicdo de energia elétrica, mas como utiliza-los ainda é um
campo discutido. Dados histéricos reais, e curvas de carga tipicas sdo usadas em
analises que nem sempre condizem com a realidade atual da rede de distribuigcao,
além disso, o gerenciamento de desafios de big data e o custo computacional para
processar todos os dados existentes também devem ser considerados
(PRIMADIANTO; LU, 2017).

Entre os estudos selecionados, doze abordam o uso de medidores eletronicos
com comunicagdes e computacdo em tempo real chamados SMs. Os trabalhos de
Zhao et al. (2020) e Nguyen (2015), combinam SMs e SCADA. Além desses dois
métodos, Zhang et al. (2020) usa dados PMU. Wang et al. (2020) usam SCADA para
detectar dados falsos, e Saviozzi et al. (2019) combinam esta tecnologia com a analise
de dados historicos. Em Zhang et al. (2021), além dos dados histéricos e do SCADA,
sdo analisadas leituras AMI de consumo doméstico, dados de GD e dados
meteorolégicos publicos. Dehghanpour et al. (2019) usam AMI junto com dados
histéricos de magnitude de tensdo e consumo horario. A Figura 2 mostra um resumo
do uso dos medidores. A figura mostra uma tendéncia de uso de SMs, uma vez que
doze artigos relatam seu uso. Sete estudos analisam dados SCADA. Com menos
expressividade, aparecem PMU e AMI.

Figura 2 — Tipos de medidores para aquisicao de dados
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Os desafios de big data estdo presentes nesses artigos que usam dados
histéricos para estimar carga, tensdo e outros parametros. Muitos dados sao
processados para tentar aproximar as estimativas da realidade. A figura 3 mostra os
artigos que abordam esses desafios e combinam essa analise com outros tipos de

medicao.

Figura 3 — Tipos de dados

Historical Data

44 48 51 353 56 69

Remote-
Controlated
Units

40 41

Public
Wheater Data

SCADA 31

q
43 Substation

Output

AMI
34

Fonte: Elaborado pelo autor.

A magnitude da tenséo é a principal fonte de dados analisada no trabalho de
Wang et al. (2016), Liao et al. (2018) e Ye et al. (2019). Ye et al. (2015) apresentam
uma combinagdo entre magnitude de corrente, tensdo e angulo de fase. Medidas de
poténcia ativa e reativa, dados de PMU sao os outros parametros usados em Kabiri e
Amjady (2019). Finalmente, Zhang et al. (2021), Mestav et al. (2018), Ahmad et al.
(2019), Manitsas et al. (2012) e Pegoraro et al. (2013) usam dados de fluxo de
poténcia. Manitsas et al. (2012) combinam esses dados com perfis de consumo
tipicos.

3.4.5 Como as técnicas de previsdo foram usadas para gerar pseudo-medigdes em

redes inteligentes?

Dehghanpour et al. (2019) considerou uma abordagem de trés modelos de

aprendizado de maquina. No primeiro estagio, o agrupamento espectral infere perfis
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de carga diarios tipicos para clientes com SMs. Cada comportamento tipico
representa uma classe de perfil distinta. No segundo mddulo, um modelo de
aprendizagem multitemporal estima o consumo por hora a partir de dados histéricos
de consumo mensal. O terceiro estagio aplica um método de aprendizado bayesiano
recursivo para aproximar os perfis de carga diaria de consumidores nao observados.

Huang et al. (2019) apresentam uma técnica de aprendizado profundo para
predizer a carga de BT, realizando inicialmente uma abordagem deterministica. O
resultado alimenta o modelo probabilistico para gerar as pseudo medidas, por fim sdo
usadas técnicas de reamostragem para melhorar a precisdo. Mestav et al. (2018)
treina dois modelos DBN. Eles estimam as saidas de inje¢cdo de poténcia ativa e
reativa usando perfis de carga e medig¢des reais.

Zhao et al. (2020) processam dados AMI. As medidas que apresentam valores
maiores que cinco desvios-padrao do valor médio sdo desprezadas. Posteriormente,
a correlagcado é verificada uma vez que os nds vizinhos possuem uma correlagao
significativa. Os dados dos SMs para monitoramento em tempo real estao disponiveis
no trabalho de Yuan et al. (2019). Neste estudo, eles estimam o estado das redes BT
e MT usando a teoria de propagacéao da incerteza. O histérico de dados obtidos dos
SMs é utilizado no trabalho de Alzate et al. (2019) através da técnica SVM para carga
de curto prazo e previsao de injegao de GD.

O método PSOS-CGSA proposto no trabalho de Pau et al. (2019) gera pseudo-
medi¢cdes de cargas com base em curvas de carga tipicas para clientes sem GD, e
para unidades GD n&o monitoradas faz uso de banco de dados historico e condigdes
climaticas.

Manitsas et al. (2012) criam perfis de carga para todos os barramentos na rede.
O fluxo de carga é simulado com esses dados e usado para treinar RNA. As
simulagdes de Monte Carlo criam diferentes cenarios. Os autores ressaltam que as

simulagdes utilizadas para o treinamento dao mais forca a técnica.

3.4.6 Como as técnicas de previsado foram usadas para melhorar o controle de tensao

em redes inteligentes?

A adicao de energias renovaveis as redes de distribuicdo de energia esta
mudando o paradigma de uma rede passiva. Segundo Barker e De-Mello (2000) os

componentes do GD podem desestabilizar o sistema de distribuicdo, afetando a
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qualidade da energia e a regulagédo da tensao. Manter o nivel de tensdo dentro dos
padroes aceitaveis deve ser um problema considerado ao realizar analises sobre as
redes de distribuig&o.

O estimador de estados implementado no trabalho de Xiang et al. (2014) tem
como objetivo estimar o estado em todos os pontos de conexao de uma rede de
distribuicdo. Usando as estimativas, atinge-se o nivel de tensao apropriado otimizando
a posig¢ao de TAP dos transformadores. Os autores indicam que o principal problema
de programagdo € a minimizagdo do desvio da qualidade da tensdo usando uma
média ponderada.

Ye et al. (2019) discutem o problema da estimativa do estado do mergulho de
tensdo (VDSE). A partir das magnitudes das tensdes ao longo do alimentador, o
teorema de Bayes obtém a localizagéo do curto-circuito. O objetivo deste modelo &
estimar os valores das tensdes residuais em barras ndo monitoradas com as
magnitudes das tensdes medidas em um numero limitado de barras durante quedas
de tensdo. Para isso, é necessario conhecer a condigdo da rede quando ocorre a
falha. Ye et al. (2015) também apresentou o uso do método baseado em inferéncia
bayesiana. Este estudo usa medi¢gdes simuladas para gerar pseudo medigbes de
quedas de tensao para quantificar os indicadores de qualidade do indice SARFIx. Liao
et al. (2018) a abordagem baseada na CNN é desenvolvida para realizar
classificagdes de magnitudes de afundamento em barras ndo monitoradas em seis
categorias possiveis com faixas de tensao especificadas definidas em p.u.

Wang et al. (2014) discutem a aplicagdo de um modelo exponencial para
verificar a relagcdo entre tensdo e demanda - o modelo considera perfis de
consumidores analisando os diferentes tipos de carga. Um Modelo de Controle
Preditivo (MPC) para otimizar o uso de comutadores de derivagado sob carga, termo
doinglés On-Load Tap Changers (OLTCs) e dispositivos de compensacéao de reativos,
como banco de capacitores, constituem o sistema VVO. O modelo atua no
chaveamento dos dispositivos seguindo a saida GD esperada. Bagheri e Xu (2017)
mostram um modelo de estimativa estatistica para verificar os beneficios do uso de
técnicas VVC baseadas em bancos de capacitores. Os autores investigam melhorias
nas perdas totais de energia do sistema, niveis maximos e minimos de tensao por
meio de dados AMI. O modelo fornece feedback para melhorar as técnicas de VVC.
Zhang et al. (2021) desenvolveram um aprendizado de reforgo profundo multiagente,

usando o método de varredura para tras e para a frente para gerar dados de fluxo de
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energia precisos para treinamento. Os autores consideram o estado dos capacitores
comutaveis, reguladores de tensao e inversores inteligentes, como as variaveis de
acao para reducao de perdas e controle de tensdo. Este modelo tem resposta em
milissegundos, possibilitando operagdo em tempo real.

3.4.7 Quais sao as técnicas usadas para tratar dados maliciosos em redes

inteligentes?

Os sistemas fisico e cibernético estdo profundamente interligados nas SGs.
Consequentemente, os ataques cibernéticos podem trazer problemas econdmicos e
operacionais (NEJABATKHAH et al. 2020). Segundo Kaviani e Hedman (2021)
ataques de injecdo de dados falsos (FDIAs) podem alterar a entrada de dados do
estimador de estados, afetando sua precisao.

O trabalho de Roberts et al. (2020) tem como objetivo detectar a existéncia de
um intruso antes que ocorra um ataque para desestabilizar os niveis de tensdo. Ele
apresenta um método semelhante ao bloco de recuperagédo de temporizagao Early-
Late Gate no processamento de sinal. O objetivo € identificar o funcionamento padréo
de reguladores de tensao e bancos de capacitores e entdo um sistema de aviso do
operador é acionado se houver uma mudanca no atraso de tempo estatico ou na
largura da banda morta. Wang et al. (2020) apresentam um método para detecgao e
localizacdo de FDIAs. A técnica de aprendizado profundo utiliza RNA com um Bad
Data Detector (BDD) padrao, obtendo os dados do sistema SCADA em tempo real.
Inicialmente, o BDD remove dados inconsistentes, entdo o CNN identifica
inconsisténcias no fluxo de poténcia, atuando como um classificador multilabel.

Zhang et al. (2021) mostram que os métodos BDD podem nao ser eficazes
contra FDIAs inteligentes. Portanto, é necessaria a aplicagdo de diferentes técnicas
para lidar com este problema. Os autores propdéem o uso de autoencoders para
extracdo de dados mais eficiente e para melhorar o treinamento da RNA. Outro ramo
de dados maliciosos lida com perdas nao técnicas (NTLs). Raggi et al. (2020) propdéem
0 uso de dados de SMs aplicados ao método WLS para detectar e localizar NTLs, a
técnica atua offline. Dominguez et al. (2020) comparam nove modelos de ML para
detectar NTLs. Dados reais de consumo e sociodemografico sdo usados para
treinamento do modelo. Finalmente, os autores concluem que o modelo Gradient

Boost Machines (GBM) possui a maior precisao.
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3.4.8 Qual é o numero de publicagdes por ano e tipo?

O mapeamento sistematico aqui apresentado ocorreu em janeiro de 2021, com
a selecao dos artigos publicados a partir de 2010. A Figura 4 mostra os artigos
selecionados, ordenados pelo ano de publicagdo, contando com uma legenda para o
tipo de publicacéo e outra para indicar o repositério digital que devolveu o trabalho
durante o processo de pesquisa. 60% dos artigos séo publicagées de 2019 e 2020,
mostrando que a busca pela precisao e estabilidade nas analises de dados das SGs

€ uma questao atual.

Figura 4 — Publicagdes por ano, tipo e biblioteca digital
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser visto na Figura 4, a maior parte dos trabalhos selecionados para

analise e discussao foram publicados em Journals nos anos de 2019 e 2020.

3.5 Discussao

A pesquisa retornou diferentes modelos de estimadores de estado: WLS, LAV,
MMSE, Filtro de Kalman, ML, GCCM, RNA, PSOS-CGSA e GM. Embora todas as
técnicas apresentem resultados relevantes para o controle e operagcédo dos sistemas
de distribui¢ao, nao é facil definir qual delas obtém os melhores resultados ja que cada
autor defende seu trabalho e os testes sao realizados em diferentes condicoes,

dificultando as comparacgoes.
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Zhao et al. (2020) comparam o desempenho do modelo GM proposto com o
WLS. GM tem um bom desempenho com os estagios de injecdo DG e injegao de
dados, enquanto o modelo WLS precisa de mais robustez. Por outro lado, o tempo de
resposta do modelo WLS ocorreu em 0,1s enquanto o GM precisou de 0,4s. Ullah et
al. (2020) realizam dois tipos de testes, comparando inicialmente o modelo hibrido
PSOS-CGSA com outros modelos metaheuristicos. O método apresenta erros
menores em um sistema de 123 barramentos em comparagédo com o algoritmo WLS
baseado em corrente de ramal.

Mestav et al. (2018) enfatizam que o método baseado em MMSE é complicado,
mas uma abordagem baseada em DNN é possivel. Os autores mostram que treinar
RNA para estimar o estado diretamente é mais eficiente do que gerar pseudo-medidas
durante o teste. O método mantém a estabilidade com injecdo GD e dados
inconsistentes. Huang et al. (2020) apresentam resultados positivos do modelo
baseado em REnKF. A técnica robusta dos autores é testada com o modelo WLS e o
modelo tradicional Ensemble Kalman Filter (EnKF). Como esperado, o método é
menos sensivel a dados ruins, apresentando mais estabilidade, porém com um custo
computacional maior.

O método GCCM discutido no trabalho de Huang et al. (2019) apresenta maior
robustez contra dados ruins. Ainda assim, deixa algumas questdes em aberto, como
a operagcdo do modelo em cenarios com interrupgdes na comunicagao. Os autores
destacam a necessidade de um numero mais significativo de testes para validar o
modelo.

A técnica de RNA vista no trabalho de Ahmad et al. (2019) mostra bom
desempenho computacional na atualizacdo dos estados da rede e boa estabilidade
em comparagado com WLS. Porém, o desempenho computacional n&o considerou o
tempo de treinamento da RNA, indicando um campo promissor com caréncia de
estudos. Barbeiro et al. (2015) mostram uma alternativa para contornar o tempo de
treinamento, um autoencoder devidamente treinado com a técnica Extreme Learning
Machine (ELM) traz ganhos de desempenho significativos.

Além disso, novas oportunidades surgiram, como o Edge Computing. Essa
tecnologia permite a atuagdo diretamente em campo, de forma descentralizada,
reduzindo o custo computacional - Huang et al. (2018) e Carvalho (2017) apresentam
esta técnica. O modelo hibrido entre LAV e WLS de Kabiri e Amjady (2019) apresenta

maior precisao e velocidade de resposta do que o método WLS tradicional. Devido as
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medidas de PMU utilizadas, o custo computacional € maior, e exige um investimento
financeiro mais consideravel.

Todos os modelos para estimacdo de estados estudados apresentam
vantagens e desvantagens, sendo essencial analisar cada cenario antes de
implementar um modelo. Segundo Mestav (2018), ao atingir a observabilidade do
sistema, com a aquisi¢cao de dados SCADA, as técnicas baseadas em WLS tendem a
ter melhores resultados do que as baseadas em métodos Bayesianos, destacando a
importancia da analise.

Além disso, é necessario reconhecer a necessidade de diferentes técnicas para
melhorar os pontos fracos nas estimagdes. Nove artigos usam a alocagéao ideal do
medidor como uma opgao para aprimorar esse desempenho. Raposo et al. (2020)
consideram a alocagao de medidores para resolver o problema de reconfiguragéo da
topologia da rede. Durante a operagéo, a topologia do sistema pode mudar em caso
de falhas e manobras. Identificar essa topologia € uma tarefa crucial para o processo,
como pode ser visto no trabalho de Zhang et al. (2020).

Xiang et al. (2014) ressaltam que aspectos qualitativos da operagdo, como
estimativa de carga em tempo real, podem nao ser alcangados usando técnicas
tradicionais. Dessa forma, o uso de novos métodos de estimativa de carga pode ajudar
a manter sua estabilidade diante de mudancas repentinas no consumo. Cao et al.
(2020) compara o tempo de processamento para modelos de previsao RNA, DBN e
Hybrid Deep Learning Ensemble (HEDL).

Enquanto as técnicas RNA e DBN apresentam um tempo computacional inferior
a dez segundos, o modelo composto HEDL necessita de cem segundos. Mesmo que
esses tempos sejam distantes, todos os modelos sdo aceitaveis para a operagéo,
conseguindo boas previsbes com 15 minutos de antecedéncia, com erros estimados
em 1,31%. Massaoudi et al. (2021) apresentam uma comparacéo entre diferentes
modelos de previsdo de carga, este estudo citou quatro tipos de técnicas de previsao
de carga. Modelos deterministicos e probabilisticos, aprendizado de maquina,
aprendizado profundo e redes neurais, embora as RNAs sejam uma ramificagdo das
técnicas de aprendizado de maquina, devido ao volume de trabalhos que aplicam essa

técnica ela foi deixada em separado na analise.
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A Figura 5 mostra quais artigos abordam cada modelo citado, apresentando o

percentual de utilizagcdo de cada técnica.

Figura 5 — Modelos utilizados para problemas de regresséo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

O planejamento das operagdes dos equipamentos comutadores, como 0s
reguladores de tensao abordados nesse trabalho, pode envolver essas previsdes para
melhorar assertividade na modelagem de funcionamento dos equipamentos. Alzate et
al. (2019) apresentam um modelo de estimagdo com foco no controle de tens&o.
Segundo Bagheri e Xu (2017), os beneficios do VVC ficam evidenciados com uma
resolucdo de vinte minutos. Uma compreensido mais ampla do equipamento
comutavel esta disponivel no trabalho de Queiroz et al. (2013). Roberts et al. (2020)
usam um algoritmo de aprendizado passivo para entender o momento de operagéo
do equipamento OLTC. A identificacdo do comportamento padrao de desempenho
auxilia na deteccdo de possiveis invasores. Sete artigos mapeados abordam o
problema do FDIA, mostrando que a seguranga cibernética € uma questao crucial no
contexto da SG. A Figura 6 apresenta uma taxonomia proposta para responder a
questao geral, considerando todos os artigos analisados. Os conceitos essenciais

encontrados no paradigma de estimacgao de estados foram explorados e estruturados.
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Figura 6 — Taxonomia da estimagao de estados
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A Figura 6 mostra os artigos que abordam cada tema proposto para discusséo,
0s numeros apresentados abaixo de cada quadro estdo vinculados ao ID do artigo
apresentado na Tabela1.

3.6 Contribuigdes do estudo

Os trabalhos de Wang et al. (2020) e Zhang et al. (2021) apresentam uma
proposta de BDD para pré-processamento de dados e eliminar dados ndo adequados,
porém essas propostas abordam a segurancga cibernéticas das SGs o tratamento dos
dados nao busca obter um melhor desempenho nas técnicas de aprendizado de
maquina voltadas para otimizacao e regressao.

Dobbe et al. (2019) e Yang et al. (2018) mencionam o uso de dados climaticos
além de dados historicos para efetuar a previsao de carga de curto prazo. Manitsas et
al. (2012) utilizam os perfis dos consumidores como entrada para treinamento de uma
RNA e assim gerar pseudo-medi¢des. Esse trabalho apresenta boa assertividade e
utiliza dados variados, mas nao apresenta uma etapa de pré-processamento ou
preparagao dos dados para treinamento.

Dominguez et al. (2020) utilizam dados sociodemograficos para treinamento de

diferentes modelos de aprendizado de maquina aplicados para deteccdo de perdas
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nao técnicas, embora o trabalho apresente bons resultados, ndo sao apresentadas
formas de pré-processamento dos dados oriundos de diferentes bases para culminar
no objetivo de aprimorar a assertividade dos modelos testados.

Com essa lacuna observada, este estudo apresenta o desenvolvimento de um
da etapa de pré-processamento de dados. Essa etapa efetua a limpeza dos dados,
corrigi lacunas e padroniza os dados. Diferente dos trabalhos apresentados, nesta
metodologia os dados ser&o correlacionados antes da etapa de treinamento das
técnicas de aprendizado de maquina.

Outra contribuicao deste trabalho é a classificacido dos dados para a corregao
de outliers, tradicionalmente os dados de grandezas elétricas sdo analisados em trés
periodos distintos, manha, tarde e noite. Nessa proposta os dados serao subdivididos
em quantas partes forem necessarias para descrever o comportamento ideal das
curvas de tensao e poténcia. De modo que cada subdivisao seja agrupada por dados
que apresentam comportamento similar, relacionando os dados histéricos de carga e
tensdo juntamente com a analise dos perfis dos clientes.

Desta forma, o diferencial deste trabalho é a preparacédo e subdivisdo dos
dados antes da aplicacao na fase de treinamento das técnicas de aprendizado de

maquina. Com isso espera-se obter ganhos em precisédo e custo computacional.

3.7 Comentarios sobre o capitulo

Este capitulo teve dois objetivos principais, apresentar trabalhos relacionados
com aplicacdo de predicao de grandezas elétricas, e identificar os diferenciais que o
modelo PCR possui frente as técnicas utilizadas. Conforme mencionado dois
diferenciais sdo mencionados, o primeiro trata da descricdo dos problemas
encontrados nas bases de dados reais e como eles foram tratados, a segunda
contribuicdo apresenta a aplicacdo de algoritmos de classificagdo para ampliar a
capacidade de remocao de outliers. O capitulo 4 apresenta o modelo PCR com todos

0S passos e ganhos obtidos.
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4 MODELO PCR

O objetivo principal deste trabalho € desenvolver um modelo hibrido para gerar
previsdes de grandezas elétricas. Para este objetivo o PCR inicia com a fase de pré-
processamento de dados (“P”). Apds os dados sao classificados (“C”) de acordo com
o comportamento da curva especificada, sendo ela de qualquer grandeza elétrica de
interesse da concessionaria, os outliers sao corrigidos considerando o contexto dos
dados dentro da classificacdo, por fim os dados sao aplicados em técnicas de
regressao (“R”) para gerar predigcbes da grandeza elétrica selecionada. A Figura 7
apresenta o modelo “PCR”, o primeiro bloco contempla um framework para pré-
processamento e contextualizagdo cronolégica dos dados, no bloco de classificagao
os dados tratados sao utilizados por algoritmos de classificagcédo buscando a melhor
forma de agrupa-los, ao final os dados s&o aplicados em modelos de regresséo para

realizar predicoes.

Figura 7 — Modelo PCR
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(algoritmo de classificagao, os
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o seu contexto)

Regressao (“R”)

Previsées em treino, teste e
previsdes de passos a frente

Aplicagdo em estudo de
caso real

Fonte: Elaborado pelo autor.

Ao final o modelo sera aplicado em um estudo de caso que busca sugerir
ajustes nos TAPs de um RT utilizando os dados de saida do modelo, nessa etapa o
objetivo é reduzir as comutagbes dos TAPs do equipamento, dando a ele uma
sobrevida maior e reduzindo os custos de manutengéo.

As segdes a seguir apresentam todo o desenvolvimento do modelo, iniciando

pelos passos iniciais que justificam o método, apresentando os erros encontrados em
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uma base de dados real, no decorrer do capitulo as técnicas tradicionais de analise
de séries temporais e de aprendizado de maquina sao discutidas e aprofundadas

buscando a melhor opcéo para o modelo PCR.
4.1 Pré-processamento

Os conjuntos de dados estao se tornando cada vez maiores, o que torna o pré-
processamento e a redugao de dados, técnicas essenciais nos cenarios de descoberta
de conhecimento (RAMIREZ-GALLEGO et al. 2017). Conforme Alves, Cota e Castro
(2022) para alcangar esse objetivo os dados precisam ser limpos, organizados e
indexados.

Bancos de dados obtidos por rotinas automatizadas podem conter informacgdes
redundantes, ruidosas e por vezes nao confiaveis. Desta forma a descoberta de
conhecimento se tornara um problema muito dificil, uma vez que as etapas de
preparagao de dados exigem um tempo de processamento significativo em tarefas de
aprendizado de maquina (ALEXANDROPOULOQOS et al. 2019), problema esse que
pode ser atenuado pelo pré-processamento de dados.

Segundo Garcia et al. (2016) as principais etapas do pré-processamento
envolvem balanceamento, redugcao da base de dados de verificagdo de dados
imperfeitos. O balanceamento de dados busca fazer com que os dados ndo possuam
uma classe majoritaria que dificulte a analise. A redug¢ao dos dados aborda a geragao
e selecdo de instancias, discretizagao e selegdo dos recursos, ja a analise de dados
imperfeitos busca por falhas como dados repetidos e ausentes. Esses métodos visam
reduzir a complexidade dos conjuntos de dados, para que possam ser processados
pelas solucdes de mineragdo de dados (RAMIREZ-GALLEGO et al. 2017). Deste
modo 0s passos para o pré-processamento da base de dados sdo exemplificados no
decorrer deste capitulo, iniciando pela fase inicial que visa corrigir as falhas mais
basicas, como dados zerados, repetidos e fora do padrao. Desta forma, a etapa de
pré-processamento dos dados realizada nessa dissertagdo é organizada em trés
etapas, aquisicdo dos dados, pré-processamento e contextualizacdo. Cada etapa
possui diferentes aplicagcbes como apresenta a Figura 8.



58

Figura 8 - Etapa inicial do modelo
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A primeira etapa consiste na aquisicdo dos dados dos equipamentos instalados
na rede de MT. Inicialmente existem os dados histéricos obtidos através do sistema
SCADA, disponiveis nos diretdrios da concessionaria de energia, esses dados séo
utilizados para efetuar as analises iniciais e para padronizar o formato dos relatérios.
Os equipamentos possuem também memoria de massa, onde dados mais atualizados
podem ser adquiridos para tornar as analises mais proximas do estado atual da rede
distribuicdo. Por fim o projeto no qual esse trabalho esta inserido vai possibilitar o
aperfeicoamento do sistema SCADA, habilitando a coleta de dados em nivel local e
em tempo real.

No pré-processamento de dados ocorre o ajuste dos dados para eliminar
problemas que ocorrem durante de coleta. Devido a problemas de comunicacédo ou
falhas nos sensores alguns pacotes de dados podem ser perdidos ou mesmo
duplicados, gerando erros nos dados armazenados. Assim é necessario que esses
dados sejam tratados antes de usa-los em analises.

Inicialmente a base de dados sera analisada buscando dados ausentes e
duplicados. Os dados duplicados sdo aqueles em que a mesma informacéo é
armazenada mais de uma vez, ou seja, o dado coletado no mesmo instante de tempo
se repete mais de uma vez, essas duplicidades podem ser excluidas, porém os dados
ausentes devem ser estudados e preenchidos de acordo com a curva de carga.

Para finalizar a etapa de pré-processamento os dados sao padronizados, o
formato do relatério é diferente dependendo de como é extraido do repositorio da
concessionaria, nessa etapa criasse um padréo a ser seguido para que todas as bases
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sejam analisadas sob a mesma otica. Nesse procedimento dados considerados
desnecessarios, que nao influenciam diretamente na montagem das curvas das
grandezas elétricas sao removidos, deixando o dataset organizado e adequado para
as etapas seguintes. A etapa de contextualizagdo dos dados consiste na indicag&o
cronoldgica dos dados, separando as informagdes referentes a data e hora de forma
que possa existir um padrao de amostragem na base de dados, nessa fase os dados
também s&o classificados quanto a dias uteis, feriados e finais de semana.
Conforme definido a etapa inicial o PCR ira procurar por lacunas, repeti¢des e
dados ausentes. Verificando a base de dados fornecida pela concessionaria varios
problemas como os mencionados foram encontrados. A Tabela 2 mostra diversos
dados de corrente e tensao onde aparecem dados zerados, isso pode representar um
defeito transitério na rede de distribuigao, que levaria os dados de tensao e corrente
para zero, ou uma falha na coleta de dados. O intervalo de aquisi¢cdo de um novo dado

€ de quinze minutos.

Tabela 2 — Erros na base de dados

Data la Ib Ic Va Vb Ve
22/09/2021 11:00:01 79 86 79 7485 7.491 7.613
22/09/2021 10:45:01 0 0 0O 0,00 0,00 0,00
22/09/2021 10:30:01 0 0 0O 0,00 0,00 0,00
22/09/2021 10:15:01 0 0 0 0,00 0,00 0,00
22/09/2021 10:00:01 0 0 0 0,00 0,00 0,00
22/09/2021 10:00:01 109 109 109 7.319 7.370 7.485
22/09/2021 09:45:02 0 0 0O 0,00 0,00 0,00

22/09/2021 09:45:01 93 94 94 7.498 7.549 7.587
22/09/2021 09:30:01 99 99 99 7472 7.504 7.555

22/09/2021 09:30:01 0 0 0O 0,00 0,00 0,00
22/09/2021 09:15:01 88 84 86 7.504 7.632 7.632
22/09/2021 09:15:01 0 0 0O 0,00 0,00 0,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser visto na Tabela 2 existem diversos valores duplicados, ou seja,
coletados no mesmo instante de tempo. Um ponto interessante da duplicidade
encontrada é que em algumas vezes uma linha contém o dado correto e outra coletada
no mesmo instante de tempo apresenta os dados zerados. Entdo nessa etapa ao invés
de apenas excluir o dado repetido, é verificado se a repeticdo ndo contém o dado

correto assim é excluido apenas o dado que comporta o erro. Outro erro encontrado
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foi a auséncia de dados por um longo periodo. A Tabela 3 mostra uma falha deste

tipo, onde a aquisicdo de um dado novo ocorre quatro horas apds a ultima coleta.

Tabela 3 — Dados ausentes

Data la Ib Ic Va Vb Ve
11/12/2020 15:30:00 60 66 63 7.421 7.498 7.748
11/12/2020 15:15:00 0 0 0 7.901 7.978 8.209
11/12/2020 15:00:00 0 0 0 8.702 8.977 8.977
11/12/2020 14:45:00 37 36 30 7.620 7.780 7.773
11/12/2020 14:30:00 0 0 0 7671 7.837 7.722
11/12/2020 14:15:00 0 0 0 7.895 7.933 8.055
11/12/2020 10:15:00 95 105 98 7.459 7.331 7.447
11/12/2020 10:00:01 0 0 0 0,00 0,00 0,00
11/12/2020 10:00:00 100 108 99 7.434 7.319 7.415
11/12/2020 09:45:01 0 0 0O 0,00 0,00 0,00

11/12/2020 09:45:00 96 100 97 7.466 7.383 7.427
11/12/2020 09:30:00 9% 104 97 7.408 7.280 7.370

Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode ser visto na Tabela 3 que o erro de dados duplicados aparece novamente,
e apos esse erro houve um periodo sem coleta de dados, voltando a normalidade na
sequéncia. Esse problema sera resolvido utilizando uma média baseada em dados
histéricos dentro do mesmo contexto do dado ausente, ou seja, dados que estao
presentes no mesmo conjunto definido pela similaridade, possuindo o mesmo tipo de
comportamento.

Para solucionar os problemas mencionados, foi desenvolvido um framework
que efetua o pré-processamento dos dados e os armazena em um novo diretdrio para
serem posteriormente utilizados em analises. Inicialmente o framework analisa o
banco de dados e remove os dados duplicados, isso é feito analisando a duplicidade
do registro que identifica a data e hora da coleta dos dados. Como foi desenvolvido
em linguagem python, essa etapa consiste em apenas poucas linhas de codigos que
excluem essa duplicidade.

Na segunda etapa sao analisados os dados ausentes e zerados. A busca por
dados zerados varreu todas as colunas da base de dados e onde encontrou o valor
zerado ou nulo o substituiu pela média de cinco leituras anteriores e cinco posteriores

ao erro encontrado, caso os dados posteriores também estejam zerados o algoritmo
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busca pelo proximo dado valido e o insere no calculo da média junto com o conjunto
de dados anteriores.

A Figura 9 apresenta graficamente o efeito dos dados zerados na curva de
tensdo medida em volts. Como pode ser visto os dados zerados geram grandes curvas
ao longo do tempo, se esses dados fossem utilizados diretamente em um modelo de
regressao o custo computacional seria alto para conseguir reproduzir apenas as
lacunas discrepantes da realidade.

Figura 9 — Dados zerados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 9 pode-se notar a presenca de outliers na parte superior do grafico,
com valores de tenséo superando 8500 volts, esses erros serao corrigidos na etapa
de classificagao.

Outra analise sobre os dados zerados € apresentada Figura 10, nessa analise
pode-se observar que entre a variagao dos dados zerados existe pontos que mantém
a identidade da curva, o que valida a proposicgéao feita anteriormente de utilizar a média

das leituras encontradas antes e apds o erro.
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Figura 10 — Dados zerados particionados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Aplicando a abordagem proposta obtém-se uma aproximagao da curva real que
deveria ter sido obtida nas leituras que continham erros, a Figura 11 apresenta essa

correcao dos dados, mostrando a nova curva de tensao.

Figura 11 — Corregao dos dados zerados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Outro erro da base de dados com grande interferéncia nas analises posteriores
€ a auséncia de dados apresentado na Tabela 3, que mostra um intervalo de quatro
horas sem a aquisicdo de nenhum registro. O intervalo de coleta de dados nos
supervisorios de aquisicao instalados € de quinze minutos, portanto para corrigir o
problema de dados ausentes foi criada uma coluna que calcula o intervalo de
aquisicao de novos registros, quando esse intervalo é diferente de quinze minutos faz-
se entdo uma etapa de analise, para observar se é apenas um erro no horario, por

exemplo dado obtido no minuto quatorze ao invés de quinze, ou se ele € mesmo
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ausente. Caso o algoritmo perceba que é mesmo um dado ausente € inserido uma
nova linha entre os registros que inicialmente mantém os valores das medi¢des iguais
a zero, apos a fungédo de corregdo de dados zerados € chamada corrigindo esses
pontos para a média local.

Ao final dessa etapa tem-se uma base de dados limpa de dados zerados e
ausentes, garantindo a existéncia de 96 registros para cada dia, respeitando o
intervalo de 15 minutos entre os registros. Com essa padronizagao realizada o
préximo passo visa fazer a remogao dos outliers usando uma etapa de classificagéo
para separar os dados em diferentes clusters, para que as particularidades das curvas

sejam identificadas e consideradas, como apresentado a seguir.

4.2 Classificacao dos dados

Além das leituras obtidas nos equipamentos, outros fatores podem influenciar
no comportamento da rede de distribuicdo, como os tipos de consumidores
conectados (industrias, comércio ou residéncias), fatores climaticos como temperatura
e condigdo do tempo, além de dados cronoldgicos que indicam a época do ano, dia
da semana, feriados, ou seja, dados que identificam a sazonalidade existente no setor
de distribuicao.

A demanda por energia elétrica pode variar dependendo do dia semana.
Sabado, domingos e feriados podem ter demandas diferentes dos dias uteis devido
as atividades do comércio e industrias. A Figura 12 apresenta uma analise para um
equipamento predominantemente residencial. Os dados sado relativos ao més de

outubro de 2020, mostrando todos os domingos, segundas, sextas e sabados do més.
Figura 12 — Poténcia aparente em diferentes dias
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como pode ser observado nao existem diferengas significativas nas medicbes
entre os dias uteis e ndo uteis nesse contexto, na verdade o maior pico de poténcia
foi registrado em um sabado. Isso ocorre devido ao perfil dos consumidores, como a
carga é predominantemente residencial, entende-se o maior consumo em um dia em
que as pessoas estdo em suas residéncias. Analisando outro equipamento, que
possui um perfil de carga distinto, no mesmo periodo do ano, esse cenario muda,

como apresenta a Figura 13.

Figura 13 - Poténcia aparente em diferentes dias
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nessa analise a diferenga entre os dias Uteis e n&o uteis € mais clara, sabado
e domingo possuem leituras menores no horario comercial. Também é possivel
verificar uma queda significativa da demanda nos dias uteis entre o horario de 11:30
e 13:30, horario comum de intervalo em muitas empresas.

Outro fato interessante na Figura 13 € a demanda de uma segunda-feira
presente na segunda semana do grafico, apresentada na cor laranja. A demanda
desse dia especifico esta bem abaixo dos outros, mostrando um evento atipico, uma
vez que a curva de carga perdeu a sua assinatura. Como a analise esta sendo feita
sobre o més de outubro de 2020, essa data trata do dia doze de outubro, feriado
nacional no Brasil, desse modo pode-se observar que o comportamento da curva do
feriado se assemelha ao de um dia n&o util.

As andlises preliminares, embora feitas sobre um conjunto pequeno de dados,
apresentam como diversos fatores influenciam na demanda de energia elétrica. Deste

modo uma aplicagdo de inteligéncia artificial em modelos que pretendam, por
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exemplo, resolver problemas de regressao, como criar pseudo-medigbes, devem
considerar todos esses aspectos. Tendo esses comportamentos analisados percebe-
se a importancia de que cada caso deve ser analisado de acordo com o seu contexto,
considerando os fatores locais que interferem na modelagem das curvas de poténcia.
Com isso nas proximas fases serao apresentadas as discussdes referentes apenas
aos dados coletados no RT alvo do estudo de caso do préximo capitulo.

Como foi mencionado anteriormente a corregao dos outliers sera feita baseada
no contexto das curvas analisadas, para isso séo criados clusters para subdividir os
dados. Com base no histérico do equipamento pode-se notar pequenas sazonalidades
mensais e subdivisbes que se repetiam dentro de cada dia da semana, a Figura 14
apresenta um exemplo desta analise, sdo apresentados dados das quartas-feiras do
més de outubro de 2021, pode-se perceber que embora ajam pequenos pontos de

pico as curvas apresentam o mesmo tipo de comportamento.

Figura 14 — Identidade das curvas de carga
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com base na Figura 14 a divisao dos clusters deste exemplo pode ser feita em

cinco estagios, a Figura 15 apresenta essa sugestéo.
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Figura 15 — Subdivisao em clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Na Figura 15 a carga do dia foi subdividida em 5 clusters diferentes, de acordo
com o comportamento da curva. Fazer essa subdivisdo para um exemplo apenas nao
significa que as curvas se aplicam a toda a base de dados, para isso é necessario
utilizar uma metodologia para classificar o quanto as curvas se assemelham ao padrao
estabelecido.

Como discutido e apresentado na Figura 15, a subdivisao dos dias em clusters
pode facilitar o reconhecimento de padrdes, auxiliar na correcao de outliers e ser fator
central na criagdo de diferentes modelos de regressao para atuar em previsdes de
grandezas elétricas. A Figura 15 trouxe apenas uma ilustracéo da ideia de clusters,
baseando-se no aspecto visual de uma curva, como este ndao € um método cientifico,
€ necessario usar ferramentas ja reconhecidas e estabelecidas para este fim, duas
metodologias que podem fazer essa classificagdo s&o os algoritmos de aprendizagem
de maquina Fuzzy C-Means (FCM) e o K-MEans (KME). Os métodos séao
apresentados, discutidos e aplicados, ao final discutem-se os resultados e o melhor

meétodo € escolhido para incorporar o PCR

4.2.1 Método k-means

Esse algoritmo pertence ao grupo de aprendizado nao supervisionado é
utilizado para efetuar agrupamento de dados. A partir de uma base de dados o
algoritmo mapeia os dados a fim de separa-los em diferentes grupos, assim o
algoritmo KME divide os dados em “k” categorias apos realizar multiplas iteragdes.
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Zhang et al. (2022) detalha que o algoritmo usa iteragdes para calcular a
distancia de cada ponto de dados ao centro do cluster mais proximo, apés o método
de atualizagao dos centros calcula o valor médio dos atributos correspondentes para
atualizar o centro de cada cluster, na ultima etapa sdo comparadas as distancias entre
0s centros, se essa distancia respeitar um determinado limite o algoritmo encerra,
caso contrario continua com as iteracoes.

Como o algoritmo busca agrupar os dados ao redor de um centroide, é razoavel
pensar que quanto mais similares forem os dados, melhor sera a separagéo dos em
grupos. Se os dados forem extremamente discrepantes necessitardo de um numero
grande de grupos para representa-los ou entdo a varidncia deles nao sera
representada. Deste modo uma analise prévia para entender a curva de carga do
equipamento é necessaria para ajudar na performance do algoritmo.

O primeiro passo é reconhecer o perfil dos consumidores, a Figura 16
apresenta a curva de poténcia do RT estudado. Pode-se observar que existe uma
diferenga entre os dias uteis e ndo uteis, este fato se deve a existéncia de industriais
e comercios, além dos clientes residenciais, por este motivo os picos de consumo sao

atingidos em horario comercial.

Figura 16 — Analise da curva de poténcia
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Além da diferenca de consumo mencionada, € possivel perceber que existe
reducdo no consumo no periodo entre 12:00 horas e 13:00 horas, periodo em que as
empresas do local devem fazer intervalo para refeicdo, com isso percebesse a
importancia de o algoritmo conseguir identificar a varidncia em um nivel alto.

Para identificar o numero de clusters mais indicado para a base de dados pode-

se utilizar dois métodos em conjunto: o método elbow e o silhouette score. O método
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elbow consiste em executar o algoritmo KME para diversos numeros de k, verificando
qual o k mais indicado, pode-se pensar que esse método indica um valor em que o
numero de clusters ndo seja pequeno ao ponto de nao reconhecer as variancias e
nem tdo grande a ponto de deixar as diferengas intra-clusters pequenas demais a
ponto de ndo serem observadas pela proximidade dos centroides. Com isso esse
método apresenta uma curva onde o numero 6timo para k fica onde temos a curva
mais acentuada no grafico, ou seja, onde a curva forma um cotovelo. Ja o silhouette
score € um coeficiente calculado usando a distancia euclidiana média intra-cluster,
quanto mais préximo um ponto esta do seu centroide, menor a distancia e, portanto,
melhor agrupado esta o cluster, a resposta deste calculo € um valor entre -1 e 1, sendo
1 o ponto 6timo, valores préximos a zero indicam clusters sobrepostos, enquanto
valores negativos indicam que amostras foram atribuidas ao cluster errado.

Com isso tém-se as ferramentas necessaria para efetuar a classificacdo e
verificacdo da assertividade do modelo, porém este ndo € o unico método indicado
para este fim, com objetivo de encontrar os melhores resultados, também foi estudado
o0 método FCM.

4.2.3 Método fuzzy c-means

O método FCM ¢é uma técnica de aprendizado nao supervisionada utilizada
para efetuar a classificagdo e agrupamento de dados em diferentes clusters. Esta
técnica efetua a classificacdo dos dados de forma percentual, indicando a
probabilidade de um dado pertencer a cada grupo previamente indicado, utilizando o
mesmo principio da técnica fuzzy tradicional (Xu, 2022).

Chen et al. (2022) salienta que a técnica é robusta quando aplicada para
agrupar dados que podem pertencer a mais de um grupo, sendo adequada a utilizag&o
deste estudo que trata de curvas de corrente e tensdo que variam de acordo com o
tempo, mas possuem certa similaridade. Neste ponto esta técnica ndo tem uma
indicacao tao precisa para indicagdo do numero de clusters ideal para cada problema
como a destacada para o método KME, porém ela apresenta como retorno o
coeficiente Fuzzy Partition Coefficient (FPC), este coeficiente € um valor entre 0 e 1
que é inversamente proporcional a probabilidade de um dado estar em mais de um
cluster, entdo pode-se interpreta-lo da forma que quanto mais préximo de 1, maior

sera chance de que os dados ndo estejam em clusters sobrepostos, porém um valor
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muito préximo de 1 indica que a variancia dos dados representada pode ser pequena.
Como descrito a interpretagao deste coeficiente pode ser complicada, porém durante
a aplicagdo que sera descrita na sec¢ao 5.2 esse coeficiente ficara claro quanto a sua
importancia para a classificagdo do desempenho do método.

O método FCM foi utilizado com sucesso para classificacao de perfis de carga
como no trabalho de Anuar et al. (2021). Embora o método seja robusto ele apresenta
a deficiéncia de que os calculos da matriz de pertinéncia sdo de grau elevado, o que
aumenta a complexidade computacional, fazendo com que esse algoritmo n&o seja
indicado para uso em grandes bases de dados. Uma possivel solugdo para este

problema pode ser a reducao da base de dados.

4.2.3 Método Principal Components Analysis

O meétodo Principal Components Analysis (PCA) consiste em calculos
matematicos que visam reduzir a dimensionalidade de uma base de dados, com a
finalidade de que os dados principais mantenham a identidade dos dados, porém em
uma base de dados menor.

Halstead et al. (2018) destaca que o método PCA é capaz de reduzir a
dimensionalidade de um conjunto de dados preservando as caracteristicas mais
criticas. Rehman et al. (2020) apontam que o método consiste em transformar
caracteristicas possivelmente correlacionadas em um conjunto linear n&o
correlacionado, apos a transformacao por PCA o primeiro componente possui a maior
variancia, o segundo componente possui a segunda maior variancia, e assim
subsequentemente.

Desta forma este método pode ser utilizado para agrupar dados que pertences
a um contexto cronologico pré-estabelecido, reduzindo o custo computacional na
execugao dos algoritmos de classificacdo. Essa abordagem sera destacada na

proxima secao com a aplicagao dos trés métodos KME, FCM e PCA.

4.2 .4 Subdivisdo dos dados em clusters

Como mencionado nas segdes anteriores o objetivo desta etapa € agrupar os
dados em clusters, relacionando os dados por seu contexto cronolégico e pela

identidade da curva de cada grandeza elétrica mensurada, nomeadas tensao,



70

corrente e poténcia. Além disso, busca-se uma forma de melhorar a acuracia de
modelos de regresséo que serdo aplicados nas proximas segoes.

Com isso, o primeiro passo foi classificar a base de dados de acordo com o
contexto cronoldgico, indicando o dia, més, ano, hora e dia da semana. Como os
dados possuem amostragem de quinze minutos uma classificagdo de 1 a 96 foi
aplicada para subdividir cada dia. Essas informacgdes foram adicionadas a base de
dados que havia sido previamente tratada para a eliminacdo de dados ausentes,
duplicados e invalidos.

O método KME e FCM possuem diferenga quanto a entrada de dados, por isso
algumas simulagdes foram feitas de forma diferente, porém preservando o mesmo
objetivo final para poder determinar o melhor algoritmo para esse estudo de caso.

No primeiro cenario de avaliagao sao utilizados os dados de todas as medi¢des
de um més completo, e em um segundo cenario € avaliado apenas um dia da semana
especifico deste mesmo més, utilizando como exemplo a segunda-feira e o més de
janeiro de 2021.

A Tabela 4 apresenta a entrada de dados para o modelo FCM, a primeira coluna
mostra o numero da amostra, subdividida de 1 a 96, as proximas 4 colunas trazem os
dados de cada segunda-feira do més, e a coluna tratada pelo PCA. Desta forma a
entrada real do FCM para o segundo cenario € a primeira e a ultima coluna
apresentada na Tabela 4, as colunas intermediarias fardo parte do experimento do
primeiro cenario apenas. De forma sucinta um experimento utiliza os dados da forma
como sao coletados, ou seja, sequencialmente, no segundo é considerado apenas um

dia da semana agrupado pelo método PCA.

Tabela 4 — Entrada de dados FCM

Entrada 1 Leituras intermediarias de corrente (A) Entrada 2

Amostras 12 Semana 22 Semana 32 Semana 42 Semana PCA

1 49 74 45 45 -0,5008
2 49 73 48 48 -0,4739
3 47 71 45 45 -0,5286
4 45 70 47 45 -0,5373
5 48 66 44 45 -0,5529

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Para o método KME a entrada de dados n&o necessita estar no formato
bidimensional (x, y) deste modo as informagdes das amostras n&o precisam
necessariamente estar presentes. Deste modo a primeira coluna da Tabela 4 pode
ser descartada.

Como apresentado na Tabela 4 o método PCA transformou os dados das
quatro semanas em uma representacdo em uma unica coluna que contém os dados
principais, para verificar a validade do método, a Figura 17 apresenta graficamente as
quatro semanas plotadas no eixo y principal e o retorno do PCA no eixo y secundario,
como pode ser observado a identidade da curva é mantida pelo PCA e os

componentes principais que a representam estao contidos no grafico.

Figura 17 — Método PCA
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Para definir a quantidade correta de cluster a serem utilizados em cada método
foi utilizada a curva de Elbow para o método KME, e o indicador FPC para o FCM. A
Figura 18 apresenta a curva para o cenario de analise que envolve as segundas-feiras
do més de janeiro de 2021, como pode ser observado os melhores resultados ocorrem
para 3,4 e 5 clusters ap6s o grafico entra na fase de platd e ndo existe ganho real na

variancia atingida com o aumento do numero de clusters.
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Figura 18 — Curva de elbow para analise do numero de clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Ja o método FCM retorna o indicador FPC de forma numérica, a Tabela 5

apresenta o FPC para cada numero de clusters.

Tabela 5 — FPC para analise de quantidade de clusters
Clusters FPC

2 0.85485
0.80175
0.77341
0.75553
0,74326
0,73413
0,72723
0,72425
10 0,71060

© 0o N o 0o b~ W

Fonte: Elaborado pelo autor.

Para comparar os resultados do método KME foi utilizado o silhouette score
mencionado na sec¢ao 5.2.1, como apontado esse indicador retorna um coeficiente
entre -1 e 1, sendo 1 o melhor resultado. A Tabela apresenta esse coeficiente para os
cenarios destacados.
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Tabela 6 - Silhouette score diferentes cenarios para o método KME

Clusters Todos os dados Segundas PCA
3 0,5893 0,4967
4 0,5705 0,4808
5 0,5588 0,4679
6 0,5504 0,4240

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser observado a maior pontuacédo ocorreu com o uso de todos os
dados de forma sequencial, esse resultado acaba descartando o uso do algoritmo
PCA para reduzir a base de dados durante a classificagdo, uma vez que ao diminuir a
variancia dos dados se limita também a probabilidade de o algoritmo a alcangar. A

Tabela 7 apresenta o mesmo experimento para o método FCM.

Tabela 7 - Silhouette score diferentes cenarios para o método FCM

Clusters Todos os dados Segundas PCA
2 0,6269 0,6188
3 0,5897 0,5768
4 0,5713 0,5528
5 0,5601 0,5361
6 0,5531 0,5240

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como visto nas Tabelas 6 e 7 0 método FCM com uso de dois clusters teve a
melhor performance em agrupar os dados, porém como visto na Figura 17 a variancia
€ abaixo de 80% para este numero, portanto o uso de trés a cinco clusters é mais
recomendada considerando os dois fatores estudados, curva de elbow e silhoutte
score. A Figura 19 apresenta a subdivisao dos dados em trés clusters, mostrando no
eixo y principal a tensdo e no eixo y secundario os clusters, sao apresentados dados

referentes a sete dias.
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Figura 19 — Classificagao dos dados
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Pode-se perceber na Figura 19 que a subdivisdo em clusters representa a
tendéncia da curva de tensdao em cada fase do dia, mantendo-se estavel mesmo sob
a variagdo da carga em dias uteis e dias ndo uteis, que aparecem mais a direita do
grafico. Com essa etapa concluida o préximo passo é a verificagdo dos outliers

considerando todos os passos realizados até aqui.
4.2.5 Deteccao e correcao de outliers

Apos a classificacdo dos dados o préximo passo € a corregao dos outliers.
Inicialmente sera feita a verificacdo da existéncia dos mesmos e apds a demonstracao
do efeito dessa correcéo.

A deteccdo de outliers sera feita utilizando o método de Grubbs, assim como
apresentado no trabalho de Meng et al. (2021). Essa etapa foi realizada filtrando os
dados pelo cluster e pelo més do registro, por exemplo, separando os dados
referentes a um ano (doze meses) com subdivisdo em dois clusters sao verificados os
dados separados em 24 grupos, ou seja, dois vetores sao criados para cada més, este
ensaio citado como exemplo retornou a existéncia de outlier em apenas um caso. O
retorno do framework é a referéncia da ocorréncia, indicado o més e o cluster da
ocorréncia, como apresentado na Figura 20, a partir desta informacgéo o especialista

da area pode visualizar através da analise grafica se existe mesmo um outlier ou se
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apenas se trata de uma ocorréncia normal que pode voltar a ocorrer com o passar do
tempo.

Figura 20 — Indicagdo da ocorréncia de outliers
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Grupos de dados com outliers: 1
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Através da referéncia fornecida é possivel plotar o grafico do més em questao
para verificar se existe mesmo um outlier, a Figura 21 apresenta esse grafico de

tensao ao longo do tempo para a referéncia citada na Figura 20.

Figura 21 — Identificagcao do outlier
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser observado na Figura 21 existe um ponto em que tensao esta
acima de 8200 v, sendo um outlier visivel. Alterando o numero de clusters é possivel
detectar a presenca de mais outliers. Isso é explicado pelo fato de que ao aumentar o
numero de clusters a variancia dos dados atingida na classificagdo € maior, como
apresentado na curva de Elbow, assim espera-se que mais outliers locais sejam
observados, antes que o numero de clusters alcance o estado de platé da curva de
Elbow. A Tabela 8 apresenta a quantidade de outliers que sao detectadas para cada
faixa.
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Tabela 8 — Outliers verificados em cada grupo pelo método Grubbs

Clusters Grupos verificados Outliers
2 24 1
3 36 8
4 48 2
5 60 3
6 72 6

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como visto utilizando 3 clusters o método Grubbs encontrou ocorréncia de

outliers em 8 casos, ou seja, em 33,3% dos grupos. Também é possivel verificar a

existéncia dos outliers utilizando um grafico de dispersédo, separando os dados em

faixa percentual do clusters no eixo x e a tensdo medida no eixo y, como mostra a

Figura 22.

Figura 22 — Grafico de dispersdo com 3 clusters
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Fonte: Elaborado pelo autor.

100

A corregao dos outliers foi realizada utilizando a média local das leituras

coletadas antes e depois do dado fora da curva. Analisando novamente o grafico de
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dispersdo, nota-se a remocao destes dados, sem que a identidade verificada

anteriormente seja perdida, como mostra a Figura 23.

Figura 23 - Grafico de dispersdo com outliers corrigidos
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Nesse ponto as etapas de pré-processamento, contextualizacio e classificacao
dos dados por similaridade estdo prontas, deixando a base de dados pronta para ser
utilizada no algoritmo de regresséo

4.3 Regressao

O aprendizado de maquina € uma técnica emergente que tem como objetivo
instruir computadores através de analise de dados para resolver um determinado
problema (MUHAMMAD; YAN, 2015). Al-Sahaf et al. (2019) complementam afirmando
que o aprendizado de maquina € um ramo da inteligéncia artificial baseado na ideia
de que os sistemas podem aprender a partir dos dados, identificar padrdes ocultos e
tomar decisdes com pouca ou minima interveng¢ao humana. Com isso nessa etapa do
desenvolvimento do PCR buscou-se definir qual melhor método de regresséo para

efetuar a predigao de grandezas elétricas de curto prazo, nessa linha, inicialmente é
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realizado um estudo sobre a série temporal formada pelos dados histéricos e apos

sao aplicados em redes neurais artificiais.

4.3.1 Analise da série temporal e métricas de desempenho

Uma série temporal apresenta o comportamento de uma variavel ao longo do
tempo, e pode ser dividida em trés componentes, sazonalidade, ciclo de tendencia e
outra componente, Hyndman e Athanasopoulos (2021). A sazonalidade € um
componente de grande importédncia quando se faz analises sobre o sistema de
distribuicdo de energia elétrica, pois a carga é diferente dependendo da estagédo do
ano, portanto essa componente deve aparecer na subdivisdo da série temporal. A
componente restante mencionada pode conter qualquer outro comportamento que
descreva o comportamento da série temporal, neste estudo podemos pensar no efeito
do tipo de cliente que esta conectado a rede, que tem a sua peculiaridade no impacto
de consumo e deve ser analisado. A componente ciclo de tendéncia traz o
comportamento da curva, descrevendo a tendéncia dos acontecimentos sejam
crescentes ou decrescentes.

Morettin e Toloi (2006) destacam que as séries temporais podem ser utilizadas
para descrever o comportamento da série através de graficos que separam as
componentes da série e para fazer previsdes de valores futuros da série. Com isso no
primeiro momento sdo extraidos dados relevantes para entendimento da série
temporal através da analise grafica e apds a aplicagéo dos algoritmos de regressao.

A primeira analise da série temporal visa comprovar que se trata de uma série
estacionaria, de forma geral ao pensar sobre o sistema de distribuicdo de energia
elétrica ele € um sistema controlado, contando com equipamentos que mantém a
tensao e a corrente controladas como RTs e religadores. Para confirmar essa hipotese
pode-se utilizar o teste de Dickey e Fuller (1979), valores negativos para o teste
indicam que a série € estacionaria com certo grau de certeza, aplicando o teste na
base de dados encontrou-se um valor abaixo do componente critico 0,01, indicando

com 99% de certeza que a série é estacionaria, como apresenta a Figura 24.



79

Figura 24 — Teste ADF

Teste adf: -8.739279997534338
p-valor: 3.039823041470027e-14
Critical values:

1%: -3.431
5%: -2.862
10%: -2.567

Fonte: Elaborado pelo autor.

A biblioteca statsmodel (Seabold e Perktold, 2010) apresenta além do método
ARIMA, algumas fungbes importantes que podem ser utilizadas como base para
utilizagao de modelos mais recentes como as redes neurais e 0 método do gradiente.
Utilizando essa biblioteca € possivel verificar se existe autocorrelacdo na série
temporal. A existéncia de autocorrelacdo implica que um determinado dado da série
esta correlacionado com dados anteriores, o grau da autocorrelagao ira determinar
quantos dados anteriores estao correlacionados. Plotando o grafico de autocorrelagéo
€ possivel verificar que ela esta presente na série temporal como mostra a Figura 25.
O eixo “y” apresenta o grau da autocorrelagéo e o eixo “x” 0 numero de lags, ou seja,
0 numero de dados anteriores que possuem autocorrelagdo. As linhas tracejadas
apresentam a faixa de significancia, valores que estdo dentro dessa faixa geram uma

série aleatéria, portanto sem autocorrelagéo.

Figura 25 — Grafico de autocorrelagcao
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Fonte: Elaborado pelo autor.
E possivel verificar no grafico que existe uma autocorrelagdo grande com o

numero de lags préximo a 0, e posteriormente existe outro ponto de forte

autocorrelagdo com o numero de /ags proximo de 100. Este valor deve indicar o
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numero 96, que representa os dados de um dia anterior. Utilizando a Fungcao de
AutoCorrelacao “ACF” e definindo o numero maximo de /ags igual a 200 é possivel
verificar essa hipotese, como mostra a Figura 26. Desta vez a faixa de significancia é

representada pela area demarcada ao redor do eixo “x”.

Figura 26 - ACF
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Outra analise importante é a verificagdo das componentes da série temporal,
como mencionada no inicio da seg¢ao, a fungao seasonal decompose permite separar

a série em componente de tendéncia, componente sazonal e residuo. A Figura 27

apresenta essa analise.

Figura 27 — Componentes da série temporal
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como visto na Figura 27 a série possui todas as componentes mencionadas
anteriormente, analisando a componente sazonal do grafico e utilizando como periodo
672, relativo a uma semana de dados, ou seja, amostras a cada quinze minutos,
resultam em 96 amostras por dia (4*24*7=672) & possivel perceber que a componente

sazonal tende a se repetir no ciclo semanal, como mostra a Figura 28.

Figura 28 - Sazonalidade
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Anteriormente a Figura 13 apresentou o comportamento da curva tipica de carga
do RT estudado, foi possivel perceber que o consumo de energia elétrica era maior
nos dias uteis e reduzido aos finais de semana e feriados, essa analise corrobora a
indicagdo de uma sazonalidade com ciclos semanais como apresentado. Com essas
analises conclui-se a analise preliminar da série temporal onde verificou-se que a
autocorrelagao esta presente nos dados é pode ser utilizada para criar uma janela de
dados buscando melhorar a assertividade dos modelos de aprendizado de maquina.
Na proxima secdo sdo testados diferentes algoritmos de regresséo, avaliados com
dados de treino e teste e ao final do capitulo os dados sao usados para gerar previsdes
futuras para definir qual mais adequado para uso com essa base de dados.

Para avaliar a precisdo dos modelos foi utilizada a raiz do erro quadratico meédio
(RMSE), obtido através da equacéo:

R MSE = \/Z?ZI(YL' —71)" 51 (1)

Também foram apurados o erro médio absoluto (MAE) que indica a diferenca
meédia do erro entre o dado real e previsto, sendo apresentado na mesma unidade do
dado de entrada, e o erro percentual médio absoluto (MAPE) que apresenta a média
do erro de forma percentual. Esses indicadores sdo dados pelas seguintes equagdes:

1 . 2
MAE = 3L, |Yi -1 (2)

MAPE = ~37, "= 100 (3)
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4.3.2 Redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sdo métodos de previsdao baseados em modelos
matematicos simples do cérebro. Eles permitem relacionamentos nao lineares
complexos entre a variavel de resposta e seus preditores (Hyndman e
Athanasopoulos, 2021). Existem diversos tipos de redes neurais, como as redes
diretas, redes recorrentes e redes competitivas. Uma rede neural tradicional considera
que as entradas e saidas sao independentes, para a previsao de séries temporais
esse meétodo pode ndo ser o mais indicado, Masum e Chiverton (2018). Medsker e
Jain (2001) ressaltam que modelos de redes neurais recorrentes sdao 0s mais
indicados para realizar previsbes em séries temporais, utilizando no estudo um
modelo do tipo Long Short Term Memory (LSTM), trata-se de uma rede neural
recorrente capaz de reter informagcbes em intervalos arbitrarios, sendo entéo
adequada para analises que envolvem séries temporais.

Os modelos LSTM vém ganhando espacgo para previsoes de séries temporais
e apresentando bons resultados como nos trabalhos de Tokgoz e Unal (2018), Choi e
Lee (2018) e Abbasimehr e Paki (2021). As redes LSTM possuem blocos de memoria
conectados em suas camadas o que a torna mais eficiente para analise de
sequéncias.

Segundo Wang e Raj (2017) a rede LSTM possui os seguintes componentes
criticos:

= Estado oculto: determina o que esquecer, a entrada e a saida do passo

seguinte;

= Estado de entrada: combinacao entre entrada atual e estado oculto;

= Estado interno: valores utilizados como memoria;

= Porta de entrada: decide se o estado de entrada passa para o estado

interno;

= Porta de esquecimento: determina se o estado interno deve esquecer o

estado anterior;

= Porta de saida: decide se o estado interno passa seu valor para a saida e

ao estado oculto do préximo passo.

A Figura 29 apresenta o esquema de funcionamento das redes LSTM,

interligando as portas e estados mencionados.
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Figura 29 — Unidade LSTM

Fonte: Wang e Raj (2017).

Os dados em um modelo LSTM precisam ser transformados para o formato de
vetor, como descrito em Koparanov, Georgiev e Shterev (2020). Com isso esse
trabalho ira abordar diferentes modelos LSTM, inicialmente foi testado um modelo
basico com uma camada de entrada LSTM com quatro neurdnios. Outro método
testado, é chamado de Time Step, e pode ser incorporado ao método anterior, nesse
método os dados sao transformados adicionando os passos de tempo como atributo
de entrada da rede neural.

Outra opgéo testada € o método Stateful, ele adiciona mais um recurso as redes
LSTM, nessa configuracdo o estado obtido ao analisar um lote de entrada sera
armazenado e atualizado no lote posterior, ou seja, o estado da saida de um lote é
reutilizado como estado inicial para as amostras do proximo lote. Outra vantagem da
utilizacao das redes LSTM é a possibilidade de empilhamento das redes, gerando as
chamadas redes neurais profundas, nessa configuragdo, nomeada de Stacked, uma
camada LSTM secundaria é adicionada ficando duas camadas empilhadas. Como a
intencdo do trabalho é utilizar o modelo com melhor desempenho, estes modelos
serdo testados sob o ponto de vista dos mesmos parametros, utilizando 70% dos
dados para treino e 30% para teste. Apds é utilizado a analise de correlacéo feita

anteriormente para criar uma janela de dados para gerar a saida, ou seja, para gerar
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uma saida podem ser observados n valores anteriores. A Tabela 9 apresenta os

resultados destes ensaios.

Tabela 9 — Analise com diferentes janelas de dados
RMSE (v) MAE (v) MAPE (%) Tempo de
Método treinamento
Treino Teste Treino Teste Treino Teste )

Basico 61,26 58,79 42,70 41,23 0,577 0,549 32,25
Time Step 61,13 59,22 41,07 39,28 0,556 0,524 36,34
Stateful 65,83 62,30 45,82 4292 0,622 0,573 28,19
Basico n=2 60,62 57,06 40,97 38,24 0,555 0,511 32,63
Béasico n=4 60,05 59,22 41,38 42,71 0,560 0,568 34,63
Time Stepn=2 60,26 57,37 41,02 38,64 0,556 0,516 38,89
Stateful n=2 63,99 59,99 4427 41,27 0,601 0,551 35,19

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como apresentado na Tabela 9, o melhor resultado foi obtido com o método
basico utilizando dois dados anteriores para predizer o proximo valor. Adicionando
uma segunda camada ao método com melhor desempenho obteve-se um resultado
similar ao anterior, o ganho na acuracia foi pequeno se comparado ao aumento do
custo computacional, apresentado da coluna tempo de treinamento, como mostra a
Tabela 10.

Tabela 10 — Ensaio com duas camadas empilhadas
RMSE MAE MAPE Tempo de

Método treinamento
Treino Teste Treino Teste Treino Teste

(s)
DeepLSTMn=2 60,62 56,79 40,90 3836 0554 0512 56,35

Fonte: Elaborado pelo autor.

Com esse experimento conclui-se que o método utilizando a entrada de dados
com dois valores anteriores apresenta o melhor desempenho quanto a acuracia e ao
tempo de retreinamento.

Os modelos de regressao aplicados buscam generalizar a série de forma que

ela possa ser reproduzida ou estimada no futuro, deste modo ao analisar as
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componentes da série temporal citada anteriormente a componente ciclo de tendéncia
pode ser melhor aproximada pelos algoritmos de regressado, segundo Hyndman e
Athanasopoulos (2021) observagdes que estao proximas no tempo tendem a ter um
valor préximo, portanto parte da aleatoriedade dos dados pode ser removida com a
utilizacao da Média Mével (MM), deixando a componente de ciclo de tendéncia mais
suave. Alguns modelos aplicam a MM obtendo bons resultados nas predigdes, como
os trabalhos de ArunKumar et al. (2021) e Salman e Kanigoro (2021), os modelos
hibridos apresentados mostram ganhos de acuracia quando combinados com o uso
de MM. Utilizando a MM sendo calculada com um dado anterior obteve-se uma

melhora na acuracia do método como apresenta a Tabela 11.

Tabela 11 — Ensaio com duas camadas empilhadas
RMSE MAE MAPE Tempo de

Método treinamento
Treino Teste Treino Teste Treino Teste

(s)

Basicon =2

3592 34,63 2594 2594 0,350 0,345 33,59
MM(2)

Fonte: Elaborado pelo autor.
A Figura 30 apresenta o grafico obtido no ultimo ensaio com o uso da MM.

Figura 30 — Previs6es em treino e teste método LSTM
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Com isso fica finalizado o teste utilizando redes neurais artificiais LSTM,
apresentando um bom resultado em treino e teste. Como o objetivo do modelo é
efetuar predi¢cdes para dados futuros apenas a validagdo em treino e teste ndo €
suficiente, embora ja indiquem que o caminho seguido é assertivo, com isso a proxima
secao apresenta a determinagao da janela de dados necessaria para treinar o modelo

e aplica-lo em predigdes futuras.

4.5 Parciménia e definicao da janela de dados

A parcimdnia ou economia de parametros € um critério desejavel na construgao
de modelos estatisticos (Box et al. 2016). Cada parametro desconhecido que é
estimado esta sujeito a variagdes, por isso escolher representagdo de modelos com o
menor numero de parametros possivel é adequado (Ledolter e Abraham, 1981). Com
isso escolher uma janela de tempo adequada para treinamento do PCR é adequado,
uma vez que utilizar mais dados que o necessario pode resultar na insercdo de
variagoes desnecessarias ao modelo.

Em muitos campos ha fortes evidéncias que a memdria longa tem implicagdes
na habilidade de previsdo dos modelos, isso implica que ha dependéncia nao
desprezivel entre o presente e os pontos no passado (Graves, Watkins e Franze,
2017). Yaziz, Zakaria e Ahmad (2017) apresentam um estudo sobre o efeito da
utilizacdo de uma base historica de dados relativo ao preco do ouro de 1971 a 2013,
os autores concluem que a utilizacédo de apenas 12,25% dos dados, relativo a 5 anos,
é suficiente para garantir a assertividade do modelo de predigdo, este estudo ressalta
a importancia de utilizar a janela de dados correta, reduzir o tamanho da base de
dados pode trazer ganhos significativos no custo computacional, dando ganho para
modelos que busquem a aplicagdo em tempo real.

A Tabela 12 apresenta um ensaio com a variagdo da janela de dados usada
para treinamento do modelo PCR, foi mantido fixo o mesmo ponto para ser o final da
série de dados, e os dados usados para treino foram aumentando semanalmente até

utilizar todos os dados disponiveis, que sao de janeiro de 2021 a margo de 2022.
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Tabela 12 — Definicao da janela de dados usada para treinamento
RMSE (v) MAE (v) MAPE (%) Tempo de

Semana de _

dados Treino Teste Treino Teste Treino Teste treme(zg;ento
1 29,84 42,00 20,19 31,94 0,264 0,425 3
2 33,68 3560 22,95 2558 0,303 0,339 4
3 33,88 31,38 23,29 21,88 0,308 0,289 6
4 33,73 30,49 2414 2226 0,319 0,293 7
5 3455 31,32 23,89 21,75 0,318 0,286 8
6 32,96 3509 22,78 25,81 0,303 0,338 10
7 33,88 34,46 23,72 25,14 0,317 0,329 11
8 3422 31,60 23,81 22,19 0,318 0,292 12
9 3413 34,43 23,58 24,49 0,316 0,322 14
10 33,96 34,99 23,53 24,52 0,315 0,324 15
20 34,33 34,32 23,94 24,76 0,322 0,327 29
30 34,42 33,28 23,90 23,19 0,320 0,308 43
40 33,88 33,78 23,66 23,58 0,315 0,314 58
50 3424 3495 23,84 2428 0,316 0,324 71

Todas 3425 34,48 2413 2416 0,320 0,324 97

Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser observado o melhor resultado segundo as métricas utilizadas
ocorreu com a utilizagdo de 5 semanas para retreino do modelo PCR. O ensaio
utilizando 30 semanas também apresentou um resultado positivo, como €& de
conhecimento existe uma sazonalidade semanal na série temporal, porém nao se
descarta a sazonalidade com intervalo maior de tempo, uma vez que o consumo de
energia elétrica possui peculiaridades quanto a climas frio e quentes, por isso esses
dois valores de janela de dados para treino serdo considerados na etapa de validagéo.

4.6 Comentarios sobre o capitulo

O decorrer deste capitulo apresentou passo a passo a construgdo do modelo
PCR, discutindo algoritmos de aprendizado de maquina que por hipotese tenderiam a

atender as necessidades da questdo de pesquisa apresentada na introducédo. No



88

decorrer do estudo foi evidenciado que alguns algoritmos atendem melhor que outros
como o caso do método KME e do FCM, onde experimentalmente foi escolhido o que
obteve melhor resultado frente ao objetivo do estudo.

O método PCA embora ndo tenho sido inserido na composic¢éao final do PCR,
mostrou uma boa resposta em apresentar os itens principais das curvas tipicas do
alimentador estudado, como apresentado na Figura 17. Esse método mostra-se
eficiente para a generalizagdo dos dados e pode ser utilizado para, por exemplo,
reduzir a analise das curvas tipicas de carga ao reduzir a quantidade de dados a
serem analisados, podendo ser utilizado para agrupar as curvas de dias uUteis e ndo
uteis.

No decorrer dos ensaios para realizar as predigdes verificou-se que alguns
métodos como a adi¢do de mais camadas ocultas no método LSTM pode apenas
trazer um maior custo computacional sem necessariamente trazer ganhos de acuracia
ao modelo final, mostrando a importancia de ajustar todos os hiper parametros do
modelo antes de colocar em uso.

Ja no final do capitulo foi discutida a precisdo do modelo com diferentes dados
usados para ftreinamento, nessa analise percebe-se a reducdo do custo
computacional ao reduzir o tamanho da base de dados. Com isso, mesmo sendo de
conhecimento que as redes neurais se adaptam bem a base de dados mais longas,
com conhecimento sobre o comportamento da curva do equipamento estudado pode-
se vislumbrar a utilizacdo de base de dados reduzidas e manter uma boa acuracia no

modelo.
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5 ESTUDO DE CASO

Neste capitulo sdo apresentadas as validacbes do PCR, mostrando a sua
aplicacdo completa em uma base de dados nova fornecida pela concessionaria de

energia elétrica.

5.1 Aplicando o PCR em uma nova base de dados

Os dados apresentados até esta etapa da dissertacdo séo de janeiro de 2021
a marcgo de 2022. Para validacado do PCR, ele foi usado na predi¢ao de dados futuros,
ou seja, o modelo PCR é utilizado em dados de abril a junho de 2022.

Estes dados ndo estiveram envolvidos em nenhum momento durante a
construcdo do modelo. Inicialmente sera apresentada as fases de pré-processamento
e classificacdo dos dados novos, e posteriormente o modelo treinado com a base de
dados inicial € empregado para gerar predigdes de etapas futuras, ou seja, sdo usados
os dados anteriores a marco de 2022 para treinar o modelo e gerar as predi¢cdes para

abril. Os resultados sdo entdo comparados com os dados reais adquiridos.

5.1.1 Validando o pré-processamento

A nova base de dados apresenta trés meses de dados, sendo eles abril, maio
e junho de 2022. Para validar as etapas de pré-processamento e classificagao PCR,
foram executadas as fungdes criadas para este objetivo, sem acionar a fase de
regressao, ou seja, o algoritmo foi executado até a fase de tratamento dos outliers.

A Figura 31 apresenta os dados originais, da forma como foram coletados, sem
qualquer intervencdo. Como pode ser observado mesmo os dados sendo atuais,
coletados nos meses em que essa dissertagao estava sendo produzida, os erros
descritos na analise inicial continuam sendo percebidos, esse fato valida a utilizacao
de um framework que atue em tempo real, tratando o novo dado coletado antes de
aplicar na fase de predicéao.
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Figura 31 — Dados originais, nova base
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como pode ser observado na Figura 31 existem pontos em que as medi¢des
estdo zeradas e possiveis pontos de outliers. Com a aplicagdo do PCR inicialmente
ele padroniza os dados e remove os zeros, como ja discutido no capitulo 4 e apos
classifica e indica os outliers. Com isso, a Figura 32 apresenta a indicagdo dos
possiveis outliers, a verificagao é feita para trés meses divididos em trés clusters,

implicando em 9 grupos de verificagao.

Figura 32 — Verificagao de outliers

Grupos de dados sem outliers: 6
Grupos de dados com outliers: 3
Identificag¢ao do més e cluster das ocorréncias: [4, 2, 5, 0, 6, 2]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando localmente os candidatos a outliers apenas o grupo “5, 0” foi
corrigido. Os outros dois grupos apresentam valores baixos de tensao, préximo a 7000
Vv, a opgao por ndo alterar esses valores se deu porque nestes instantes de tempo a
corrente medida estava alta e o TAP do RT estava no 16, ou seja, o sistema estava
sofrendo estresse alto ao operar sob carga alta, visualizando essa informagéo optou-
se por deixar esse dado no relatério para que outras analises possam considera-lo.
Sob o ponto de vista da regressao, esses valores serédo suavizados pela aplicagao da
MM, diminuindo sua interferéncia em um novo de treinamento do PCR. A Figura 33

apresenta os dados ap6s as fases iniciais do PCR, mostrando os outliers mantidos.
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Figura 33 — Etapa de validagao “PC”
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Com isso as primeiras etapas do PCR ficam validadas com aplicacdo em dados
reais. No préximo capitulo é apresentada a validagdo da etapa de regressdo com a

predicdo de eventos futuros.

5.1.2 Predicbes para janelas de tempo futuras

Neste ensaio foram utilizando os dados de fevereiro e margo de 2022,
equivalentes a 3360 amostras, ou seja, cinco semanas (5*7*96) para treinamento, as
duas ultimas amostras de margo sao utilizadas para prever a primeira de abril de 2022.
Apds a cada novo dado recebido de abril o PCR ira predizer o proximo, portanto
considerando o instante atual como “t” o PCR ira predizer “t+1”. A Figura 34 apresenta
os valores para RMSE, MAE e MAPE para o treinamento.

Figura 34 — Treinamento com dados novos

RMSE em Treino: 34.78
MAE em Treino: 24.19
MAPE em Treino: 0.326%

Fonte: Elaborado pelo autor.

Aplicando o PCR, a primeira predigdo do modelo foi 7714 v enquanto o valor
real medido foi de 7716 v, o primeiro dado gerado pelo modelo PCR ficou préoximo do
real, seguindo o experimento para 384 amostras referentes a quatro dias, obteve-se
o resultado apresentado pela Figura 35.
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Figura 35 — Predi¢des t+1 para 4 dias
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Como visto na Figura 35 o PCR conseguiu generalizar de maneira satisfatoria
a tensdo mensurada no RT. Expandindo a plotagem para um grafico de 20 dias é

possivel verificar a continuidade da generalizagdo da curva como mostra a Figura 36.

Figura 36 - Predigbes t+1 para 20 dias
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Utilizando o PCR para alcangar janelas maiores, como predi¢cbes de 2, 3 e 4
intervalos de tempo a frente o resultado vai decaindo conforme a janela de tempo vai
aumentando, como esperado a capacidade de generalizagdo do PCR diminui com a
distancia no tempo da série temporal aumentando. A Tabela 13 apresenta o ensaio

de treino para a predicédo de 2, 3 e 4 amostras a frente.
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Tabela 13 - Avaliagdo do PCR para janelas de predigbes futuras em treino

Semana de RMSE (v) MAE (v) MAPE (%)
dados Treino Teste Treino Teste Treino Teste
t+2 50,16 45,50 34,04 30,99 0,453 0,407
t+3 60,65 57,45 4221 40,81 0,761 0,734
t+4 68,15 63,86 47,95 44,48 0,937 0,983

Fonte: Elaborado pelo autor.

Analisando as métricas de avaliacdo a janela de tempo t+2 possui acuracia
relativamente boa, porém as janelas com maior alcance apresentam erros maiores.
Desta forma conclui-se que a forma como o0 modelo foi treinada nao o deixa capaz de
generalizar a série a ponto de predizer dados mais distante na linha do tempo. Deste
modo esse retreino sera ajustado na segao 5.1.3.

Para finalizar os ensaios foi simulado um modelo adaptativo, qual seja, o PCR
€ aplicado para efetuar a predicdo de um dia completo e entao é retreinado com dados
de 5 semanas, assim a cada 96 dados novos adquiridos o0 modelo é retreinado e gera
as predicbes com um passo de tempo a frente, a Figura 37 apresenta as predi¢des
feitas com quinze minutos de antecedéncia, para os dados de abril a junho de 2022,

apresentando resultados promissores.

Figura 37 - Predigbes t+1 para abril, maio e junho de 2022
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Fonte: Elaborado pelo autor.
A Tabela 14 apresenta a avaliagdo de desempenho para as predigdes da Figura
37, sao apresentados o RMSE, MAE, MAPE e o maior erro absoluto encontrado.
Comparado com o modelo estatico anterior o modelo adaptativo mostrou um ganho

alto na acuracia, sendo o mais indicado para realizar as predicoes.
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Tabela 14 - Avaliacdo do PCR
RMSE (v) MAE (v) MAPE (%) Maior erro absoluto (v)
Predicbes Predicdes Predicbes Predicdes
t+1 15,97 12,26 0,161 100

Fonte: Elaborado pelo autor.

Janela de predig¢ao

Como visto os resultados para a janela t+1 sao expressivos, pois 0 maior erro
€ de 100 v, com as medi¢des variando de 7000 v a 8000 v. Outro fato interessante
para a janela t+1 € que 4453 registros preditos tiveram erro absoluto menor que 10 v,
dentro de um total de 8600 registros gerados, ou seja, mais da metade das predi¢coes
tiveram erro inferior a 10 v.

A Figura 38 apresenta o ensaio para a janela t+2, e desta vez para mostrar a
versatilidade do PCR o ensaio apresenta a grandeza elétrica poténcia aparente, essa

alteracao de grandeza elétrica é feita selecionado a flag de interesse no modelo.

Figura 38 — Desempenho do PCR para janela t+2 e poténcia aparente
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com essa base de dados o modelo PCR n&o apresentou erros significativos,
de maneira geral o desempenho foi melhor que o esperado. Com esses experimentos
fica validado a acuracia do modelo PCR utilizando os parametros apresentados na
Tabela 9, com destaque para o parametro window size igual a dois. O desempenho
foi adequado com diferentes grandezas elétricas, utilizando dados reais e futuros para
essa verificagdo. Na proxima seg¢ao discute-se a nova janela de treinamento do PCR,

uma vez que a predi¢ao para janela de t+3 e t+4 ndo apresentou bom resultado.
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5.1.3 Ajustes, retreino e nova validagao

Nas secOes anteriores foram apresentadas as validagdes do PCR e sua
acuracia ao prever dados futuros com até 30 minutos de antecedéncia. Esta seg¢ao
busca visualizar um ajuste para que o modelo tenha maior acuracia nas janelas com
45 minutos e uma hora de antecedéncia.

Como visto na Figura 26, existe forte autocorrelagdo dos dados com /lag de 96,
esse parametro sera definido como o valor relativo a window size do PCR. A Tabela
12 mostrou o desempenho do modelo com variagao da quantidade de dados usada
para treinamento, com isso para aumentar o alcance do PCR esses dados serao
ajustados para 30 semanas. Com esses ajustes o desempenho do PCR melhorou
para as janelas de dados de 45 minutos e uma hora.

A Figura 39 apresenta as predigbes quatro passos de tempo a frente, pode-se
observar que o PCR consegue acompanhar a curva de referéncia, errando de forma

mais acentuada nos pontos criticos onde a tensao cai ou aumenta de forma abrupta.

Figura 39 — Predicbes com uma hora de antecedéncia
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Fonte: Elaborado pelo autor.
Este modelo foi definido com quatro neurénios de saida, sendo cada um
responsavel pela saida de um passo de tempo, ou seja, t+1, t+2, t+3 e t+4. A Tabela

15 apresenta os indicadores de desempenho para essa variacdo do PCR.
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Tabela 15 — Avaliagado do PCR ajustado
RMSE (v) MAE (v) MAPE (%)
Predicbes Predicdes Predicbes

Janela de predig¢ao

t+1 51,70 40,28 0,533
t+2 56,56 42,85 0,568
t+3 60,72 46,75 0,620
t+4 66,70 52,00 0,690

Fonte: Elaborado pelo autor.
Como pode ser observado o resultado melhorou para as janelas de 45 minutos
e uma hora a frente, porém foi pior para as janelas de 15 e 30 minutos. Com isso
sugere-se a criagao de dois modelos distintos para realizar a predigao de forma mais
assertiva para cada intervalo de interesse de acordo com estratégia da concessionaria

de energia elétrica.

5.2 Discussao sobre aplicagoes do PCR

Os dados entregues pelo PCR podem usados para indicar ajustes nos RTs da
rede de distribuicdo. Na sec¢ado 5.1.1, foram apresentados valores considerados como
outliers pelo método Grubbs, porém, embora fossem dados fora da curva, ndo se
tratava de outliers e sim de momentos de estresse maximo do RT, onde a tensao caiu
por ndo existir mais uma faixa de ajuste para aumentar o nivel de tensao.

As predigbes geradas com o PCR com até uma hora de antecedéncia podem
ser utilizadas para planejar manobras para reduzir o carregamento do alimentador
evitando que o RT fique sobrecarregado e sem possibilidade de ajuste de tenséo. Esta
€ uma analise critica para a concessionaria, uma vez que niveis baixos de tensao
podem gerar compensagoes financeiras a serem pagas aos consumidores.

A predicao da tensdo de entrada do RT e da poténcia podem ajudar a sugerir
o nivel de TAP adequado para a operacao equipamento. Pode ser considerado a faixa
de insensibilidade configurada no equipamento e um valor pré-determinado como
aceitavel fora da faixa de insensibilidade. Na pratica isso implica determinar uma zona
otima do nivel de tensdo de saida do RT (insensibilidade), uma zona aceitavel e uma
zona critica. Dessa forma, a faixa de TAPs pode ser definida de forma a seguir os
niveis de tensdo esperados na saida do equipamento. A Figura 40 apresenta essa

alternativa, apresentado a tensdo de saida do RT e as zonas descritas. A tensao de
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ajuste do equipamento é 7870 V, a zona 6tima utilizada nesse exemplo € de 1%, a
zona aceitavel varia de 1% a 1,75% enquanto a zona critica fica no intervalo de 1,75%
a 2,25%. Essa configuragdo pode ser definida contando com a opinido de
especialistas da concessionaria, considerando os fatores locais, niveis de

transgressodes e penalidades que possam ocorrer.

Figura 40 — Zonas definidas para otimizagao dos TAPs
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Com a aplicacdo das predicdes pode-se variar a faixa de insensibilidade e
visualizar a variacdo dos niveis da tensido de saida do equipamento. Como analisado
no decorrer desta dissertacdo o comportamento das curvas tipicas deste equipamento
tem diferencgas entre dias Uteis e nao uteis, bem como existem grandes variagdes no
consumo de energia elétrica ao longo do dia, oscilando entre momentos de pico e de
estabilidade transitoria. A Figura 41 apresenta a poténcia aparente e o TAP do RT ao
longo de um dia.

Figura 41 — Poténcia aparente e TAP do RT
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Como pode ser visto na Figura 41 inicialmente a poténcia estd em um valor
baixo assim como no final do grafico, mesmo assim existe uma comutagéo no TAP do
RT. Ap6s uma rampa de subida o consumo entra em uma faixa de estabilidade
transitoria entre as amostras 34 e 48, nesse instante existem algumas comutagdes no
TAP, assim como ap6s a metade do grafico (meio-dia). Como pode ser observado
existem varias comutagcdes de TAP que talvez possam ser eliminadas com a
visualizagao das predi¢des, que indicam as alteragdes no nivel de carregamento que
tendem a acontecer nas janelas de tempo posteriores.

Também pode ser observado que existem pontos criticos de operacdo do
equipamento, onde o TAP se encontra no valor maximo (16). Essa visualizagao de
momentos criticos pode ser indicada com uma flag pelo modelo PCR bem como ter
sua frequéncia mensurada ao longo do dia, com analises mais profundas pode-se
sugerir ajustes da tensao de referéncia e faixa de insensibilidade utilizando ainda a
compensacao de tensao resistiva Uz € a compensacéao de tensao reativa Uy, definindo
os parametros através da andlise da tensao desejavel em carga maxima e minima
(PEREIRA et al. 2011). Essas analises serao observadas novamente na segéo sobre

0s proximos passos deste estudo.

5.3 Comentarios sobre o capitulo

Neste capitulo foi apresentada a validagdo do modelo PCR, inicialmente a fase
de validagao mostrou o efeito do pré-processamento de dados, como pode ser visto
na Figura 31, mesmo sendo dados recentes, datados de abril a junho de 2022, existem
valores iguais a zero, essa constatacdo mostra além da validagdo do modelo que
corrigiu adequadamente os erros na base de dados, ele deve ser executado em tempo
real para a geragao das predi¢des, uma vez que a cada amostra recebida pelo modelo
pode trazer em si um erro que pode prejudicar as predigdes.

Apos a correcdo da base a analise dos outliers trouxe consideragdes
importantes como: O que seria realmente um outlier? Até onde a ferramenta pode
remover de forma automatizada um possivel outlier?

Um dos objetivos da ferramenta é alcangar a padronizagao dos dados utilizados
para outras analises pela concessionaria de distribuicdo de energia elétrica. Manter
um padrao pode trazer grandes ganhos computacionais, pois nao se perderia tempo

ajustando as bases de dados uma vez que elas ja se encontram devidamente
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ajustadas, economizando o retrabalho a cada analise nova. Porém como apresentado
na Figura 33, os pontos identificados como outlier pelo método de Grubbs, tratavam-
se na verdade de pontos em que o equipamento que faria os ajustes na rede para que
aquele ponto de tensdo baixa ndo ocorresse, ja estava no seu limite e ndo havia
possibilidade de ajuste.

Essa analise pontual mostra que a deteccéo e correcio de outliers nao € uma
tarefa trivial quando se trata de sistemas de distribuicdo de energia elétrica, uma vez
gue remover essas amostras prejudicaria outras analises que buscassem visualizar a
qualidade do sistema e impediria que o modelo de regressao reproduzisse através
das predicdes esse possivel sinistro, que aconteceu e pode voltar a ocorrer.

No decorrer da etapa de validacao verificou-se que o modelo que apresentou a
melhor acuracia na fase de constru¢do do PCR néo foi capaz de generalizar a série
para quatro passos de tempo a frente, sendo necessario novo ajuste no modelo para
entao apresentar um resultado que pode ser utilizado no dia a dia da operagao. Essas
consideragdes mostram que a série temporal produzida com as amostras do sistema
de distribuicdo de energia possui suas particularidades e deve ser analisada com
cuidado, generalizagdes que atendem um alimentador podem n&o atender qualquer
outro alimentador da rede de distribuicdo, uma vez que a sazonalidade percebida em

diferentes regides sera possivelmente diferente.
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6 CONSIDERAGOES FINAIS

Esta dissertacao levantou a hipotese que era possivel criar um modelo capaz
de identificar padrbes locais na base de dados de grandezas elétricas, efetuar o pré-
processamento com base nesse contexto local e efetuar a predicdo da grandeza
elétrica de interesse da concessionaria de energia, através da metodologia adotada
foi criado o modelo denominado PCR.

Como visto nos trabalhos relatados grande parte dos estudos analisados
usaram algum tipo de aprendizado de maquina para realizar as predigoes,
demonstrando que esse era um tema emergente no setor de distribuicdo de energia
elétrica, ainda sobre os trabalhos relatados apenas dois trabalhos utilizavam o
contexto climatico como entrada para gerar as predi¢gdes, o que € um indicativo
relevante quantas as afirmacdes sobre a parciménia relatada pelos autores Box et al.
2016 e Ledolter e Abraham, 1981.

Buscando reduzir a quantidade de dados usados esta dissertacdo apresentou
um ensaio onde obteve-se boa resposta do modelo utilizando uma base de dados
menor para o treinamento, pode-se concluir nessas analises que as predigdes de
horizontes menores podem utilizar menos dados para treinamento enquanto as mais
longas precisam de base de dados maiores. A definicdo da janela de dados utilizada
para treinamento passa também pela analise da sazonalidade contida na série de
dados, por esse motivo € importante conhecer as particularidades de cada
alimentador ou de cada setor da rede de distribuicdo de energia elétrica antes de fazer
a determinacdo dos parametros de treinamento do modelo.

Com todas essas consideracdes o modelo PCR se mostrou capaz de efetuar o
pré-processamento dos dados, eliminando os problemas como dados ausentes,
zerados e repetidos, armazenando os dados em um novo diretério para ser entdo
utilizado pelas outras fases do modelo ou por analises externas a execucao do PCR.

A etapa de classificacdo dos dados auxilia na deteccdo de outliers, como
demonstrado, a utilizacdo dos clusters encontrou outliers que nao eram percebidos ao
analisar a base de dados completa. Essa etapa também contribuiu para que pontos
de estresse maximo do sistema fossem reconhecidos, como os pontos em que o TAP
do RT estava no limite e a tensédo continuava a decair com o0 aumento da carga.

Por fim as contribuicdes com a etapa de regressédo trouxeram resultados

promissores para a utilizagédo em tempo real, tendo em vista que o PCR tem um tempo
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de retreino baixo e o modelo adaptativo apresentou boa acuracia com os dados novos

utilizados na validacao.

6. 1 Contribuicoes

Este trabalho trouxe algumas contribuicbes para a area, como visto o0s
trabalhos relatados ndo abordam todo o problema que envolve a analise da base de
dados antes de chegar a etapa de predicdo e geragcdo de pseudomedicdes. Este
trabalho apresentou todos os passos de desenvolvimento podendo ser utilizado como
guia para desenvolvimento de analises similares.

Durante a pesquisa nao foram encontrados trabalhos que utilizem a criagao de
clusters para efetuar a corregao de outliers, embora essa abordagem traga a limitagéo
de mostrar ao especialista da area onde se encontra o outlier para que ele seja
analisado antes de ser corrigido este é um diferencial da dissertagéo.

As predi¢cdes geradas possuem uma acuracia alta ndo apenas em treino e
teste, mas também aplicadas a dados reais e realmente produzindo predicdes de até
quatro passos de tempo a frente com assertividade embasadas para serem utilizadas
na programacgado de manobras e intervengdes na rede de distribuicdo de energia

elétrica.

6.2 Trabalhos futuros

Com base no estudo desenvolvido foram encontradas algumas questdes para
serem discutidas em trabalhos futuros. A amostragem dos dados coletados & de
quinze minutos o0 que nao permite ver a quantidade real de comutagdes do RT, as
analises feitas na seg¢ao 5.2 podem ser expandidas com uma frequéncia maior na
aquisicao dos dados verificando desta forma quantas comutag¢des podem ser evitadas
com o uso das predi¢des da tensédo de entrada do equipamento.

O desenvolvimento da dissertacao foi realizado com a base de dados fornecida
pelo RT instalado em uma regido proxima a area central do alimentador, como o0s
resultados das predicdes sdo promissores, apresentando boa acuracia para até 4
passos de tempo futuros, abre-se espaco para verificar como o uso destas predi¢des
podem auxiliar na estimacao de estados de todo o alimentador. Com base nessa ideia

podem-se instalar outros medidores ao longo do alimentador utilizando as premissas
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vistas na secao 3.4.2 sobre alocacdo de medidores e evoluir para a estimacao de

estados da rede distribuigdo baseada nas predi¢cdes geradas nas bordas.

6.3 Producao cientifica

Durante o desenvolvimento desta dissertacdo foram produzidos artigos de
autoria do préprio autor e participacdo como coautor.

Um deles publicado no XXIII Congresso Brasileiro de Automatica e selecionado
para submissao de uma versao estendida, contando com a participacédo do professor
Dr. Paulo Ricardo da Silva Pereira e do Dr. Ederson Pereira Madruga, sendo o artigo:

e Dos S. Costa, R., Da S. Pereira, P. R., & P. Madruga, E. (2020). Analise

Multivariavel para Priorizacdo de Obras em Redes de Distribuicdo de
Energia Elétrica com Foco nos Indicadores de Qualidade de Energia. Anais
Do Congresso Brasileiro de Automatica 2020. Congresso Brasileiro de
Automatica - 2020. https://doi.org/10.48011/asba.v2i1.1221

A versao estendida deste artigo foi produzida em inglés para o periédico Journal
of Control, Automation and Electrical Systems, intitulada: A Hybrid Model for
Investment Prioritization and Performance Analysis in Electrical Power Distribution
Systems. No ato da entrega desta dissertacdo este artigo encontra-se aceito para
publicagdo aguardando proxima edi¢cao do periddico.

Da mesma forma, foi aceito no CLAGTEE 2022, artigo que comtempla parte
desta dissertacao intitulado:

e Costa, R. S., Aranda, J. A. S., Firmino, C., Pereira, P. R. S., Barbosa, J. L.

V., Silva, E. L. M., Vianna, M. P. (2022). Pré-tratamento de Dados e Previsao
de Grandezas Elétricas Utilizando Modelos de Redes Neurais LSTM.
CLAGTEE 2022 XIV Latin-American Congress on Electricity Generation and
Transmission, Rio de Janeiro, Brazil, 2022.

Além disso houve a participagdo como coautor no artigo publicado no periédico
Computers and Electrical Engineering, nomeado:

e Aranda, J. A. S., dos Santos Costa, R., de Vargas, V. W., da Silva Pereira,

P. R., Barbosa, J. L. V., & Vianna, M. P. (2022). Context-aware Edge
Computing and Internet of Things in Smart Grids: A systematic mapping
study. Computers and  Electrical  Engineering, 99, 107826.
https://doi.org/10.1016/j.compeleceng.2022.107826
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