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Resumo — O setor elétrico brasileiro é predominantemente
composto de hidrelétricas. Estas dependem de uma determinada
taxa de demanda minima de carga elétrica para que a producéo
possa fornecer eficientemente o seu servico. Para tanto, sistemas
de previsdo de carga sdo cada vez mais utilizados, e neste
contexto, tais sistemas dependem da qualidade dos dados
manipulados para que se tenham resultados satisfatorios. Sendo
assim, a analise desses dados quanto a existéncia de dados
corrompidos torna-se indispensavel. No entanto, ao utilizar
apenas um determinado modelo de filtragem de elementos, corre-
se 0 risco de se obter resultados mascarados, com baixo grau de
deteccdo, alto grau de erros, ou apresentar bons resultados
apenas para determinados tipos de séries. Para solucionar este
problema, neste trabalho foi desenvolvido um modelo de
combinagdo dos resultados obtidos por diversos modelos de
deteccéo deste tipo de dado, o outlier.

Abstract — The brazilian electric sector is predominantly
made up of hydropowers. These depend on a certain rate of
minimum demand charge for electricity production efficiently to
provide this service. For this, systems of load forecasting are
increasingly used, and in this context, such systems depend on the
quality of the data manipulated to get satisfactory results. So the
analysis of these data as to the existence of outliers becomes
indispensable. However, when using only one particular model of
filtering of elements, take the risks of getting masked results, low
degree of detection, high degree of errors, or get good results only
for certain types of series. To solve this problem, in this paper
was developed a model combining the results from different
models of detection of this type of data, the outlier.

Palavras-chave — Detec¢do de Outliers, Ensemble, Chave
Inglesa, Conjunto de Dados de Energia Elétrica.

. INTRODUCAO

A qualidade dos dados no setor elétrico é de extrema
importancia, uma vez que estes dados contém informacdes que
refletem o estado operacional do sistema elétrico em questdo.
Contudo, dentre os elementos que compdem este conjunto de
dados, hd um tipo especial de elemento que se deve ter a
preocupacéo de se avaliar, o outlier.
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O outlier € um elemento de uma série de dados que, por
algum motivo, se distancia de forma caracteristica a
normalidade da amostra em questdo, parecendo assim ser
inconsistentes de acordo com o restante desse conjunto de
dados [1]. Anscombe [2] define um outlier como uma
observacdo com grandes anomalias residuais. Outros termos
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para outlier seriam “dissonante”, “anormal” ou “aberrante”.

Outliers s&o geralmente comuns, no entanto, sua verdadeira
causa de ocorréncia é geralmente desconhecida para 0s
usuérios de dados e/ou analistas [3]. Algumas das causas que
podem ser atribuidas aos seus aparecimentos numa amostra sao
principalmente, anomalias de medicdo inerentes a falhas nos
sensores, erros inerentes a execugado, ou ainda a fatores ligados
a propria variabilidade de seus elementos.

Em séries temporais, esta que designa um conjunto de
dados que corresponde a um periodo delimitado de tempo,
associando cada elemento a uma métrica unitaria de tempo,
como horas ou minutos, tem-se uma preocupacgdo ascendente
com a consisténcia dos dados.

Mesmo com ferramentas gréficas altamente sofisticadas,
muitas vezes se torna impossivel analisar estes dados utilizando
processos de visualizacdo e identificagdo manual [4]. Fato que
se atribui a grande quantidade de informagfes contidas neste
espaco amostral, 0 qual representa uma série temporal.

Tratando-se de séries de carga elétrica, os niveis de
precisdo de uma andlise detalhada em uma amostra de dados
estdo diretamente ligados a concepgdo idonea dos mesmos.
Muitas vezes outliers contém informacfes Uteis sobre o
comportamento anormal do processo, sendo assim, é exigida
uma investigacdo mais aprofundada, analisando cada tipo de
padrdo de ocorréncia [5]. Logo, se a amostra ndo for tratada,
detectando e normalizando ou mesmo descartando os dados
corrompidos, qualquer afirmacdo sobre a mesma ndo estara
corretamente embasada e, portanto ndo traduzira a realidade.
Com isso, a previsdo de carga alcanga erros que podem
comprometer a eficiéncia do sistema como um todo.
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Contudo, deve-se ficar atento ao que é detectado como um
outlier, pois é possivel que ele ndo pertenca de fato a essa
classe, dados que sdo denominados falso-positivos. Caso tais
elementos sejam normalizados, o conjunto de dados perde as
suas caracteristicas originais, 0 que caracteriza 0 mascaramento
da série temporal.

Deve-se ainda ressaltar se ele sera tratado ou descartado.
Tais decisdes devem ser determinadas analisando cada caso
individualmente, de acordo com a natureza da amostra.

Il.  REVISAO DE LITERATURA

Os principais métodos de deteccdo de outliers sdo baseados
em densidade, e a deteccdo dos mesmos depende da relacdo
dos outliers para o restante do conjunto de dados. No entanto,
em um amplo espaco dimensional, como numa série temporal,
os dados se tornam cada vez mais independentes e a nocdo de
proximidade e densidade perde o seu significado, perdendo seu
poder de separacdo é minimizado o bastante para se tornar
ineficaz [5]. Desta forma, os cientistas passaram a concentrar
seus esforcos na concepcdo de métodos baseados em modelos
com regressGes robustas, devido & presenca de outliers de
origem nao sistémica desconhecidos, inerentes a natureza da
amostra, tem-se conseguido um avango mais significativo.

Laurikkala, Juhola e Kentala [6] fizeram identificacdo de
outliers em dados reais médicos. Nos testes, foram utilizados
dados de incontinéncia urinaria. Os resultados experimentais
sugerem que a deteccdo dos dados corrompidos pode ser
utilizada para a reducdo de dados. A vantagem obtida apds a
exclusdo de outliers é dependente do conjunto de dados, pois a
remocao de um outlier ajuda a analise descritiva, mas a analise
preditiva, ou seja, a classificagdo dos casos invisiveis pode
piorar. Por isso, a utilidade do método depende também do
objetivo final da anélise. Nos estudos foi constatado que o
comportamento de analise preditiva precisa ser focado ainda
mais, pois o aplicativo de aprendizagem muitas vezes é usado
para classificar os dados novos. A principal limitacdo deste
trabalho é a utilizacdo informal do método BoxPlot.
Infelizmente, o método faz muitas suposicdes que devem ser
observadas, estas condenam os testes antes de ser aplicavel. H&
também duas limitagdes multivariadas na identificacdo de
outlier com a distancia de Mahalanobis, pois esta funciona
melhor com métodos quantitativos normais do que com dados
distribuidos, e ainda vale ressaltar que devem ser tratados 0s
valores ausentes antes do célculo de distancia. Finalizando o
estudo, é observado que algum tipo de fungdo heterogénea de
distancia poderia resolver esses problemas, mas infelizmente
torna o método menos eficiente.

Segundo Last & Kandel [3], é possivel a concepcéo de bons
resultados através de modelos computacionais com percepcéo
humana. Basicamente trata-se de uma ferramenta gréafica que
se encarrega de apresentar o conjunto de dados, encarregando a
responsabilidade pela deteccdo dos valores excepcionais a uma
pessoa especialista no assunto, que os verifica de maneira
manual. No entanto, para um grande conjunto de dados este
método torna-se pouco eficiente e muito demorado, uma vez
que seja possivel propor um algoritmo eficiente no campo.

Nos estudos de Elsa M. Jordaan, Dow Benelux BV, Guido
e Smits e Dow Benelux BV [5], foi utilizada uma abordagem
de deteccdo de outlier baseada em modelos Support Vector

Machine (SVM) sem ambiguidade, que usa varios modelos de
complexidade varidvel para detectar, com base nas
caracteristicas dos vetores de suporte, os outliers obtidos nos
modelos SVM. Foi verificado que, a decisdo ndo depende da
qualidade de um modelo Unico, mas da robustez da abordagem
como um todo. Além disso, sendo uma abordagem iterativa, 0s
outliers mais graves sdo removidos primeiro, permitindo que
0s modelos na préxima iteracdo possam aprender com os dados
"mais limpos" e, portanto, revelar outliers que foram
"mascarados" no modelo inicial.

A abordagem usada por Zhu Cui, KitagawaHiroyuki,
Papadimitriou Spiros e Faloutsos Christos, [7] consiste em um
novo e refinado método de deteccdo de outliers, interativo e
adaptavel as intengdes do usuario. O fato de que a avaliagdo de
um dado normal muitas vezes depende do usuario e ou do
conjunto de dados faz com que o problema de deteccdo de
outlier ser dificil de resolver. Assim, esta metodologia permite
que o usuério dé alguns exemplos de outliers, agindo de forma
interativa com o sistema. Experimentos com dados reais e
sintéticos demonstram que o método interativo pode ter
sucesso ao incorporar esse método, incluindo resultados
positivos no feedback e na deteccdo de outliers falsos, como
determinado em seus estudos.

Filzmoser [8] mostra um método para a deteccdo de
outliers multivariados que prop6e medidas para o tamanho de
estrutura e amostra de dados. O método identifica outliers no
espaco multivariado. Nos estudos ainda foi ressaltado sua
simplicidade de implementac&o e sua facilidade para calcular.
Este compara a diferenca entre a robusta distribui¢do empirica
do quadrado das distancias e a fungdo de distribuicdo da
distribui¢do Chi-quadrado. O método conta ndo s6 para uma
dimensdo diferente dos dados, mas também para tamanhos de
diferentes amostras.

Filzmoser [4] comparou o desempenho de trés métodos
para a identificacdo de outliers multivariados, Rousseeuw,
Becker e Filzmoser, que se baseiam na distancia de
Mahalanobis robusta, que contam com uma estimativa da
localizagdo e covaridncia. Nas simulacBes descritas, foi
observado que o desempenho dos métodos de Filzmoser e de
Rousseeuw sdo compardveis, apresentando aproximadamente
as mesmas porcentagens de outliers simulados (artificiais), mas
0s nao-outliers (falsos-positivos) também foram detectados em
ambos os métodos. J& o método Becker é preferivel pela sua
baixa taxa de classificacdo de falsos outliers. No entanto, o seu
comportamento como um identificador de outlier foi bastante
pobre para dados de baixa dimens&o e muito melhor para dados
de dimens&o superior.

Baragona, Calzini e Battaglia [9] propuseram um algoritmo
genético para a identificacdo de outliers, em uma determinada
série temporal. Tal método mostrou-se bastante eficaz,
baseando-se em um grande conjunto de dados na procura dos
candidatos a outliers. O método utiliza uma fungdo objetiva
com um conjunto distinto de valores para o calculo de
legitimidade dos elementos do conjunto. Neste processo
iterativo de algoritmo genético, ao contrario de outros métodos
iterativos, os outliers ndo sdo identificados e removidos um de
cada vez, mas sim analisando o conjunto de dados como um
todo. Sendo assim, o valor de cada dado é calculado sobre o
padrdo dos outliers detectados. Esta caracteristica parece ser
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capaz de lidar eficazmente com o efeito swamping, que surge
quando as observacdes que sdo compativeis com a maioria dos
dados ainda sdo detectadas incorretamente como outliers, 0s
falsos-positivos, estes possivelmente decorrentes de algum tipo
de diversidade acidental, ou mesmo do problema de
mascaramento, o qual é peculiar neste contexto, em que 0s
outliers consecutivos realmente tém grande probabilidade de
ocorrer.

Chiang [10] se baseou no método Gentleman and Wilk’s
para deteccdo de outliers, que consiste em encontrar um
subgrupo de dados que tem a soma minima de residuos ao
quadrado. O método proposto modifica cada subgrupo
analisado para 0 que tem a soma minima de erro de previséo ao
quadrado. Em seguida, o algoritmo encontra os melhores dados
de construgdo para os parametros definidos, baseando-se nos
residuos de Jackknife absolutos. Todo um conjunto de dados é
dividido em dois grupos. O primeiro deles é um grupo de
vasculhamento com o objetivo de calcular a fungéo prevista, e
0 outro, contem os valores corrompidos, o qual é examinado. O
algoritmo verifica-se Util e ré&pido para encontrar Vvarios
outliers, baseando-se apenas na divisdo de dados e residuos
brancos, sendo muito mais simples do que modelos ndo
lineares. Neste sentido, o diagndstico de um Unico outlier em
modelos lineares pode ser estendido para a detec¢do de outliers
mdaltiplos. Logo, os efeitos de mascaramento e proliferacdo no
método ndo sdo um problema.

A abordagem de Lukashevich H., Nowak S., Dunker P.
[11] consiste na deteccdo automatica de outliers através da
formagdo de conjuntos de imagens, utilizando o apoio da
ferramenta SVM. Nos experimentos foram usados quatro tipos
de imagens: Snow & Skiing, Family & Friends, Architecture &
Buildings e Beach. A ferramenta SVM oferece este método de
deteccdo de outliers que conta com um conjunto de abordagens
que podem lidar com uma pequena quantidade de incertezas, o
que é aceitavel. Em suma, 0 experimento demonstra uma prova
por conceito para rejeitar automaticamente os outliers a partir
dos dados de treinamento, utilizando este método de deteccao
oferecida pela ferramenta em questéo.

No trabalho de Prabhjot Kaur, Anjana Gosain [12], sd0
utilizados algoritmos de agrupamento, chamados clusters. Os
algoritmos consideram todos os dados como normais, ao
mesmo tempo dividindo-os em clusters. No entanto, os
resultados dos mesmos ndo sdo capazes de produzir clusters
eficientes. Sendo assim, para a identificacdo de outliers é
necessario dividir o conjunto de dados em clusters fuzzy, que
consistem em um grupo de dados similar. Sendo assim, 0s
outliers ndo pertencem a qualquer outro grupo semelhante,
permanecendo isolados em vérios clusters. Os resultados
mostram claramente que identificar outliers, antes de aplicar
qualquer um dos algoritmos de clusters, pode melhorar o
desempenho drasticamente. A técnica proposta de identificagdo
outliers se revelou 6tima, mostrando ser mais eficiente quando
se agrupam os dados.

Onoghojobi [1] tentou superar as dificuldades associadas a
captura de outliers utilizando um modelo linear dindmico,
reformulando os critérios de desempenho para o processo de
identificacdo de outliers multivariados, baseando-se em um
método de deteccdo de outlier chamado Becker. Em seus
estudos, foi observado que a técnica de deteccdo de outliers de

Becker fornece melhor eficiéncia para identificadores de
anormalidades se comparada aos critérios de desempenho
convencionais para procedimentos multivariados de
identificacdo de outliers.

Este trabalho propGe um método para detecgdo de outliers,
chamado Chave Inglesa, que é baseado em diferencas
absolutas de dados e um combinador Ensemble [13] destes
modelos com as seguintes técnicas: BoxPlot, Teste de
Chauvenet, Teste ZScore, Delete Outlier e Teste de Hampel.
Para testar os modelos propostos foram utilizados dados reais
de empresas do setor elétrico.

O conteldo deste trabalho encontra-se organizado da
seguinte forma, na Secdo Ill sdo apresentados os métodos de
identificacdo de outliers utilizados, na Se¢do IV é abordada a
metodologia utilizada para realizacdo dos experimentos, ja na
Secéo V é feita uma discusséo sobre os dados utilizados para o
tratamento das cargas e na Secdo VI séo feitas as consideracdes
finais do trabalho.

I1l. FUNDAMENTACAO TEORICA

E caracteristico de séries temporais de cargas elétricas a sua
alta variabilidade, assim como a sua predisposi¢do a algumas
caracteristicas que somente podem ser observadas como um
todo. Sendo assim, apenas um modelo de deteccdo de dados
corrompidos torna-se pouco eficiente quando abrange toda a
dimensdo deste problema, pois cada tipo de método de
deteccdo tem bons resultados para alguns tipos de curvas
caracteristicas e resultados menos satisfatorios para outras.

Nesta se¢do, serdo apresentados os métodos utilizados para
identificacdo de outliers.

A. BoxPlot

O Boxplot, ou o método também conhecido como
diagrama em caixa, é um grafico proposto por Tukey [14],
sendo utilizado para revelar o centro, a dispersdo e a
distribuicdo dos dados, além da presenca de outliers.

Basicamente este método estatistico é construido com base
na mediana, no quartil inferior (Q1), no quartil superior (Q3) e
no intervalo interquartil (IQR), que é calculado pela subtracéo
entre Q3 e Q1. Os limites dessa caixa sdo delimitados por duas
linhas que sdo calculadas de acordo com 150% o valor do
IQR. Este valor é somado com Q3 para obter-se o valor do
limite superior e subtraido de Q1 para resultar no limite
inferior, formando-se assim uma distdncia segura a
normalidade, que é utilizado para isolar os dados aberrantes.
Assim, os valores inferiores ao limite inferior e superiores ao
limite superior sdo caracterizados como outliers.

O método é simples de ser aplicar, além de revelar outras
medidas importantes, como a mediana, a dispersdo e a
assimetria dos dados.

B. Teste de Chauvenet

O teste foi proposto por Chauvenet em 1960, e especifica a
eliminacéo de um Unico valor duvidoso, caso seja necessario.
Para eliminar um segundo valor seria necessério recalcular a
média e o desvio padrdo para o novo conjunto de dados e sO
entdo aplicar novamente o critério. Porém, o método néo
especifica nenhum limite para a aplicagdo do método.
Entretanto, como a cada novo célculo o desvio padréo
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diminui, é muito provavel que essa aplicacdo sucessiva resulte
na eliminacdo de um grande ndmero de dados. Sendo assim, é
preferivel aplicar o critério uma Unica vez para cada conjunto
de dados, eliminando todos os valores que se encontram fora
do intervalo estabelecido, tal como é usado neste trabalho.

C. Teste Z-Score

O teste Z-score é uma medida estatistica de relagdo, em
termos de desvios padrfes e em relacdo a média. Assim, um
valor z-score calculado, definido neste método, determina o
nimero de vezes, de acordo com o desvio padrdo, que cada
valor esta acima ou abaixo da média. Com este calculo pode-
se utilizar destes valores para a identificacdo de outliers, pois
um valor z-score muito alto ou muito baixo indica que
determinado valor esta fora do padrdo de comportamento do
restante do conjunto de dados.

O valor z-score é calculado pela subtragdo entre cada dado
do conjunto e a média amostral, e posteriormente faz-se a
divisdo deste valor pelo desvio padrdo amostral.

Em seguida, é realizada uma comparacgéo do valor z-score
calculado com um valor padrdo fixado, de acordo com o
tamanho do conjunto de dados igual a n. Conforme o resultado
dessa comparacao, o valor é classificado como um outlier ou
ndo da seguinte forma: Se n < 50 e z-score <-2,5 0U z-score >
2,5; ou se 50 < n < 1000 e z-score < -3,3 ou z-score > 3; ou
ainda, se n > 1000 e z-score < -3,3 0U z-score > 3,3, este dado
¢ tido como um outlier, caso contrario o mesmo é classificado
como um dado normal.

D. Delete Outlier

O método Delete Outliers é baseado no Teste de
Grubbs[15]. Este método de deteccdo de outliers consiste em
identifica-los nos extremos de um conjunto de dados, ou seja,
para verificar se 0 menor e o maior valor do conjunto s&o
outliers, comparando o valor suspeito com os demais valores
do conjunto de dados. O método calcula um valor para o
menor e maior valor da amostra utilizando o desvio padrdo
como denominador e comparando posteriormente com o valor
critico tabelado para o nivel de significancia desejado, que
neste trabalho é escolhido como 0,05. Valor que pode ser
alterado caso necessario. Sendo assim, caso 0s valores
calculados excedam os limites inferior ou superior calculados
de acordo com o valor critico tabelado, entdo o dado em
questdo é considerado um outlier.

E. Teste de Hampel

Hampel [16] introduziu o conceito do ponto de ruptura,
que é descrito como uma medida para estimar a existéncia dos
outliers. O algoritmo define o ponto de ruptura como a menor
porcentagem de dados que pode estimar a tomada de grandes
valores arbitrarios, os outliers. Assim, o maior ponto de
ruptura que é estimado tem a maior robustez do conjunto. Por
exemplo, mesmo uma Unica observacdo grande pode fazer a
média da amostra e a variancia cruzar qualquer limite, o que
ndo seria aceitavel. Assim, 0 autor sugeriu a mediana e 0
desvio absoluto médio (MAD) como estimativas para
estabelecer este limite. O método de Hampel demonstra-se
muito eficaz na detec¢do de outliers.

I11. METODOLOGIA PROPOSTA

A metodologia escolhida para este trabalho se baseia no uso
de um método de deteccdo chamado Chave Inglesa, juntamente
com 0s outros cinco métodos ja citados. Com o objetivo de
fazer a jungdo dos resultados e obtencdo de um modelo de
identificagdo com alta capacidade de generalizagdo, é proposto
também o método Ensemble [13], que combina os resultados
dos seis métodos utilizados.

Posteriormente, é utilizado o tratamento de dados, para que
os dados corrompidos sejam normalizados de maneira a obter o
maximo de proximidade aos dados normais.

A. Teste Chave Inglesa

O teste Chave Inglesa foi desenvolvido e proposto neste
trabalho. Esta técnica consiste em calcular a legitimidade de
cada unidade da série de dados através de comparacao entre a
diferenga absoluta de cada valor ao seu vizinho de acordo com
uma tolerancia definida para cada série de dados. O Quadro 1
apresenta o pseudocddigo do método aqui descrito.

Dado o conjunto de dados D com dimensdo n, e oOs
pardmetros c0 > 0, onde c0 é a constante de ajuste de
acordo com a variabilidade da série, e cl > 0 onde cl é
uma constante suficientemente grande com o intuito de
verificar a existéncia de quedas de demanda, e a variavel
I que determina o intervalo de aceitacéo.

1. Iniciar I com o valor da varidncia; o numero de

aceitos, aceitos = 1; a média de intervalos aceitos,
media = 0; o numero de outliers detectados em sequéncia,
sequencia = 0; o ultimo elemento normal, ultimo = D[1] e

o contador k = 2.

2. Verificar a aceitacgdo inicial para cada elemento D[k]
onde k <= n, com o seguinte procedimento:

se (|D[k] - ultimo| > (variancia + I) x c0 + 2)
D[k].estado <- corrompido;
sequencia <- sequencia + 1;

sendo
sequencia <- 0;

media <- media + |D[k] - ultimo]|;
aceitos <- aceitos + 1;
I <- (I + (media + aceitos)) =+ 2;

ultimo <- D[k];
D[k] .estado <- normal;

queda [k] <- sequencia;
k <= k + 1;

3. Reiniciar o intervalo com o valor da variéncia, o
numero de aceitos = 1, a média = 0 e o contador k = n-1.

4. Verificar a aceitacdo final para cada elemento Dk onde
k >= 1, com o seguinte procedimento:

se (|D[k] - ultimo| < (variancia + I) x c0 + 2)
se (D[k].estado == corrompido)
D[k.estado <- normal;

media <- media + |D[k] - ultimo];
aceitos <- aceitos + 1;
I <- (I + (media + aceitos)) =+ 2;

ultimo <- DI[k];
sendo
se (queda [k] > cl e
(variancia + I) x c0 <+ 2)
D[k] .estado <- normal;
ultimo <- DI[k];

ID[k] - D[k + 11| <

k <- k - 1;

Quadro 1: Pseudo-codigo do algoritmo Chave Inglesa.
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O método inicialmente define o conjunto de dados D, com
dimensdo n. Os pardmetros c0, c1 > 0, onde cO é uma
constante de ajuste que altera a tolerancia do valor da
subtracdo absoluta entre os dados vizinhos para a aceitacdo, e
cl é uma constante suficientemente grande com o intuito de
verificar uma sequéncia de outliers detectados em sequéncia, e
posteriormente analisar a existéncia de quedas de demanda.

Posteriormente o método define também um valor variavel
a cada iteragdo chamada I, também chamado de intervalo, que
consiste numa média ponderada de todas as subtracGes
absolutas de dados vizinhos aceitos, esta Gltima é previamente
instanciada como a prépria variancia do conjunto de dados
amostral.

Assim, para cada dado do conjunto, é comparado o valor
absoluto da subtracdo entre mesmo e 0 seu vizinho mais
préximo aceito como um dado normal e o valor obtido pela
média aritmética entre a variancia e o valor atual de I,
multiplicado pela constante cO dividido por dois. Caso o
primeiro valor seja menor em relagdo ao segundo assume-se
que tal valor seja um dado normal inicialmente, e assim o
valor de | assume o valor da média aritmética entre o préprio
valor | e a média aritmética de todas as diferencas absolutas de
dados vizinhos que foram aceitas até a iteracdo em questéo,
reinstanciando também as variaveis sequencia média, aceitos
e ultimo. Caso contrario o dado é instanciado inicialmente
como um outlier. Este procedimento é feito para todos os
dados da série, a comecar pelo segundo, até o ultimo elemento
da série.

O mesmo método descrito acima é realizado novamente,
mas nesta etapa o sentido de varredura € inverso, ou seja,
comega-se do penultimo terminando no primeiro elemento da
série. Sendo assim, caso 0 dado em questdo seja avaliado
novamente como um outlier, ele é definido definitivamente
como tal. Caso o elemento inicial seja verificado como um
outlier, todo o procedimento tem que ser refeito, pois a toda as
série de dados é validada de acordo com o elemento inicial da
mesma, e neste caso, a vardvel ultimo € iniciada com o
primeiro elemento verificado normal desta série de dados.

O método descrito anteriormente tem excelentes resultados
se aplicados a séries bem comportadas, entretanto é
caracteristico de séries temporais de cargas elétricas a
ocorréncias de quedas de demanda, que sdo associadas a
periodos de tempos especificos que podem ou ndo ser
considerados outliers. Na Figura 1, no intervalo ente 300 e
400 no eixo horizontal do grafico, podemos observar um
exemplo de queda de demanda.

Para tanto é proposta uma nova regra quando ha
necessidade em classificar esses tipos de dados como dados
normais. Basta adicionar um contador na primeira etapa do
processo, a varidvel sequencia, que sera incrementado a cada
outlier detectado em sequéncia, caso haja um dado normal
entre 0s mesmos, o contador voltard a ser instanciado com
zero. Entdo, caso a variavel sequencia seja maior que a
constante c1, entdo é possivel que sejam detectadas partes
independentes da série, identificadas como quedas de
demanda. Da mesma maneira, utiliza-se 0 mesmo método
descrito anteriormente para validar cada um de seus
elementos.
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Figura 1: Queda de demanda.

B. Ensemble

O Ensemble consiste basicamente em um sistema de
combinacdo de resultados dos métodos que o compdem, ou
seja, 0 ensemble aplica o conhecimento gerado em cada um
dos métodos, levando em conta pontos comuns verificados por
todos ou grande parte destes.

Neste método, os resultados de diferentes modelos de
deteccdo de outliers s8o combinados e reanalisados pelo
ensemble dado a dado. De acordo com um ndmero minimo de
métodos com validagdes positivas quanto & constatacdo deste
dado com um outlier, 0 mesmo € verificado como um outlier
ou ndo (Quadro 2).

Uma das principais vantagens deste modelo é a sua grande
capacidade de manter-se imparcial quanto aos resultados
isolados de cada método, considerando assim a veracidade de
cada dado analisando de maneira genérica. Como
consequéncia dessa abordagem de andlise do conjunto de
dados, os resultados tornam-se mais estaveis, gerando assim
resultado mais confiaveis.

Dado o conjunto de dados D com dimensdo n, para cada um
dos elementos D[i], onde 1 <= n:

Se o numero de métodos de detecgcdo que avaliaram o
elemento em questdo como outlier for maior ou igual a
taxa de corte definida pelo Ensemble, entdo o dado é
classificado como um outlier.

Quadro 2: Pseudo-codigo do Ensemble.

C. Tratamento de dados

O modelo de tratamento dos dados proposto ¢ denominado
Tratamento por Média.

O Tratamento por Média consiste em uma média
aritmética simples entre o Gltimo dado e o dado posterior ao
em questdo detectados como normais, ou seja, para cada dado
corrompido detectado, sdo escolhidos dois dados normais, o
mais préximos possivel do dado em questdo, e em seguida, é
feito um calculo, através de média aritmética entre eles,
obtendo assim, o seu valor tratado (Equagéo 1).

Dy = (Di—y + Dji1) + 2 1)
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Onde Dy € o elemento em questédo, e D, € Dj,q, SG0 0
Gltimo e o primeiro elementos da série detectados como
normais, respectivamente, sendo i, j, k> i <k; j>kei, j k<
n.

A Figura 2 mostra o exemplo de um dado DJK]
corrompido, onde D[k-1] e D[k+1] sdo dados normais.

Figura 2: Dado corrompido com vizinhos D[k-1] e D[k+1] normais.

A Figura 3 mostra o exemplo do dado D[k] corrompido
que foi tratado pelo método de Tratamento por Média, onde
D[k-1] e D[k+1] s&o dados normais.

Figura 3: Dado tratado com vizinhos D[k-1] e D[k+1] normais.

Caso ndo exista um dado normal anterior ou posterior ao
dado em questdo, entdo se utiliza dois dados normais os mais
préximos possiveis que possam fornecer um intervalo de
confiancga aceitavel para a realizagdo dos célculos.

Para um dado inicial corrompido, se usa a seguinte
Equacdo 2:

Dy =Diyy — (Di+1 - Dj+1) )

Onde D, é o elemento inicial da série, e Di,; € Dj,4, S&0 0
primeiro e o segundo elementos da série detectados como
normais, respectivamente, sendoi>17e;j>i.

Para um dado final da série que esta corrompido, se usa a
seguinte Equacéo 3:

Dy =Dp 41— (Dn—i+1 - Dn—j—l) (3)

Onde D,, € o ultimo elemento da série, € D, ;1€ Dy j_q,
sd0 0 pendltimo e o antependltimo elementos da série
respectivamente, detectados como normais.

IV. EsTuDO DE CASOS

Os estudos de caso de analise e tratamento de dados neste
artigo foram feitos com cargas elétricas reais, com um histdrico
no periodo de um ano (2006), com métricas unitarias de hora
em hora para cada dia do ano. Com a defini¢do dos dois tipos
de meétricas, por cada hora ou total, é possivel detectar tanto
outliers numa série definida pela hora quanto pela carga de
todas as horas em todos os dias do ano em questdo, assim como
0 ano todo em uma s6 anélise.

A Figura 4 mostra a série de dados de carga horaria, com
24 horas durante os 365 dias do ano de 2006.
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Figura 4: Série de dados de carga anual normal do experimento.

A Figura 5 mostra a série de dados de carga horéria, as
06:00 durante os 365 dias do ano de 2006.
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Figura 5: Série de dados horaria de carga normal do experimento.
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A.  Geracdo artificial de Outliers

Para testar os modelos propostos neste trabalho foi utilizado
um método de geracdo artificial de dados corrompidos. Tal
método se mostra necessario, pois em dados reais ndo se pode
afirmar com certeza que cada um dos mesmos é um outlier ou
ndo. Deste modo, foi escolhido um método que escolhe
aleatoriamente de 4% a 8% de elementos no conjunto,
corrompendo-os da seguinte forma:

e Aleatoriamente é escolhido se o dado serd corrompido com
valor superior ou inferior ao dado original;

e Caso seja escolhido corromper com valor superior ao dado
original, entdo o seu novo valor serd aleatoriamente escolhido
entre 150% a 250% de seu valor;

e Caso contrario, entdo o seu novo valor sera aleatoriamente
escolhido entre 0% a 50% de seu valor original.

Como podem ser percebidos na Figura 6 e na Tabela 1, 0s
dados corrompidos diferem bastante da série original.

Serie Original

6,000

5.500

5.000

testes ha possibilidade de fazer a comparacdo com os dados
reais, pode ser determinada também a taxa de acerto dos
métodos de detecgdo assim como o Ensemble, assim como a
taxa de identificacdo de falsos positivos.

A partir dos testes realizados, foi concluido que os
parametros para que o método Chave Inglesa proposto tenha
um melhor rendimento seja de dois para a constante cO e de
5% da dimensdo do conjunto de dados total para a constante
cl. Assim, o intervalo de aceitacdo do método tem variacao
maxima definida pela prépria variancia, e a métrica de
verificagdo para transferéncias de carga € suficiente tendo em
conta o conjunto de dados utilizado.

A taxa de corte utilizada no Ensemble, que é o nlimero
minimo de métodos detectores que verificam um dado como
outlier para ser verificado como tal, verificou-se ser mais
eficiente quando maior ou igual a dois. Ou seja, caso um
determinado elemento da série seja verificado como
corrompido por dois ou mais métodos de detecgdo ele é tido
como um outlier.

A Tabela 2, a Tabela 3 e a Figura 7 avaliam o
aproveitamento dos métodos descritos e do Ensemble
proposto.
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Figura 6: Série de dados corrompida. 10,00%
0,00%
Tabela 1 — Estatisticas de comparagéo entre a série normal e a corrompida.
&
Valores Estatisticos Série Original Série Corrompida
Variancia 227,7788 402,6523
Desvio Padréo 15,0923 20,0661 <&
Média 1465,0067 1462,6793
Maximo 2.042,10 6035,20
Minimo 951,00 2,90 Figura 7: Gréafico do aproveitamento dos métodos de deteccdo.

B. Analise dos resultados do experimento

Com o objetivo de avaliar os resultados comparando 0s
dados normais aos dados tratados, fazendo a sua validacdo, foi
utilizado o erro relativo médio (ERM), apresentado na
Equacdo 4:

Xi-Xj

ERM = 100 x %2{‘21 (4)

Onde x; € o valor normal, X; é o valor da série normalizada
e n é a dimensdo da série. Nesse mesmo sentido, como nos

Tabela 2 — Aproveitamento dos métodos de detecgéo.

Métodos de Deteccédo Outliers Verdadeiros Outliers Falsos-
Detectados positivos Detectados

BoxPlot 96,803% 2,603%

Teste Chauvenet 36,225% 0,00%

Delete Outlier 60,73% 0,25%

Teste de Hampel 75,342% 0,00%

Teste Chave Inglesa 92,085% 0,819%

Teste ZScore 33,333% 0,00%

Ensemble 92,694% 0,16393%
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Tabela 3 — Estatisticas de comparag&o entre a série normal e a corrompida.

Meétodos de Deteccdo | Outliers Verdadeiros Outliers Falsos-
Detectados (Total de positivos Detectados
657)

BoxPlot 636 17

Teste Chauvenet 238 0

Delete Outlier 399 1

Teste de Hampel 495 0

Teste Chave Inglesa 605 5

Teste ZScore 219 0

Ensemble 609 1

Analisando os resultados podemos observar que o método
BoxPlot conta com uma maior taxa de detec¢do de outliers
verdadeiros comparando-se com os outros métodos utilizados,
inclusive o Ensemble. Contudo, pode ser observado também
que a taxa de deteccdo de falsos-positivos foi a mais alta do
comparativo, por este motivo, 0 método Ensemble mostra-se
mais interessante, pois a normalizacdo de outliers falsos-
positivos € mais dispendiosa mesmo se obtendo um ganho
maior de outliers verdadeiros detectados.

Os testes foram realizados analisando cada hora para todos
os dias do ano de 2006 analisando a série horaria. A Figura 8
ilustra a deteccdo do Ensemble proposto.
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Figura 8 — Série de dados com os outliers detectados.

Como pode ser percebido, 0 método descrito reconhece
grande parte dos dados corrompidos, mesmo com alto grau de
perturbacéo da série.

No experimento descrito, foi aplicado o Tratamento de
Dados por Média. Assim, obtemos o gréfico tratado a partir da
série de dados que foi detectada como pode ser visualizado na
Figura 9 e na Tabela 4. Como pode ser verificado na Figura 9,
o grafico da série em questdo se assemelha a série original.
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Figura 9 — Série de dados tratados.

Tabela 4 — Estatisticas da comparagéo entre a série normal e a corrompida

Valores Estatisticos Série Corrompida Série Tratada
Variancia 402,6523 232,3181
Desvio Padrdo 20,0661 15,2419
Média 1462,6793 1464,2555
Méaximo 6035,20 2283,10
Minimo 2,90 332,30

Contudo, visivelmente ainda pode ser constatada a
existéncia de alguns outliers. O que se deve ao fato de que os
métodos de deteccdo utilizados ndo obtiveram generalidade
suficiente na combinacdo de seus componentes mediante a
variabilidade da amostra especificada. Para tanto, a partir
desses resultados, é possivel obter uma série de dados menos
conturbada realizando uma segunda filtragem destes dados,
utilizando o mesmo método descrito neste trabalho. Os
resultados da deteccdo podem ser observados na Figura 10.
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Figura 10 — Série de dados tratados.
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Ao final do procedimento descrito acima, é realizado o
tratamento dos dados corrompidos detectados da filtragem
inicial realizada. Assim obtemos uma série de dados
graficamente muito parecida com a série original, como pode
ser observado na Figura 11 e na Tabela 5.

O ERM da série corrompida em relagdo a série original foi
de 5,85%, j& o ERM da série original em relagdo a série
tratada calculado foi de 0, 8377%. Fato que mostra um ganho
muito significativo em relagdo a originalidade da série de
carga em questo.
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Figura 11 — Série de dados tratados.

Tabela 5 — Estatisticas de comparag&o entre a série normal e a corrompida.

Valores Estatisticos Série Original Série Tratada
Variancia 227,7788 226,6226
Desvio Padrdo 15,0923 15,0539
Média 1465,0067 1461,7234
Maximo 2042,10 2042,10
Minimo 951,00 951,00

V. CONCLUSAO

Este trabalho apresentou um estudo sobre identificacdo e
tratamento de outliers em dados de demanda de carga elétrica.
Com os resultados obtidos foi possivel perceber a capacidade
do modelo Ensemble proposto de generalizagdo imparcial das
analises do conjunto de dados, mesmo que tenha sido
necessario realizar duas etapas de deteccdo e tratamento dos
dados no experimento. O método de detec¢do Chave Inglesa
propost, obteve um rendimento acima da média mediante aos
outros métodos utilizados, onde a capacidade de identificacdo
de outliers verdadeiros em relacdo aos falsos-positivos
detectados foi a melhor dentre os métodos utilizados.

A principal contribuigdo deste trabalho foi determinacéo do
modelo combinacdo dos métodos de deteccdo de outliers, que
obtiveram uma maior capacidade de filtragem de dados

aberrantes verdadeiros, onde juntamente com a abordagem de
tratamento de dados possibilitou produzir melhores resultados.

Os resultados obtidos nas simulagGes através do Ensemble
foram muito satisfatorios, o nivel de acerto de outliers
verdadeiros foi alto, contando também com niveis muito baixos
de deteccdo de falsos-positivos, frente a outros trabalhos
existentes na literatura. Para propostas futuras, sugere-se a
realizacdo de novas simulagBes acrescentando outros tipos de
métodos de deteccdo e outras técnicas de tratamento de dados a
fim de obter resultados com maior nivel de precisdo. Pode-se
também realizar uma analise refinada dos dados, ou seja,
realizar a verificacdo em intervalos menores da série. Espera-se
que com isso possam ser descartados alguns erros de varia¢do
que sdo comuns concatenando uma série a outra dentro do
espaco amostral.
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