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RESUMO

A energia elétrica ocupa um lugar de destaque no pais, gerando grandes
quantidades de dados que ficam sujeitos a falhas dos equipamentos, erros de
medigdo, dados incompletos, erros humanos, entre outros. Assim, andlise dos
dados se torna uma tarefa critica, principalmente em ambientes que exijam
seguranca e confiabilidade dos dados, uma vez que a presenca de dados
inconsistente prejudica na tomada de decisdo, além de afetar o desempenho do
sistema, a seguranca e a confiabilidade das informacées. Em muitos problemas do
setor elétrico, como na previsdo de carga ou na previsdo por barramento, a

qualidade dos dados reflete diretamente no resultado obtido.

O processo KDD, por sua vez, tem um papel importante por estar apto a
lidar com grandes volumes de dados, que, sem a ajuda da inteligéncia
computacional, seriam inviaveis se fossem investigados por pessoas, por maior que
fosse a equipe de trabalho. Assim, neste trabalho é proposto um modelo para
identificacdo e tratamento de outliers, utilizando o processo KDD, dando énfase aos
métodos estatisticos para identificacdo de outliers, e aos operadores média e redes

neurais artificiais (RNA) para o devido tratamento.

Neste modelo, o tratamento dos dados de demanda de carga, de certo dia,
baseia-se nas cargas elétricas dos dias proximos, ja que as cargas elétricas
apresentam comportamento similar em dias semelhantes como dias tteis, sabados,
domingos e feriados. Porém, certos eventos, como feriados, devem ser analisados
com atencao especial para ndo serem tratados como outliers, ja que apresentam
grande variacdo de comportamento em relacdo a um dia ttil, por exemplo. Para a
execucdo dos experimentos deste trabalho, serdo utilizados dados de medigao
obtidos do sistema elétricos brasileiros compreendidos no periodo de 01/01/2010 a

31/12/2010, com a medicao efetuada com discretizagdao por minutos.

Palavras-Chave: outliers, energia elétrica, identificacido de outliers,

tratamento de outliers, redes neurais artificiais.






ABSTRACT

Electricity occupies a prominent place in the country, generating large amounts of
data that are subject to equipment failure, measurement errors, incomplete data,
human error, among others. Thus, data analysis becomes a critical task, especially
in environments that require security and reliability of the data, since the presence
of inconsistent data affect decision making and affect system performance, safety
and reliability of the information . In many problems in the electricity sector, such
as global load forecasting or bus load forecasting, the data quality is directly

reflected in the result.

The KDD process, in turn, has an important role by being able to handle
large volumes of data, without the help of computational intelligence, would be
unviable if they were investigated by people, were bigger than the team. Thus, this
research proposes a model for identifying and treating outliers using the KDD
process, with emphasis on statistical methods to identify outliers, and average

operators and artificial neural networks (ANN) for treatment.

In this model, the treatment of load demand, in a day, based on electrical
charges in the coming days, since the electrical charges present similar behavior in
similar days as working days, Saturdays, Sundays and holidays. However, certain
events such as holidays, should be analyzed with special attention to not being
treated as outliers, since wide variation in behavior toward a working day. For the
execution of experiments in this paper, we used the historical data obtained from
the Brazilian electrical system within a period of 01/01/2010 to 21/31/2010, with

the measurement made with minutes time interval.

Keywords: outliers, electricity, identification of outliers, outlier treatment,

artificial neural networks.
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1
Introducao

Este capitulo apresenta a justificativa, a motivagio e os objetivos para a
realizacdo deste trabalho de conclusido de curso juntamente com a
organizagdo dos capitulos subsequentes.

A necessidade de armazenar e tratar dados de diversas fontes é um desafio cada
vez maior no setor elétrico (Wehenkel, 1998). Tendo em vista a grande quantidade
de dados produzidos, erros de medi¢des, dados incompletos, amostras distorcidas,
falhas humanas ou dos equipamentos utilizados, dentre muitos outros fatores,

contribuem para falta de confiabilidade destas informagoes.

A anélise e validacdo dos dados medidos de energia elétrica permitem o
acompanhamento da carga, detectando possiveis problemas. Contudo, devido ao
grande ntimero de pontos de medigdo, e consequentemente, de uma significativa
quantidade de informagdes, a andlise e validacao tornam-se praticamente inviaveis

de serem realizadas manualmente (Filho, 2008).

A andlise da consisténcia dos dados é considerada uma das etapas mais
importantes do processo denominado Descoberta de Conhecimento em Base de
Dados (Knowledge Discovery in Databases - KDD), ja que direciona a atencdo para
possiveis problemas que exijam inspecdo e correcao, além de fornecer informacoes
objetivas para a tomada de decisdo. Uma forma automatizada de correcdo garante
um diferencial no desenvolvimento de estratégias de investimento de empresas

publicas e privadas.

Considerando os fatos, este trabalho de conclusao de curso foi desenvolvido
com o objetivo de propor um modelo computacional para identificacao e
tratamento de falhas em medicdes de energia de elétrica e realizar com base em

ferramentas especificas.
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1.1 Justificativa e Motivacao

A previsao de cargas elétricas auxilia no bom desempenho dos sistemas elétricos,
pois fornece planejamento e ajuda nas tomadas de decisdes, garantindo a

qualidade, seguranca e confiabilidade do sistema elétrico.

Porém, medicdes incorretas podem contaminar o conjunto de dados, de
modo a prejudicar o aprendizado de um sistema de previsdo. Assim, se faz
necessdria uma filtragem das medicdes, ou seja, é necessaria a utilizagdo de um
processo capaz de identificar e corrigir o maior ntimero possivel de medicGes

problematicas (Guirelli, 2006).

Na previsao por barramento, a andlise da consisténcia dos dados e
identificacao de outliers 1 também é muito importante, j4 que a qualidade dos dados
reflete diretamente no resultado da previsdo. E devido ao fato da grande
quantidade de informagao, é essencial a utilizagdo de um sistema computacional
que possibilite a manipulacdo, visualizagdo e levantamento estatistico de dados de

forma simples e direta (Salgado, 2009).

Neste contexto, o processo KDD tem um papel importante por estar apto a
lidar com grandes volumes de dados, que, sem a ajuda da inteligéncia
computacional, seriam invidveis se fossem investigados por pessoas, por maior que

fosse a equipe de trabalho.

Portanto, devido a grande quantidade de informagdo produzida e a
necessidade da analise dos dados, em busca de problemas que exijam inspecao e
correcao, além da inviabilidade de serem analisadas e validadas por especialistas
humanos, justifica-se o uso de uma ferramenta computacional para a realizacao
desse trabalho. Ja que uma ferramenta automatizada auxilia na tomada de decisao
de uma empresa, garantindo um diferencial no desenvolvimento de estratégias de

investimento, a fim de melhorar a qualidade do servigo e garantir a lucratividade.

XXTIXXii
1O termo outlier representa uma medicao de energia elétrica que foge ao padrdo usual de comportamento
da série. Sua definicdo serd abordada no capitulo 2.
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1.2 Problematizacao

Tento em vista a necessidade de uma ferramenta computacional para analise e
correcdo dos dados de medicGes de energia elétrica, esta pesquisa se propde a

resolucao da seguinte questao:

E possivel a identificacdo e correcdo de outliers em medicdes de energia

elétrica de forma satisfatéria?

1.3 Objetivos

1.3.1 Gerais

Analisar um conjunto de dados provenientes de medicdes de energia elétrica,
verificar a consisténcia através de métodos estatisticos e realizar o tratamento dos

dados identificados como inconsistentes com técnicas de mineraciao de dados.

1.3.2 Especificos

Os objetivos especificos desta monografia sao:

o Estudar os métodos de identificacao de outliers a fim de selecionar os

que mais se enquadram no problema;
. Codificar e aplicar os métodos selecionados;

. Estudar as técnicas de mineracdo de dados para tratamento de

outliers a fim de selecionar as que mais se enquadram no problema;

. Codificar e aplicar as técnicas selecionadas;
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1.4 Organizacao da Monografia

O desenvolvimento deste trabalho de conclusdo de curso encontra-se dividido com

a seguinte sequéncia:

O presente capitulo apresenta a justificativa, a motivacado e os objetivos para
a realizacdo deste trabalho juntamente com a organizacdo dos -capitulos

subsequentes.

O Capitulo 2 apresenta a descricdo do problema de outliers em dados de
energia elétrica. E abordado o conceito de outliers, as caracteristicas da carga

elétrica e apresentada a base de dados que sera utilizada neste trabalho.

2

No Capitulo 3, por sua vez, é apresentada a fundamentagdo tedrica,
abordando os métodos para identificacdo e tratamento de outliers, envolvendo todo

o processo KDD.

Ja o Capitulo 4 apresenta a metodologia proposta aplicada ao problema de

identificacdo e tratamento de outliers dentro do processo KDD.

No Capitulo 5 seré realizada uma descricao do funcionamento do software
desenvolvido como parte desde trabalho. Serao apresentadas as especificacdes

técnicas, o banco de dados utilizado e as tecnologias envolvidas.

No Capitulo 6 sdao apresentadas as conclusdes do trabalho diante dos

resultados obtidos pelo software desenvolvido.
As referéncias bibliograficas estdo disponiveis no Capitulo 7.

No Capitulo 8, sdo apresentados os anexos desta monografia, estando
presentes os valores criticos tabelados para os testes de identificagdo de outliers

estudados no capitulo 3.

Por fim, o Capitulo 9, apéndice, é apresentado o resultado da execucdo do

software desenvolvido para alguns dados selecionados.
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2
Descricao do Problema

Este capitulo apresenta a descrigdo do problema de outliers em dados de
energia elétrica. E abordado o conceito de outliers, as caracteristicas da
carga elétrica e apresentada a base de dados que serd utilizada.

Devido a grande quantidade de informacgao produzida no setor elétrico, é comum a
presenca de erros, seja por falhas nos equipamentos utilizados ou por erros
humanos. Assim, a andlise e o tratamento dos dados em busca desses erros sdao
fundamentais para garantir o sucesso da previsdo, por exemplo, como foi abordado

no capitulo 1.

Para garantir um tratamento adequado e satisfatério para um dado
problematico, é importante levar em consideragdo o comportamento da carga
elétrica em feriados, dias tuteis, sdbados, domingos, entre outros fatores, que

contribuem para um comportamento diferenciado da série.

Assim, este capitulo apresenta na secdo 3.1 o problema de medigdes
incorretas em dados elétricos. A secdo 3.2 define o conceito de outliers e a
importancia em identifica-los. Ja na secdo 3.3 é apresentada a base de dados que
serd utilizada neste trabalho. A secdo 3.4, por sua vez, aborda as caracteristicas da
carga elétrica que devem ser levadas em consideracao para o tratamento adequado
dos dados. Por fim, na secao 3.5 sdo apresentados alguns calculos estatisticos como

resumo das bases de dados.

2.1 Energia Elétrica

A energia elétrica ocupa um lugar de destaque na matriz energética brasileira,
sendo a modalidade de energia atualmente mais consumida no pais (Alvarez,
1998). Assim, quanto maior o consumo, maior serdo os pontos de medigdes e

consequentemente, maior serd a quantidade de informacgdes produzidas.
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A medicao de qualquer grandeza, além do erro inerente ao medidor, est4
sujeita a ruidos ndo estaciondrios e ndo gaussianos para os quais nao existe

modelamento, além de problemas como possiveis falhas dos medidores (Guirelli,
2006).

Nesse sentido, erros de medicdes, dados incompletos, errados, corrompidos
ou distorcidos, falhas humanas ou dos equipamentos utilizados, dentre muitos

outros fatores, contribuem para falta de confiabilidade nas informacoes.

Além disso, conjuntos de dados volumosos apresentam grande
probabilidade de apresentarem problemas devido a dificuldade de manipulacédo e

entendimento dos dados por especialistas humanos.

Problemas, como dados incompletos, errados ou corrompidos, distorcem o
problema em analise e dificultam ainda mais a inducao de hipéteses por algoritmos
de Aprendizado de Méaquina (Libralon, 2007).

Portanto, a analise dos dados é uma tarefa critica, principalmente em
ambientes que exijam seguranca e confiabilidade dos dados, uma vez que a
presenca de dados inconsistente prejudica na tomada de decisdo, além de afetar o

desempenho do sistema, a seguranca e a confiabilidade das informacdes.

2.2 Outliers em dados elétricos

Observando o grafico da figura 1, que representa medigdes em MW /minuto da
carga elétrica ao longo de um dia, pode-se observar que ha padrdes de
comportamento nos horarios préximos. Porém hda grande variacdo proxima as 20h,
em uma Unica medicdo, que caracteriza um possivel erro, devido a diferenca da

carga em relacdo aos minutos anterior e posterior a essa medicao.

26



Grifico [Data: 30/01/2010]
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Figura 1 - Grafico da série A do dia 30/01/2010.

Analisando agora a figura 2, que apresenta o grafico de medi¢cdes em
MW /minuto da carga elétrica ao longo de um ano num mesmo horério, pode-se
observar que hd um padrdo de comportamento da carga em todos os dias, exceto
no dia 11/09/2010, em que a carga elétrica cai expressivamente, ndo se
comportando como o esperado.

Grafico [Horario: 11:00]
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Figura 2 - Grafico da série B no horario 11h00m.

Essas variacdes atipicas observadas nas figuras 1 e 2 sao denominadas de
varias formas: outliers, excegdes, peculiaridades, anomalias, valores aberrantes,

observacdes aberrantes, dados atipicos, observagdes discrepantes, observacdes
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discordantes. Entretanto, o uso mais comum e o escolhido para este trabalho é o

termo outliers.

Segundo Hawkins (1980) um outlier € uma observagao que se desvia muitos
das demais observacdes, a ponto de suspeitar-se que tenha sido gerada por um
mecanismo diferenciado. Ja para Barnett & Lewis (1994), um outlier é uma
observacdo (ou subconjunto de observacdes) que parece ser inconsistente em

relacdo ao restante do conjunto de dados.

Ha uma variedade de aplica¢des, nas quais os outliers sdo importantes, entre
elas destaca-se: diagnosticos de falhas; deteccdo de fraudes; deteccdo de intrusao
em sistemas; monitoracdo de condicdes médicas. Nessas aplicagdes, observagdes
que apresentam outliers precisam ser detectadas para que possam ser tratadas
adequadamente, de acordo com a necessidade da aplicacdo (Hodge & Austin,
2004).

Dependendo da sua natureza, os outliers podem causar um efeito
substancial na andlise dos dados. Assim, é importante a identificacao dos outliers

por vérias razdes, entre elas:

. Melhor entendimento da série em estudo: um outlier detectado pode
ser a evidéncia da ocorréncia de algum fator externo afetando a série.

Por exemplo, falha nos equipamentos de medigao;

. Melhor modelagem e estimagdo: eventos desconhecidos podem
afetar na modelagem e/ou estimacdo. Assim, ndo identificar os outliers
compromete na estimativa de parametros do modelo, tornando pouco

confiavel;

. Melhor tratamento: a presenca de outliers influencia no resultado do
tratamento, pois a qualidade dos dados reflete diretamente no
resultado obtido pela média e Redes Neurais Artificiais (RNAs), por

exemplo.

28



2.3 Base de Dados

A base de dados utilizada neste trabalho corresponde a pontos de medicdo da
carga elétrica, medidos em Megawatts (MW), discretizadas minuto a minuto, no
periodo de 01/01/2010 as 00hOOmin a 31/12/2010 as 23h59min.

Serao analisadas duas bases de dados, denominadas como série A e série B,
de dados reais fornecidos por 6rgao do setor elétrico e representam dois pontos de

medicao distintos.

As figuras 1 e 2 apresentadas na secdo anterior sdo graficos da série A ao
longo do dia 30/01/2010 e da série B, ao longo do ano de 2010 no horario das
011h00m, respectivamente. A figura 3 apresenta um grafico da série B, ao longo do
ano de 2010, no horario das 13h00min.

Grafico [Horario: 11:00]
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Figura 3 - Grafico da série B no horario 13h00min.

As séries A e B sdo constituidas por 365 dias, sendo que cada dia contém
1440 minutos, representando entdo 525.600 medicoes de carga elétrica por série.
Assim, como serdo analisadas duas séries, ha um total de 1.061.200 cargas elétricas

a serem analisadas.

Foram disponibilizadas também as bases de dados das séries A e B tratadas
manualmente por especialista de 6rgaos elétricos, que serdo utilizadas como

parametros de comparacdo com os resultados obtidos neste trabalho.

29



2.4 Caracteristicas da Carga Elétrica

H4 fatores que influenciam o comportamento da carga elétrica, que devem ser
analisados com atencdo especial para nao serem tratados como outliers. Pode-se

classificar estes fatores nas seguintes categorias:

. Econdmicos
. Temporais
. Climaticos
. Aleatoérios

Os fatores econdmicos influenciam diretamente no comportamento da
carga. Fatores como os niveis de atividade industrial, por exemplo, tem impactos
significativos sobre o crescimento ou queda da carga. Porém, vale observar que os
fatores econdmicos operam em uma constante de tempo maior, quando

comparadas a outros eventos que influenciam o comportamento da demanda.

Entre os fatores temporais que influenciam a carga estdo: efeitos sazonais,
feriados, emenda de feriados, dia apds feriado e emenda de feriados com fim de
semana. Os efeitos sazonais estdo diretamente ligados a estacdes do ano e
determinam o aumento da demanda de energia em funcdo do periodo do ano
(verdo ou inverno). J4 os feriados influenciam na diminuicao significativa de carga
para niveis bem abaixo do normal. Além disso, nos dias que antecedem ou

sucedem os feriados, variagdes nos padroes também sdo notadas.

Ja os fatores climaticos influenciam devido as condi¢des meteoroldgicas que
sdo responsaveis por variagOes significativas nos padrdes de carga. Assim,

temperatura e umidade, por exemplo, influenciam no valor da carga.

Por fim, os efeitos aleatérios agrupam uma variedade de eventos que
causam variacdes nos padrdes de carga que ndo podem ser explicados em termos
dos fatores discutidos anteriormente. Um exemplo é a Copa do Mundo, em que os

horérios dos jogos do Brasil, influenciam no comportamento da carga.
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2.5 Medidas Estatisticas

Nesta secdo serdo apresentadas algumas medidas estatisticas das séries A e B que
descrevem seus comportamentos. Assim, a tabela 1 apresenta a média, a mediana,
o desvio padrao (S), a varidncia (V) e o coeficiente de variacdo (CV), além dos
valores maximo e minimo das cargas elétricas das duas bases de dados utilizadas

neste trabalho.

Tabela 1 - Medidas Estatisticas das séries A e B.

Medidas Estatisticas Série A Série B
Média 15834,37 384791
Mediana 16148,06 3872,6
Desvio Padrao (S) 2737,63 254,02
Variancia (V) 7494606,20 64527,15
Coeficiente de variagao (CV) 17,29 % 6,60 %
Maximo 99999,00 4891,27
Minimo 0 -3559,82

O desvio padrao apresenta a variacao dos dados a partir da média e assim
como esta, é influenciado por outliers que podem elevar o valor dramaticamente.
Assim, a série A apresenta mais outliers em relacdo a série B, ja que o valor do
desvio padrao é expressamente maior. Esse fato pode ser confirmado com o CV da
série B que tem consideravelmente menos variagdo em comparacdo com o CV da

série A, indicando que série A apresenta mais outliers em relacdo a série B.

Ja a mediana de um conjunto de dados é o valor do meio quando os dados
originais estdo arranjados em ordem crescente (ou decrescente) de magnitude.
Assim, ao contrario da média, ndo é influenciada por valores extremos, oferecendo

uma medida mais precisa para os dados.

Outra medida que merece destaque sdo os valores maximo e minimo das

bases de dados, que como ilustra a tabela, indica a presenca de outliers para o valor
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maximo da série A, que desvia significativamente do comportamento da série,
conforme mostra a figura 4, e para o valor minimo da série B, que caracteriza um

erro, jA que uma medicdo de carga elétrica nunca serd negativa.

Ja o valor minimo da série A, pode indicar um outlier ou que esse
determinado momento ndo apresentou consumo de energia. Porém analisando o
grafico mostrado na figura 5, que corresponde ao dia 12/11/2010 no horério
05h45m, fica confirmado que trata-se de um outlier, j4 que o comportamento dos

minutos anteriores e posteriores apresentam consumo de energia.
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Figura 4 - Grafico da série A no horario 15h53min.
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Figura 5 - Grafico da série A do dia 12/11/2010.
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3
Fundamentacao Tedrica

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada neste trabalho. Serdo
apresentadas todas as fases do processo KDD, dando énfase as etapas de
pré-processamento, que envolve os métodos para identificacio de
outliers, e Mineragdo de Dados, em que as técnicas de tratamento de
outliers sdo aplicadas.

Como apresentado nos capitulos anteriores, devido a grande quantidade de
informagdo produzida no setor elétrico, técnicas computacionais devem ser
utilizadas devido a inviabilidade de serem analisadas e validadas por especialistas

humanos.

Assim, o processo KDD é uma ferramenta que auxilia no setor elétrico
desde a verificacdo da consisténcia de pontos de medicdes elétricas, até a etapa de
mineracdo de dados, que busca corrigir valores inconsistentes, seja por erro

humano ou falha nos equipamentos de medicao.

Este capitulo descreve o processo KDD, apresentando todas as suas fases,
dando énfase as etapas de Pré-processamento, que envolve a aplicagdo dos
métodos de identificacdo de outliers, e Mineragdo de Dados, que busca corrigir os

valores inconsistentes.

3.1 O Processo KDD

O crescimento rapido do volume das bases de dados em tamanho e
dimensionalidade criou a necessidade e a oportunidade para extrair conhecimento
destas. O processo KDD é um ramo da computagdo com o objetivo principal de
encontrar uma maneira automatizada de explorar essas bases de dados e

reconhecer os padrdes existentes nesse conjunto de dados.
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Em muitos textos, o termo Mineragdo de Dados é utilizado para designar o
processo KDD como todo. Isso se deve ao fato da Mineragao de Dados ser uma das
principais etapas do KDD. Neste trabalho o termo Mineracdo de Dados sera

utilizado apenas para designar uma das etapas do processo KDD.

Uma definicdo para KDD conforme Rezende (2005, pag. 309) apud Fayyad et
al. ”...0 processo, ndo trivial, de extragdo de informagdes implicitas, previamente
desconhecidas e potencialmente tteis, a partir dos dados armazenados em um

banco de dados...”.

E muito importante a distincdo entre dados, informacdo e conhecimento
nesse contexto. O dado é a estrutura fundamental sobre o qual o processo KDD
atua. A partir do conjunto de dados é extraida uma informacdo, que pode ser
entendida como uma representacao ordenada e enxuta dos dados. O conhecimento

provém da interpretagdo das informacoes apresentadas no processo KDD.

O processo KDD tem como objetivo extrair conhecimento de uma base de
dados para ser utilizado em um processo de decisao. E uma area multidisciplinar
que incorpora técnicas utilizadas em diversas areas como Banco de Dados,

Inteligéncia Artificial e Estatistica (Rezende, 2005, pag. 309).

Dados Brutos

Transformagéo

Dados Selecionados

Mineragao

Dados

Pré-Processados =
Interpretagao

e Avaliagao
A e
[ ]
[ .. [ ]
Dados ° Uo. o0 "o,
Transformados o % o °
e e o ® e
[ ]
Padrdes

Figura 6 - Fases do processo KDD (Santos, 2009).
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Como ilustra a figura 6, o processo KDD ¢é divido em cinco fases: Selecao,
Pré-processamento, Transformagao, Mineracdo e Interpretacdo e Avaliagao. E um
processo interativo e envolve diversos lagos de repeticio dentro de uma mesma
etapa ou até mesmo entre as fases, até que um resultado satisfatério seja alcangado.
Envolve também a aplicagdo de diferentes tecnologias que devem ser

adequadamente escolhidas dependendo do problema em questdo (Thomé, 2003).

Na sequencia, sdo descritas cada uma dessas fases, destacando as principais

tecnologias utilizadas para a aplicacdo do processo KDD.

3.1.1 Selecao

A fase de selecdo dos dados é a primeira no KDD. Nesta fase é escolhido o conjunto
de dados, pertencente a um dominio que serd andlisado. Normalmente a escolha

dos dados fica a critério de um especialista do dominio.

E um processo complexo, uma vez que os dados podem ter origem de fontes
distintas e possuirem formatos diferentes. Este passo possui impacto significante

sobre a qualidade do resultado do processo (Prass, 2004).

3.1.2 Pré-processamento

Com os dados selecionados na etapa anterior, o pré-processamento consiste na
verificagdo da consisténcia dos dados selecionados. E uma parte significativa no
processo, pois a qualidade dos dados vai determinar a eficiéncia dos algoritmos de

mineracdo (Prass, 2004).

Envolve a recuperacdo de dados ausentes, a identificacdo de outliers e o

preenchimento de dados derivados, que sao descritos nas préximas subsegdes.

3.1.2.1 Dados ausentes (missing values)

2

Um problema bastante comum na fase de pré-processamento é a auséncia de
valores para determinadas varidveis. Podem ocorrer devido a erros humanos, de

software ou de hardware, ou porque a informacdo nao estava disponivel no
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momento do levantamento dos dados. O tratamento é necessario para que os

resultados do processo de mineragao sejam confidveis (Prass, 2004).

Uma forma de tratamento é a eliminagdo do registro que contenha valores
faltantes. Apesar de ser uma técnica simples, hd perda de informacdo, podendo

gerar calculos incorretos, ou resultados nao satisfatorio.

Existem técnicas que podem ser utilizadas para substituicdo dos valores
faltantes. Para varidveis quantitativas, a mais simples, é o uso da média. Para
variaveis categorizadas, pode-se utilizar um novo atributo para a variavel, como

por exemplo, usar a denotacdo: Desconhecido.

Técnicas mais avancadas, para ambos os tipos de varidveis, como modelos

de predicdo sao bastante utilizadas nesta etapa.

3.1.2.2 Outliers

Como definido na secdo 2.2, outliers sdo dados que apresentam um comportamento
bem distinto dos demais dados da amostra, podendo representar erros, sejam por

falha humana ou nos equipamentos, na obtengao dos dados.

Para a identificacdo de outliers, podem ser aplicadas diferentes técnicas,
como testes estatisticos, testes baseados em distancia e baseados na densidade dos
dados. Neste trabalho, serd dada énfase aos testes estatisticos, e também serd
utilizado o Algoritmo Nest-Loop (NL) (Amo, 2010), baseado em distadncia, porém
com uma proposta de calculo dos parametros para esse algoritmo com a utilizacao

de calculos estatisticos.

Assim, a secdo 3.2 apresenta os aspectos tedricos dos métodos, enquanto,
que na secao 4.2 é apresentada a metodologia proposta dos métodos na

identificacao de outliers.

3.1.2.3 Dados derivados

Muitos dos atributos de um banco de dados apresentam relacionamentos entre
eles, sendo possivel obté-los, quando nao disponiveis, através da transformacao ou

combinacao de outros atributos. Esses dados sao chamados de dados derivados.

Um exemplo de um dado que pode ser calculado a partir de outro é o dia da
semana, que pode ser encontrado a partir da data.
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3.1.3 Transformacao

Ap06s serem selecionados e pré-processados os dados necessitam ser armazenados
e formatados adequadamente para que os algoritmos de aprendizado possam ser

aplicados.
As seguintes técnicas podem ser aplicadas, segundo Braga (2005):

) Sumarizacdo: reduzir o ntimero de valores mediante de alguma

agregacdo, por exemplo, substituir dados didrios por médias semanais.

. Razdes: gerar uma nova varidvel a partir da razdo de duas outras.

Codificacdo: transformar dados qualitativos em quantitativos.

Codificacdo simbolica: intervalos de variacdo passam a ser

associados a uma categoria.

. Redugao de variaveis: eliminar varidveis redundantes ou com pouco
poder preditivo.
J Parametrizagdo: transformar uma variavel em outra cujo dominio de

variacao seja mais adequado. Por exemplo, a padronizagao.

o Transformagdes matemadticas: calcular uma funcdo da variavel

obtendo-se uma nova variavel com propriedades mais convenientes.

J Normalizagao: converter os valores em uma faixa pré-fixada de

valores, por exemplo, no intervalo [0,1].

3.1.4 Mineracao

Todas as etapas do processo de KDD possuem grau elevado de importancia para o
sucesso do mesmo. Entretanto, é a etapa de Mineracao de Dados (Data Mining) que
recebe o maior destaque na literatura, ja que nesta fase é realizada a escolha de uma
técnica de mineracdao de dados, com base na tarefa do problema a ser solucionado,

com o objetivo de extrair padrdes do conjunto de dados.
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A escolha da tarefa de mineracdo de dados é realizada com base nos
objetivos do problema a ser solucionado. Como mostra a figura 7, as tarefas sao

divididas em atividades preditivas e atividades descritivas.

Sumarizago

Clustering

| § )
. @—
| 4 B e

Figura 7 - Tarefas de Mineracao de Dados (Rezende, 2005, pag. 318).

Nas Atividades preditivas a aprendizagem do modelo é supervisionada, ou
seja, é fornecida uma classe buscando identificar uma nova amostra de dados a
partir do conhecimento adquirido de um conjunto de amostras com classes

conhecidas. As principais tarefas preditivas sao:

o Classificagdo: consiste na predicdo de um valor categdrico.

Z N

. Regressdo: esta tarefa é similar a tarefa de classificacdo, porém

consiste na predicao de valores continuos.

Ja as atividades descritivas trabalham com um conjunto de dados que nao
possuem uma classe determinada, buscando identificar padroes de comportamento
comuns nestes dados (aprendizado ndo supervisionado). As principais tarefas

descritivas sao:

o Regras de Associacdo: usado para particionar os registros de uma
base de dados em subconjuntos. Nesta tarefa, ndo ha classes
predefinidas, os registros sdo agrupados segundo algum critério de

semelhanca.

. Clustering: consiste em identificar um conjunto finito de clusters, ou
agrupamentos, a partir dos dados. O agrupamento é feito com base no

valor de atributos.
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. Sumarizagao: consiste em identificar e apresentar, de forma concisa e

compreensivel, as principais caracteristicas dos dados em um conjunto
de dados.

Com base na tarefa de mineracdo de dados é escolhida uma técnica de
mineragdo de dados a ser aplicado ao problema. Nao existe uma tnica técnica que
resolva todos os problemas de mineragdo de dados, pois diferentes técnicas servem

para diferentes propoésitos, cada uma oferecendo vantagens e desvantagens (Prass,
2004).

Assim, a escolha da técnica esta fortemente relacionada com o tipo de
conhecimento que se deseja extrair ou com o tipo de dado no qual ela sera aplicada.
Entre as técnicas utilizadas, destacam-se: Arvores de Decisao, regras de producdo,

RNAs, Redes Bayesianas, entre outras.

Portanto, a etapa de Mineragdo de Dados compreende a aplicagdo de uma
técnica de mineracdo de dados escolhida com base na tarefa do problema, com o

objetivo de extrair padrdes contidos nos dados.

A secdo 3.3 apresenta os aspectos tedricos das técnicas utilizadas neste
trabalho. Ja a secdo 4.3 apresenta os detalhes de como essas técnicas foram

aplicadas ao problema proposto.

3.1.5 Interpretacao e Avaliacao

O resultado obtido deve ser interpretado e avaliado para verificar se o objetivo foi
alcancado. Caso o resultado nado seja satisfatério, o processo pode retornar a
qualquer um dos estdgios anteriores do processo KDD ou até mesmo ser

recomecado.

Entre as acdes mais comuns caso o resultado ndo seja satisfatério sao:
modificar o conjunto de dados iniciais, alterar as configuracdes de entrada do
algoritmo aplicado, escolher um novo algoritmo de mineracdo de dados (Prass,
2004).

39



3.2 Métodos de identificacao de Outliers

Durante a etapa de pré-processamento dos dados no processo KDD, uma das
tarefas é a analise da consisténcia dos dados, tendo como objetivo eliminar dados
redundantes e inconsistentes, recuperar dados incompletos e avaliar possiveis

outliers, indicando algum erro no processo de obten¢do desses dados.

Nesta secdo, serdo apresentados os principais testes estatisticos para
identificacao de outliers. Esta é considerada uma das etapas mais importantes do
processo, ja que direciona a atencdo para possiveis problemas que exijam inspecao
e correcdo, além de fornecer informacdes objetivas para a tomada de medidas

corretivas.

3.2.1 Boxplot

O boxplot, também conhecido como diagrama em caixa, é um grafico
frequentemente usado para revelar o centro, a dispersao e a distribuicao dos dados,

além da presenca de outliers (Triola, 2005, pag. 79).

E construido com base na mediana, no quartil inferior (q1), no quartil
superior (q3) e no intervalo interquartil (IQR), que é calculado com base na equagao
1.

IQR=Q,-Q, .

Assim, para a construcdo do grafico, traca-se uma linha central marcando a
mediana do conjunto de dados. A parte inferior da caixa é delimitada pelo quartil
inferior e a parte superior pelo quartil superior. As hastes inferiores e superiores se
estendem, respectivamente, do quartil inferior até o limite inferior calculado pela
equagdo 2 e do quartil superior até o limite superior calculado pela equagao 3. Os
valores inferiores ao limite inferior e superiores ao limite superior sao

caracterizados como outliers (Silva, 2008).

lim ite inf erior = q1-1.5x IQR 2)

limite superior =q3-1.5xIQR €)
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Os valores limite inferior e o limite superior delimitam, respectivamente, os
tracos inferiores e superiores e constituem limites para além dos quais, como visto,
os dados passam a ser considerados outliers. A figura 8 representa um grafico

boxplot, indicando as principais medidas estatisticas e exemplos de outliers.

}—- observagdes extremas ou outliers

(y) 4 -——--—-mmmmmmmmee- Qs +1.5% Q3-Qy)

_ » maior valor

Qs

hamsssssssmnnng —* QZ (mediana)
- » Q

— menor valor

[ SR Q, -1.5% (Q;-Q))

Figura 8- Grafico de Boxplot (Conceigao, Alencar & Alencar, 2010).

O boxplot € um método simples de ser aplicado para identificacao de outliers,

porém verifica a presenca de outliers somente nos extremos de um conjunto de

dados.

3.2.2 Teste de Dixon

O teste de Dixon é um dos testes mais citados na literatura para avaliar a presenca
de outliers em um conjunto de dados. E um método simples de ser aplicado,
baseado na comparagdo do valor suspeito com os demais valores do conjunto de
dados. As proximas duas subsecOes apresentam, respectivamente, o teste de Dixon
para pequenas amostras de dados, também conhecido como teste Q de Dixon, e os

testes para amostras maiores de dados.

3.2.2.1 Teste Q de Dixon

O Teste Q de Dixon é apropriado para pequenos conjuntos de dados, geralmente,

para até 10 (dez) observagdes (Ellison, Barwick & Farrant, 2009, pag. 49). Tem como
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objetivo verificar a presenca de outliers nos extremos, ou seja, verifica se o0 menor e
o maior valor do conjunto de dados sao outliers.
O teste consiste em calcular o valor Q para o menor e maior valor da

amostra e compara-los com o valor critico tabelado para o nivel de confianca
desejado. Caso os valores calculados excedam o valor critico tabelado, sdo

considerados como outliers.

Para a aplicagdo do teste, conforme Ellison, Barwick & Farrant (2009, pag.

50) segue-se o algoritmo abaixo:
1. Ordenar os dados amostrais em ordem crescente;

2. Calcular o valor de Q para o menor e maior valor da amostra,

conforme as equacgdes 4 e 5, respectivamente;

4
X, — %, (4)
Qmenor_valor = Xn . Xl
()
Q . Xn - Xn—l
. T
maior_valor Xn _ Xl

3. Calculado os valores de Q para o menor e maior valor da amostra,

obtém-se o valor critico da tabela de Dixon, e aplica-se o teste abaixo:

a. Para o menor valor:

i. Se Qmenor valor > chitico o valor é considerado um

outlier;

ii. Se Qmenor valor < chmco o valor nao é considerado um

outlier;

b. Para o maior valor:

i. Se Qmaior_valor > an’tico o valor é considerado um

outlier;
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ii. Se Qmaior valor < chmco o valor ndo é considerado um

outlier;

Os valores criticos tabelados para o teste de Dixon sdo apresentados no
Anexo A, e também podem ser obtidos em Kanji (2006, pag. 198) e Ellison, Barwick

& Farrant (2009, pag. 207) para vérios niveis de significancia.

3.2.2.2 Teste de Dixon para amostras maiores

O teste de Dixon inclui uma variedade de testes diferentes para amostras de dados
maiores que dez. Para ser aplicado, segue os mesmos passos do Teste Q de Dixon,
com a diferenca de que as equagdes para o menor a maior valor do conjunto de
dados sera escolhida conforme o tamanho da amostra. Assim, a tabela 2, mostrada
na pagina seguinte, apresenta as equacdes para calcular o valor Q, para o menor e

maior valor da amostra, conforme a quantidade de dados.

Usando um teste especifico fora da faixa de dados recomendada como, por
exemplo, usar o teste Q de Dixon recomendado para amostras de tamanho até 10
(dez) para conjuntos de dados maiores corre-se risco de mascaramento de dois
valores extremos (Ellison, Barwick & Farrant, 2009, pag. 50). Assim, seguindo as

recomendagdes mantém a probabilidade de deteccao de outliers.

A aplicagdo de diferentes testes desta série também nao é aconselhavel.
Deve-se escolher um critério adequado para o tamanho do conjunto de dados,
tendo em conta os valores adicionais suspeitos, se necessario (Ellison, Barwick &
Farrant, 2009, pag. 50).

Portanto, o teste de Dixon é um método simples de ser aplicado, porém é
utilizado para identificacdo de outliers apenas nos extremos de conjunto de dados,

ou seja, apenas para o menor e o maior valor da amostra.

Tabela 2 - Férmulas para o calculo de Q do Teste de Dixon (Kanji, 2006, pag. 54).

Teste

Tamanho da amostra Para o menor valor Para o maior valor
de Dados

Qmenor_valor Qmaior_valor
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3a7 X, — X, X, — X

n n-1
8al0 —
X, =% Xn B Xn—l
Xn—l - Xl Xn - Xz
11a13
X=X Xo = Xn2
Xn—l Xl Xn - X2
14a25
X3 — X Xy — X2
Xioo =X X, — X3

3.2.3 Teste de Grubbs

O Teste de Grubbs é um teste similar ao teste de Dixon, porém em vez de realizar a
comparacdo do valor suspeito com os demais valores do conjunto de dados, é feita
a comparagdo entre o valor suspeito e a média do conjunto de dados. E também ¢é
utilizado o desvio padrdo como denominador em vez da amplitude, como acontece

com o teste de Dixon para conjunto de dados de tamanho até dez.

A seguir, sao apresentados os passos para a aplicacdo do teste, conforme
Alfassi, Borger & Ronen (2005, pag. 70), para todos os valores suspeitos de serem

outliers:

1. Ordenar os dados em ordem crescente;

2. Calcular a média ( X') da amostra de dados sendo analisada;

3. Calcular a diferenca do valor suspeito de em relagdo a média, conforme a

equacao 6;

_ (6)
diz‘xi —x‘

4. Calcular o desvio padrao (S ).
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5. Com base nos resultados dos passos anteriores, calcular o valor de G para

os dados suspeito do conjunto, conforme indica a equacado 7;

()

6. Por fim, comparar o valor de G , com o valor critico tabelado, representado

por Gcrl'tico , e aplicar o teste abaixo:
a. Se G > Gico 0 valor é considerado um outlier;

b. Se G < Gcritico o valor ndo é considerado um outlier;

Os valores criticos tabelados para o teste de Grubbs sdo apresentados no
Anexo A para os niveis de significancia de 90%, 95% e 99% e também podem ser
obtidos em Ellison, Barwick & Farrant (2009, pag. 208).

3.2.4 Teste do Erro

O Teste do Erro é um teste estatistico similar ao teste de Grubbs, mas nao utiliza dos
valores criticos tabelados. Assim, é utilizado um valor padrdao no lugar do valor

critico tabelado.

A equacdo 8 apresenta como calcular o erro de um valor considerado

suspeito de ser outlier, sendo que X representa a média da amostra de dados, X;

representa o dado sendo analisado e S representa o desvio padrao.

_ (8)
%X

S

Erro=

Calculado o valor do erro para um dado considerado suspeito é aplicado o
teste abaixo para um nivel se significancia de 2%, conforme da amostra de dados
sendo analisada. Vale ressaltar que o teste s6 pode ser aplicado para conjuntos de

dados maiores que cinco.

1. Se § < n < 8entao:
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a. Se Erro > 6 o valor é considerado um outlier;

b. Caso contrario, o valor nao é considerado um outlier;

2. Se 8 < n <14 entao:

a. Se Erro > 5 o valor é considerado um outlier;

b. Caso contréario, o valor ndo é considerado um outlier;

3. Se n >15entao:

a. Se Erro > 4 o valor é considerado um outlier;

b. Caso contrario, o valor ndo é considerado um outlier;

Como visto, é um teste simples de ser aplicado, com a vantagem de ndo
depender dos valores criticos tabelados. Porém, os valores criticos tabelados

garantem maior precisdo na identificacao de outliers.

3.2.5 Teste Z-Score

O score z ou z-score é uma medida de posigdo, que descreve a localizacdo de um
valor, em termos de desvios padrdes, em relagdo a média. Assim, um score z igual a
3, por exemplo, indica que determinado valor esta a trés desvios padrdes acima da

média, e um z-score de -3, indica trés desvios padrdes abaixo da média.

Convertendo os dados em seus valores z-scores correspondentes, pode-se
utilizar destes valores para a identificacdo de outliers, pois um z-score muito alto
indica que determinado valor est4 fora do padrdo de comportamento do restante

do conjunto de dados.

Assim, para a aplicacdo deste teste, primeiramente, é calculado o z-scores

do(s) valor(es) suspeito(s) de ser(em) outlier(s), conforme a equagao 9.
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Em seguida, é realizada uma comparacdo do z-score calculado com um valor
padrao fixado, de acordo com o tamanho da base de dados. Conforme o resultado

dessa comparacdo, o valor é classificado como um outlier.

Assim, conforme Sarabando (2010), com p indicando o tamanho da

amostra de dados sendo analisada, tem-se:

1. Se n <5(entao:
a. Se —2.5> 7zscore> 2.5 o valor é considerado um outlier;
b. Caso contrario, o valor ndo é considerado um outlier;

2. Se 50 < n <1000entao:
c. Se —3.3> zscore > 3.3 o valor é considerado um outlier;
d. Caso contrario, o valor ndo é considerado um outlier;

3. Se n >1000 entao:
c. Se —3.3> zscore > 3.3 o valor é considerado um outlier;

d. Caso contrario, o valor ndo é considerado um outlier;

3.2.6 Critério de Peirce

O critério de Peirce ¢ um método mais elaborado para identificacdo de outliers,
baseado na teoria de probabilidade. Nao é muito utilizado, devido a dificuldade
em calcula-lo e ao fato de que Chauvenet propds um critério semelhante, porém

mais simples de ser calculado.

Para ser aplicado, seguem-se 0os passos abaixo, conforme Ross (2003):

1. Calcule a média (;) e o desvio-padrdo (s) da amostra de dados sendo

analisada;
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Para quaisquer medidas de dados suspeitas, obtenha a diferenca entre o
valor suspeito e a média da amostra de dados, conforme indica a equagao
10;

| X —X | (10

Em seguida, calcule a distancia maxima permitida obtida pela equacao 11.
Obtenha o valor de R correspondente ao tamanho do conjunto de dados, a
partir da tabela de valores criticos disponiveis no Anexo A. Suponha para a
primeira aplicacdo do teste, o caso de um tnico valor suspeito, mesmo se

parece haver mais de um;

| X —X| (1)

R:%—wxi—)—qm:ms

Considere como outliers os valores que forem maiores que a distancia

maxima permitida, como mostra a equagao 12;

1% = X1 > 1% =X | )

Se isso resultar na identificagdo de algum outlier, assumir o caso de duas
observacdes suspeitas e reaplicar o teste, mantendo os valores originais da
média, desvio padrdo e tamanho da amostra de dados. Caso resultar na
identificacdo de dois outliers, aplicar novamente, considerando agora trés
valores suspeitos. Repita os calculos em sequéncia crescente conforme o
nimero de possibilidades de valores duvidosos até que ndo haja mais dados

que precisem ser eliminados.

Posteriormente, eliminam-se os dados que foram identificados como outliers,
calcula novamente a média e desvio padrao do novo conjunto de dados

reduzido e retorna ao passo 2.

A aplicagdo do método se repete até que ndo sejam identificados novos

outliers.



3.2.7 Critério de Chauvenet

O critério de Peirce ¢ um método nao trivial para identificagdo de outliers, de modo

que Chauvenet apresentou outro critério, aproximado, porém bastante simplificado.

O critério proposto por Chauvenet especifica a eliminacdo de um tnico valor
duvidoso. Para eliminar um segundo valor seria necessario recalcular a média e o
desvio padrdo para o novo conjunto de dados e s6 entdo aplicar novamente o
critério. Porém, Chauvenet ndo especifica nenhum limite para a aplicacdo do
método. Entretanto, como a cada novo calculo o desvio padrao diminui, é muito
provavel que essa aplicacdo sucessiva resulte na eliminacdo de um grande ntimero
de dados. Uma vez que ndo ha garantia formal de que mesmo o primeiro dado
eliminado seja realmente um outlier, é preferivel aplicar o critério uma tnica vez
para cada conjunto de dados, eliminando todos os valores que se encontram fora
do intervalo estabelecido (Souto, 2009).

O método especifica que um valor medido sera considerado um outlier se a
probabilidade do desvio padrdo em relacdo a média é menor que 1 sendo No
2n
tamanho da amostra de dados sendo analisada.

A figura 9 apresenta a curva tedrica de uma distribuicdo normal. Pode-se

concluir que os resultados “bons” ocupam a faixa central escura, de area igual a

1 .
(1—%}100% da 4rea total sob a curva. Naturalmente, os outliers ocupam as areas

extremas sob a curva de acordo com indicagdo da figura (Soares, 2009).

dados
rejeitados ..

probabilidade
=[1-1/(2n) ]

Figura 9 - Curva de distribuicdo para o critério de Chauvenet (Soares, 2009).
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Na figura, o coeficiente C correspondente ao ntimero de desvios-padrao
para a faixa de valores considerados aceitaveis. Esse valor é tabelado e alguns
valores estdo disponiveis no Anexo A, e também podem ser obtidos em Gujer
(2008, pag. 244), para os niveis de confianga de 90%, 95% e 99%.

Assim, para cada X; com O<i<n , a faixa de valores aceitaveis para X;

nao ser considerado como outlier, serd dada pela equacao 13, em que X representa

a média da amostra de dados sendo analisada e S o desvio padrao.

- - (13)
X—Cxs < x < X+Cxs

3.2.8 Teste de Cochran

O teste de Cochran é outro dos testes mais citados na literatura para identificacao de
outliers. Neste teste, comparam-se varidncias, ou seja, verifica se a varidncia dos
resultados obtidos por um grupo é excessiva em relacdo a dos demais grupos. Tem

como limitacdo o fato de que as amostras sdo retiradas de k grupos distribuidas

normalmente e também a exigéncia de que cada grupo possua a mesma
quantidade de dados (Kanji, 2006, pag. 75).

Assim, para um conjunto de dados de tamanho n, divididos igualmente em
kK grupos de tamanho M, cada um com desvio-padrdao amostral
s, (I=12,...,n), o valor a calcular para o teste de Cochran é dado pela equagdo

~ 2 . . N . -
14. Na equacdo g representa a estimativa da varidncia para o grupo i, com
O<i<k e g2 representa 0 maior valor encontrado no conjunto como

estimativa da variancia.

2 (14)

Smax
no2
Zizl S

Calculado o valor Cggjcyjado, compara-se com o valor critico tabelado para k

Ccalculado -

e M adequados. A hipétese de que hd grande variagdo no grupo analisado em
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relagdo aos demais é rejeitada caso o valor observado de Cgjyjago Nd0 exceda o

valor critico (Kanji, 2006, pag. 75).

Os valores criticos tabelados para o teste de Cochran para os niveis de
confianca de 95% e 99% podem ser obtidos em Kanji (2006, pag. 211-212) e Ellison,
Barwick & Farrant (2009, pag. 209). Alguns valores estao disponiveis no Anexo A.

3.2.9 Razao Q

O Teste da Razdo Q é um método simples de ser aplicado para a verificagcdo de

outliers, baseado na distancia entre o valor suspeito e a amplitude geral do conjunto
de dados.

Para a aplicacdo do teste aplicam-se os seguintes passos, conforme Lopes
(2003):

1. Ordenar os dados de modo decrescente;

2. Calcular a diferenca entre o valor suspeito (possivel outlier) e seu vizinho

mais proximo (d );

3. Calcular a amplitude dos dados, conforme a equacdo 15, e aplicar a equagao

16, para calcular o valor de Q;

15
A=X,—X =

(16)

d
Qcalculado = K

4. Com base no valor de Q calculado e nos valores criticos tabelados, aplicar o

seguinte teste:

e Se Qca|cu|ado 2 Qtabe|ado o valor é considerado um outlier;

e Caso contrario, ndo é considerado um outlier.

Os valores criticos tabelados para o teste da Razdo Q para os niveis de
confianca de 90%, 95% e 99% estao disponiveis no anexo A e também podem ser

obtidos em Lopes (2003, pag. 9).
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3.2.10 Algoritmo Nest-Loop (NL)

Um dado X de base de dados D ¢ dito um outlier se pelo menos uma fragao

P com O < p <1 dos valores de D estdo a uma distancia maior do que d de X
mo, . Por exemplo, na figura 10 o valor circundado é um outlier, para
A 2008). P pl figura 10 lor ci dado é lier, p

p= % e d'>d, ou seja, oito dos doze valores de D estdo a uma distancia

maior do que d deste valor circundado.

. . o @,ﬁ\

. . outlier

Banco de Dados D
Figura 10 - Exemplo de identificacao de outliers (Amo, 2008).

Assim, um dado X de uma base de dados D é identificado como um

outlier se pelo menos uma fragdo P dos dados sendo analisados estdo fora de uma

vizinhanca de raio d de X .

Sejam D a base de dados, N o tamanho de D, P um valorentre 0e1le

d > 0. Calcula-se o valor de M, que representa o nimero maximo de dados que

estdo dentro de uma vizinhanga de um outlier, pela equagao 17.

M =nx(1-p) (17)

Um algoritmo simples para a verificacao de outliers é mostrado no quadro 1.
A funcgdo distancia calcula a distancia entre os dois parametros passados. No final
da execucdo desse algoritmo, os dados nao marcados como “nao-outlier” serao

considerados outliers.

Quadro 1 - Algoritmo NL.
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//algoritmo NL;

Para cada dado X com 0<i<N ge D

contador = 0O;

Para cada dado Y; com 0< J <N ge D

se disténcia (Xi,yi) < d entdo contador = contador + 1;

fim-para

se contador = M entdo marca-se X; como ndo-outlier;

fim-para

Esse algoritmo é chamado de Nest-Loop (NL) e foi proposto por Amo (2008).

Apresenta como desvantagem o fato do algoritmo ndo ser inteiramente automaético,

pois a determinacéo dos parametros P e d sao tarefa de um especialista humano.

3.3 Técnicas de Tratamento para outliers

As técnicas de Mineracdo de Dados sdao usadas para extragdo de padrdes
embutidos nos dados. Embora esse tipo de conhecimento exista nas bases de
dados, torna-se invidvel de ser realizado manualmente por conta da limitacdo
cognitiva do ser humano em avaliar uma grande quantidade de dados. Um software
que detenha desse conhecimento podera utilizd-lo de maneira muito mais rapida e

eficiente.

Serdo apresentadas duas formas de tratamentos para os dados identificados
como outliers que foram escolhidas para este trabalho: a média e as RNAs. Optou-
se pela média devido as caracteristicas de comportamento da carga, que sao
semelhantes para os dias em comum, como por exemplo, em dias tteis, sabados,
domingos e feriados, que garantem um resultado satisfatério para o valor tratado

com base nos dias anteriores. J4 as RNAs foram escolhidas devido as suas
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caracteristicas que permitem a sua aplicagao na resolucdo de varios problemas com

desempenho satisfatorio.

3.3.1 Média

A média é um dos conceitos mais bésicos e cotidianos da estatistica. E usada para
resumir dados quantitativos aproximadamente simétricos, representando uma

medida central de um conjunto de dados.
E calculada conforme a equacdo 18, em que N representa o tamanho da

amostra de dados e X; representa os elementos do conjunto, com 1< i<n.

Zin:l %;

n

(18)

X =

A carga elétrica apresenta comportamento semelhante entre dias tteis,
sdbados, domingos, feriados, entre outros. Assim, se determinado dia apresentar
um outlier, é possivel corrigi-lo de forma rapida e eficiente com base na média entre

os dias proéximos.

Porém, a média é muito sensivel a valores extremos, por isso, ao utiliza-1a
no tratamento de um dado devem-se evitar valores préximos a esse dado que

também sejam classificados como outliers.

3.3.2 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sao técnicas de inteligéncia computacional
que apresentam um modelo matemaético baseado no sistema nervoso humano.

Uma defini¢do conforme Haykin (2001, pag. 28):

Uma rede neural é um processador macicamente paralelamente distribuido
constituido de unidades de processamento simples, que tém a propensao
natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel
para o uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente
através de um processo de aprendizagem.
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2. Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidos como pesos
sindpticos, sdo utilizadas para armazenar o conhecimento
adquirido.

As unidades de processamento, chamados de neurdnios, sdo distribuidas
em uma ou mais camadas. Sua estrutura é apresentada na figura 9. Os valores
Xi, X5,.00y X, constituem as entradas da RNA, os W,;,W,,,...,W,,, sdo os pesos

sindpticos, que como visto, sdo utilizados para armazenar o conhecimento
adquirido. Apresenta também um somador responsavel por somar os sinais de

entrada ponderados pelas respectivas sinapses do neurdnio, uma funcdo de
ativacdo para restringir a amplitude da saida de um neurdnio e Y, que representa
o saida. O modelo também apresenta D, que representa a funcdo bias responséavel

pelo efeito de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fungdo de ativagao.

. Bias
f/ N bk
X1 ————— Wi |
\_/ |
Fungio de
Ve ""' ™~ ‘ Ativacado
2 ——»{ Wiz | .
\ ), ~
N \: IREELEN —(P(-)—»vk
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Entrada Jungéio
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xm ———————{ Wekm )
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Pesos Sinapticos
Figura 11 - Estrutura do neurénio de uma RNA.

O processo de aprendizado de uma rede neural artificial esta associado a
capacidade de as mesmas adaptarem os seus parametros como consequéncia da

sua interacdo com o meio externo (Rezende, 2005, pag. 142).

As RNAs sao configuradas para problemas especificos através de um
processo denominado aprendizado. Seu uso no tratamento de dados consiste em

treinar a RNA com base em um conjunto de dados de entrada e saida.

A arquitetura de uma RNA determina a forma como os neurénios estdo
organizados. Arquiteturas Multi Layer Perceptron (MLP), Radial Basis Function
(RBF), Probabilistic Neural Networks (PNN), Recurrent Neural Networks (RNR), sdo

alguns exemplos. Neste trabalho serdo utilizadas as MLP que sdo compostas por
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uma camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias e uma camada de
saida. Também sera utilizada a técnica Levenberg-Marquardt (LMA) que consiste em
um aperfeicoamento do método de Gauss-Newton que, por sua vez, € uma variante

do método de Newton.

Quanto ao método de treinamento, o mais utilizado é o algoritmo de
retropropagacdo do erro (BackPropagation) que se baseia na regra de aprendizagem

por correcao de erro.
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4
Metodologia Proposta

Este capitulo apresenta a metodologia proposta pelo trabalho. Serio
abordados os métodos de identificacio de outliers e as técnicas de
tratamentos, passando pelas etapas do processo KDD.

O capitulo 3 apresentou a fundamentagao tedrica que serd utilizada neste trabalho.
Foram apresentadas todas as fases do processo KDD, dando destaque para os
métodos de identificacao de outliers e as técnicas de tratamento. Neste capitulo serd
abordada a metodologia proposta pelo trabalho, passando por todas as etapas do
processo KDD, enfocando na aplicagdo e resolucao do problema de identificagdo e

tratamento de outliers.

Assim, a segdo 4.1 descreve o processo KDD aplicado ao problema proposto.
Na secdo 4.2 sao apresentados os métodos de identificacao de outliers aplicados na
identificacdo de cargas elétricas problematicas. J4 na secdo 4.3, por sua vez, sdo
mostrados as técnicas de tratamento utilizadas para a correcao dos outliers

identificados.

4.1 O Processo KDD na pratica

Na primeira fase do processo KDD, a selecao dos dados é realizada com base em
dias ou horarios especificos. Assim, a analise dos dados podera ser realizada com
base em um dia, que como visto contém 1440 medigdes correspondente aos
minutos do dia ou com base em um horario, em que serdo analisadas as 365 cargas
elétricas, correspondentes ao mesmo horario em todos os dias do ano sendo

analisado.

Realizada a selecdo dos dados, e partindo para a proxima etapa do processo
KDD, tem-se no pré-processamento dos dados uma das etapas mais importantes

do processo, jA que direciona a atengdo para possiveis problemas que exijam
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inspecao e correcao. Nesta fase, sdo aplicados os dez métodos para identificagdo de
outliers vistos na secdo 3.2, além de uma modificacdo proposta para o algoritmo
NL.

Optou-se pela aplicacdo dos vérios métodos, pois ndo ha um tnico critério
uniforme que possa ser usado para determinar que um valor suspeito seja

realmente um outlier (Lopes, 2003).

Uma vez que diferentes algoritmos de deteccdo de outliers sdo baseados em
conjuntos de dados diferentes, uma comparacdo direta entre os métodos nem
sempre é possivel. Em muitos casos, a estrutura de dados e o mecanismo de
geracao de outliers em que o estudo é baseado é que define qual o melhor método a
ser aplicado. Assim, conforme Ben-Gal (2005) ha poucos trabalhos que comparam
diferentes classes de métodos de identificacdo de outliers. Ele cita em seu livro,
diversos trabalhos relacionados entre eles do Williams et al. (2002), que sugere a

utilizacdo de testes estatisticos para identificacdo de outliers para grandes volume
de dados.

Bem-Gal (2005) também cita o trabalho de Penny e Jolliffe (2001) que realiza
uma comparacdo entre seis métodos de deteccdo de outliers multivariados. Os
métodos sao investigados por meio de um estudo de simulacdo e os resultados
indicam que nenhuma técnica é superior as outras. Os autores indicam varios
fatores que afetam a eficiéncia dos métodos analisados, entre eles: a dimensao do
conjunto de dados, o tipo de outliers e a proporgao de outliers no conjunto de dados.
O estudo motivou os autores a recomendarem o uso de uma “bateria de métodos

multivariados” no conjunto de dados a fim de detectar possiveis outliers.

Oliveira (2008) propds uma comparacdo entre os testes de Dixon, Chauvenet
e de Grubbs para identificagdo de outliers. O teste de Grubbs se mostrou mais
robusto do que os demais, por identificar dois outliers, j4 o teste de Chauvenet
identificou apenas um, enquanto que o método de Dixon, ndo detectou nenhum

valor suspeito.

Assim, para este trabalho adotou-se que uma carga elétrica sera definida
como outlier quando pelo menos quatro testes a identificar. Essa abordagem pode
ser vista no fluxograma mostrado na figura 12. Optou-se por esta técnica para uma
analise mais detalhada dos dados, pois os testes apresentam abordagens diferentes,
como por exemplo, desvio padrdo, amplitude, varidncia, entre outros calculos
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estatisticos, garantindo assim uma avaliacdo mais critica dos dados. Ao mesmo
tempo, exigir a identificacdo de outliers por muitos testes restringiria muito a
identificacdo, pois ha métodos como o teste de Dixon que avalia somente os

extremos do conjunto de dados.

Inigioc

Selecionar Dados

L
PR
Aplicar métodos de
identificagdo de
outliers

Ffi Fin
identificado

por @ ou
mais festes?

-
Realizar

Tratamento dos
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j ;

Figura 12 - Fluxograma da metodologia proposta.

Mais informacoes de como os métodos de identificacao de outliers foram
aplicados ao problema de identificacdo de cargas elétricas com possiveis erros, e os

detalhes de codificagdo serdo discutidos na préxima segao.

Avancando nas fases do processo KDD, na etapa de transformagdo, os
dados serdao normalizados em uma escala de zero até um. Essa operacdo é
necessaria, pois os dados possuem intervalos de variacdo diferentes, exigindo
assim a normalizacao para que a rede neural possa tratd-los com a mesma énfase

durante o treinamento.

A fase de Mineragdo de Dados é considerada uma das etapas mais

importantes do processo, pois sdo processados os algoritmos de aprendizado de
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maquina e de reconhecimento de padrdes. Serdo utilizados a média e as RNAs

como ferramentas nesta etapa, que serdo descritas na segdo 4.3.

Um dos poucos trabalhos encontrados que se aplicam aos dados de energia
elétrica é apresentado por Filho (2008) que aborda metodologias computacionais
aplicaveis ao problema de validacdo didria da medicdo de energia elétrica nos
pontos de conexdo possibilitando ao agente distribuidor de energia elétrica
prevenir erros e/ou problemas no processo de contabilizacdo da energia
comercializada. Foi feito um estudo comparativo de desempenho dos métodos
baseados em redes neurais com base radial (RN-RBF) e auto-regressivo usando
minimos quadrados (AR MQ).

Por fim, serdo comparados os resultados obtidos com os resultados
fornecidos por especialistas do setor elétrico, em que os mesmos dados foram
tratados de forma manual. Os resultados obtidos nessa etapa do KDD serao

apresentados no capitulo 6.

4.2 Métodos de Identificacao de Outliers

Nesta secdo, serao apresentados como os métodos de identificacdo de outliers foram
aplicados, além dos detalhes de codificacdo. Nao serdo abordados detalhes do
funcionamento dos métodos, ja que foram discutidos no capitulo anterior. Assim, o
objetivo deste capitulo dar uma visdo de como os métodos foram implementados

no software desenvolvido para identificagao de outliers.

4.2.1 BoxPlot

Como foi apresentado na secdo 3.2.1, o BoxPlot é um grafico que possibilita
representar a distribuicdo de um conjunto de dados e revelar a presenga de outliers.
Assim, ele utilizado como uma ferramenta de identificacao de outliers para este
trabalho.

O trecho de c6digo mostrado no quadro 2 realiza os célculos das principais

medidas utilizadas para este teste. Na identificacdo de outliers, para cada valor
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representando uma medicao de carga elétrica, é verificado se seu valor é inferior a
varidvel limite_inferior ou superior a variavel limite_superior, o que caracteriza

um valor suspeito em caso verdadeiro, como pode ser visto no quadro 3.

Quadro 2 - Calculo do IQR e limites do boxplot.

//célculo do IQR e limites do boxplot;
IQR = quartil75 - quartil25;
limite inferior = quartil25 - 1.5 * IQR;

limite superior = quartil75 + 1.5 * IQR;

Quadro 3 - Identificando outliers pelo boxplot.

//estrutura de repeticdo para analisar todos os dados;
for (int i=0; 1 < dados.size(); 1++) {

//compara se a carga elétrica é inferior ou superior aos

limites inferior e superior, respectivamente;

if (dados.get (i) .getCargaEletrica()<limite inferior| |

dados.get (i) .getCargaEletrica()>limite superior) {
//em caso verdadeiro, o valor é adicionado aos suspeitos;

this.suspeitos.add (dados.get (1)) ;

4.2.2 Teste de Dixon

O teste de Dixon foi apresentado na secao 3.2.2, e como visto é um teste simples de
ser calculado, porém verifica a presenga de outliers s6 nos extremos do conjunto de

dados, ou seja, s6 verifica se o menor e maior valor sdo outliers.
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Assim, foi implementado como uma ferramenta de auxilio para
identificacdo de outliers, e um trecho do cédigo pode ser visto no quadro 4. No
coédigo, depois da ordenacdo dos dados é feita uma chamada ao método calculaQ(),
que calcula os valores para o menor e maior valor do conjunto de dados, com base

nas férmula apresentadas na tabela 2 apresentado na segao 3.2.2.

Posteriormente, € feito uma comparagao dos valores calculados, com o valor
critico tabelado, obtido pelo método valorTabelado(). Caso algum dos valores

calculados exceda o valor critico tabelado, este sera classificado como suspeitos.

Quadro 4 - Identificando outliers pelo teste de Dixon.

//ordenando os dados pelo método sort() da classe Collections;
Collections.sort (dados, ordena);

//faz uma chamada a método calculaQ() :;

this.calculaQ (dados) ;

//faz uma chamada ao método valorTabelado(), que retorna o
valor critico do teste de Dixon, e compara com O valor

calculado para a menor carga elétrica do conjunto de dados;
if (this.q menor > this.valorTabelado())
this.suspeitos.add(dados.get (0));

//faz uma chamada ao método valorTabelado(), gque retorna o
valor critico do teste de Dixon, e compara com O valor

calculado para a maior carga elétrica do conjunto de dados;
if (this.g maior > this.valorTabelado ())

this.suspeitos.add(dados.get (dados.size()-1));

4.2.3 Teste de Grubbs

No quadro 5, tem-se um trecho de cédigo do teste de Dixon, que foi apresentado na
secdo 3.2.3. As varidveis globais media e desvio padrdo sdo calculadas para a
amostra de dados sendo analisada. Em seguida para cada dado do conjunto, é
calculado a sua distancia em relacdo a média. Por fim, para o célculo da variavel G,

a distancia é dividida pelo desvio padrao do conjunto. Apds esses calculos, é feito
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um teste, para determinar se o dado sendo analisado sera classificado como

suspeito ou nao.

Quadro 5 - Identificando outliers pelo teste de Grubbs.

//analisando todos os dados da amostra;

for (int i=0; i < dados.size(); i++){
//calculando a distédncia entre a carga e a média dos dados;
dist = Math.abs (dados.get (i) .getCargakletrica()-this.media);
//calculando o valor de G;
G = (double) dist / this.desvioPadrao;

//faz uma chamada ao método valorTabelado(), que retorna o
valor critico do teste de Grubbs, e compara com O valor da

varidvel G calculada;
if (G > this.valorTabelado ())

this.suspeitos.add(dados.get (1)) ;

4.2.4 Teste do Erro

O Teste do Erro como exposto na secao 3.2.4 é um teste similar ao de Grubbs, porém
ndo depende dos valores criticos tabelados. Sua implementacdo consiste em
verificar para todos os dados do conjunto, se o valor calculado para o erro

ultrapassa aos limites permitidos.

Quadro 6 - Identificando outliers pelo teste do Erro.

for (int 1=0; i<dados.size(); 1i++){
//calculando o erro, com base na média e desvio padréo;

erro = Math.abs (dados.get (i) .getCargaEletrica () -
this.media) /this.desvioPadrao;

//chamando o método teste para verificar se é& um suspeito;

if (this.teste(erro, dados.size()))
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this.suspeitos.add(dados.get (1))

Assim, o quadro 6 mostra um trecho de c6digo, em que é calculado o valor
do erro para todos os dados do conjunto, com base na média e desvio padrao.
Posteriormente, é feita a chamada ao método teste(), que é mostrado no quadro 7.
Este método tem por finalidade verificar se o tamanho do erro calculado é maior

que o permitido, com base na quantidade de dados da amostra em analise.

Quadro 7 - Método teste() do teste do Erro.

//método para verificar se o erro calculado é maior que o erro

permitido, com base no tamanho do conjunto de dados;
private boolean teste (double erro, int tamanho) {
if (tamanho <= 8) {
if (erro > 6) return true;
else return false;
} else if (tamanho <= 14) {
if (erro > 5) return true;
else return false;
} else {
if (erro > 4) return true;

else return false;

4.2.5 Teste Z-Score

O teste do z-score, como foi apresentado na segdo 3.2.5, é calculado com base no z-

score e no tamanho do conjunto de dados.

Um trecho de c6digo é apresentado no quadro 8. Para cada dado da amostra
de dados selecionada, é calculado o valor em z-scores correspondente e em seguida,

esse valor é passado para um método, identificado como testeZScore(), cujo cédigo
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é mostrado no quadro 9. Este método recebe como parametro, o zscore do dado
sendo analisado e o tamanho da amostra. Com base nesses dois parametros é
aplicado um teste para saber se o dado serd ou ndo definido como suspeito de ser

um outlier.

Quadro 8 - Identificando outliers pelo teste de z-score.

//estrutura de repeticdo para analisar todos os dados;
for (int i=0; i < dados.size(); i++){
//calculando o z-score da carga elétrica;

zscore = (dados.get (i) .getCargaEletrica()-media) /

desvio padrao;

//faz uma chamada ao método testeZScore(), que retorna um

valor booleano indicando se o dado € ou ndo um outlier;
if (this.testeZScore(zscore, dados.size()))

this.suspeitos.add(dados.get (1)) ;

Quadro 9 - Identificando outliers pelo teste de Grubbs.

//método para verificar se o z-score calculado é maior que o

limite permitido, com base no tamanho do conjunto de dados;
private boolean testeZScore (double zscore, int tamanho) {
if (tamanho < 50) {
if (zscore < -2.5 || zscore > 2.5)
return true;
else return false;
} else if (tamanho < 1000) {
if(z calculado < -3.3 || z calculado > 3.3)
return true;
else return false;

} else {

65




if(z _calculado <= -3.3 || z_ calculado >= 3.3)
return true;

else return false;

4.2.6 Critério de Peirce

No quadro 10, observa-se um trecho da implementacdo deste método. O método
consiste em supor inicialmente que hd um tnico outlier na base de dados. Assim, é
calculada a distancia méxima permitida, com base no desvio padrdo e no valor

critico tabelado.

Quadro 10 - Identificando outliers pelo critério de Peirce.

//para cada iteracdo do teste, ¢é chamado este método. Mx

representa a distdncia maxima permitida;
max = this.desvioPadrao * this.valorTabelado();
for (int i = 0; 1 < dados.size(); i++) {

distancia = (Math.abs (dados.get (i) .getCargaEletrical() -

this.media));
if (distancia > max)

this.suspeitos.add(dados.get (1)) ;

Na sequéncia, para todos os dados é realizado um teste com base na
distancia maxima permitida ja calculada. Caso seja maior, o valor é considerado
suspeito. A aplicagdo do cédigo abaixo envolve varios lagos de repeticdo enquanto

novos outliers forem sendo identificados, como foi discutido na secdo 3.2.6.

4.2.7 Cretério de Chauvenet

Como abordado na secdo 3.2.7 o critério de Chauvenet é uma alternativa

simplificada do critério de Peirce. O quadro 11 apresenta a implementagdo
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proposta, em que sao calculados os limites para além dos quais os dados passam a
ser considerados como suspeitos de serem outliers. Assim, o laco de repeticao
analisa todos os dados da amostra, de modo que os valores que ultrapassam os

limites inferior e superior sio marcados como suspeitos.

Quadro 11 - Identificando outliers pelo critério de Chauvenet.

//calculando os limites para além dos quais os dados passam a

ser considerados outliers;

limite = this.desvioPadrao * this.valorTabelado () ;
lim inferior = this.media - limite;
lim superior = this.media + limite;

for (int i=0; i<dados.size(); i++){
//comparando cada dado da amostra com os limites;

if ((dados.get (i) .getCargaEletrica()<lim inferior) |

(dados.get (1) .getCargaEletrica()>1lim superior))

this.suspeitos.add (dados.get (1))

4.2.8 Teste de Cochran

O quadro 12 apresenta um trecho da implementacao do critério de Cochran que foi
apresentado na secdo 3.2.8, e como pode ser visto, primeiramente é calculado
dentro do loop for, a variancia para cada grupo K e armazenando esse valor para
uso posterior, além de calcular também a soma das variancias de todos os K
grupos.

Z

Posteriormente é identificado o grupo que apresentou a maior varidncia,
sendo este, suspeito de conter algum(s) outlier(s). A variancia do grupo suspeito é
dividida pela soma das varidncias dos k grupos, calculada anteriormente, e

armazenado na variavel valor_calculado.

Por fim, é realizado uma comparagdo entre o a variavel valor_calculado e o

valor critico tabelado para o teste, que é calculado pelo método valorTabelado(). Se
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o valor_calculado exceder o valor critico tabelado, entdo o grupo é marcado como

suspeito de possuir algum(s) outlier(s) em relagdo aos demais grupos.

Quadro 12 - Identificando outliers pelo teste de Cochran.

//calculando as varidncias dos grupos e soma das varidncias;
for (int i = 0; i < dados.size(); i++) {
variancia = super.variancia(dados.get (i));
soma variancias += variancia;
variancias.add(variancia);
}
//calculando o grupo com maior variédncia;
valor calculado = Collections.max(variancias)/soma_variancias;
int indice = 0;
//localizando o grupo com maior varidncia;

for (int i=0;variancias.get (i) !=Collections.max (variancias) ;i++)

{ indice++;
}

//teste para verificar se o grupo com maior varidncia

ultrapassa o valor critico tabelado;
if (valor calculado > this.valorTabelado()) {

this.suspeitos.addAll (dados.get (indice));

4.2.9 Teste da Razao Q

2

O teste da Razdo Q, como apresentado na secdo 3.2.9, é um teste baseado na
amplitude dos dados. Na implementacdo, como se verifica no quadro 13, para cada
valor de medicdo elétrica é calculado o valor da variavel Q com base na diferenca
entre o valor da carga e de seu vizinho mais préximo, dividido pela amplitude do
conjunto de dados. Caso esse valor exceda o valor critico tabelado, ele sera

marcado como outlier.
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Quadro 13 - Identificando outliers pelo teste da Razao Q.

//ordena os dados;
Collections.sort (dados, ordena):;
//calcula a amplitude;

this.amplitude = dados.get (dados.size()-1).getCargaEletrica() -
dados.get (0) .getCargaEletrical() ;

//para todos os dados da amostra é calculado e valor de Q e

comparado com o valor critico tabelado;
for (int i=0; i<dados.size(); i++){

¢ = (dados.get (i) .getCargaEletrica () -
this.vizinhoMaisProximo (dados.get (i),

dados) .getCargaEletrica())/this.amplitude;
if (Math.abs (Q) > this.valorTabelado())

this.suspeitos.add (dados.get (1))

4.2.10 Algoritmo NL e NL Modificado

O algoritmo NL é um teste baseado na distdncia dos dados, e como visto na

secdo 3.2.10, ele apresenta a desvantagem do fato do algoritmo ndo ser
inteiramente automatico, pois a determinacdo dos parametros P e d sao tarefa de
um especialista humano.

Assim, para contornar esse problema, e com base em testes realizados, foi

proposto os valores p=0.90 e 0 como sendo duas vezes o desvio padrao da

amostra de dados sendo analisada. O quadro 14 apresenta o algoritmo utilizado na

identificacao de outliers.
Como visto, 0 método exige muitas comparacdes entre os dados, sendo

classificado como da O(nz) em complexidade, ja que para cada dado, tem-se que

comparar a distancia com todos os demais dados do conjunto.
Quadro 14 - Identificando outliers pelo algoritmo NL.
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//para todos os dados do conjunto é verificada a distédncia em

relacdo aos demais dados;

for (int i = 0; i1 < tamanhoAmostra; i++) {
contador = 0;
for (int j = 0; j < tamanhoAmostra; j++) {

if (this.distancia(dados.get (i), dados.get (j))<= this.D)
contador++;

}

//se o contador for menor ou igual a M, o valor seré

considerado suspeito;
if (contador <= this.M)

this.suspeitos.add(dados.get (1))

Assim, levando em consideragdo este fato, foi proposto um algoritmo
simples, em que sdo comparadas apenas as cargas anterior e posterior para todos

os dados do conjunto. Caso, as cargas anterior e posterior diferenciem da carga

sendo analisada em um limite definido como 2 XS ,sendo S o desvio padrdo dos
dados, o valor serd marcado como suspeito. Ha excecdo para o primeiro dado do
conjunto que seré verificado somente a carga posterior e para o altimo, em que s6
sera verificada a carga anterior. O c6digo é mostrado no quadro 15, e apresentado

no quadro 16 o método para calcular a diferenca entre as cargas elétricas.

Quadro 15 - Identificando outliers pelo algoritmo proposto.

//calcula o limite para os dados ndo serem considerados como

outliers;
limite = 2*super.desviopadrao (dados) ;
for (int i = 0; i < tamanhoAmostra; i++) {

atual = dados.get (i)
//caso seja o primeiro elemento do conjunto;

if (i==0) anterior = null;
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else anterior = dados.get(i - 1);

//caso seja o ultimo elemento do conjunto;

if (i==tamanhoAmostra-1) proximo = null;

else proximo = dados.get (i + 1);

//calcula a distédncia e compara com o limite;

if((this.distancia (atual, anterior) > limite) &&

(this.distancia(atual, proximo) > limite)) {

this.suspeitos.add(atual);

Quadro 16 - Método distancia do algoritmo proposto.

//método distancia () utilizado no algoritmo;
public double distancia(Dados dadol, Dados dado2) {

double distancia;

if (dadol == null || dado2 == null)
distancia = 0;
else {
distancia = Math.abs (dadol.getCargaEletrica() -

dado2.getCargaEletrica());

return distancia;

4.3 Técnicas de Tratamento Utilizadas

Como ja discutido neste trabalho, foram utilizados o operador Média Aritmética e

modelos baseados em Redes Neurais Artificiais como ferramentas para tratamento
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dos dados inconsistentes identificados na fase anterior. Na sequéncia sdo

abordados como estas foram aplicadas ao problema de tratamento de dados.

4.3.1 Média

O valor encontrado pelo operador média aritmética foi estimado com base
em trés semanas anteriores ao outlier identificado. Assim, a média é calculada

obtendo trés dias anteriores correspondentes ao mesmo dia da semana do outlier.

Contudo, foi acrescentando um teste para verificar se algum dos dias
anteriores ndo sao outliers, j4 que um possivel outlier seria considerado um valor

extremo e afetaria significativamente o valor da média.

4.3.2 Redes Neurais Artificiais

Para o tratamento dos outliers, foram utilizadas as trés implementacées de RNAs
existentes na literatura: Neuroph (Neuroph, 2008), FeedForward (Heaton, 2008) e
Encog (Encog, 2008).

A base de treinamento para as RNAs utilizadas neste trabalho consiste de
dez dias préximos ao outlier identificado. Optou-se por trabalhar com dados mais
recentes, pois estes trazem informacdes importantes sobre as tendéncias da carga,

fortemente relacionadas com as variagdes nas condigdes climaticas (Salgado, 2009).

Os testes de treinamento indicaram uma configuracdao de trés neurdnios de
entrada, uma camada interna com trés neurdnios e uma saida, como adequada
para todas as redes neurais utilizadas. As demais configuracdes e pardmetros serdo

especificadas nas préximas se¢oes para cada RNA.

4.3.2.1 Neuroph

O Neuroph é um framework gratuito desenvolvido em Java muito utilizado para a
criacdo e treinamento de RNAs. Apresenta um pequeno ntmero de classes em
coédigo aberto que correspondem aos conceitos bésicos, tornando-se intuitiva e facil

de aprender. Também dispde de uma interface grafica que facilita a tarefa de
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criacdo e treinamento de uma RNA. Mais informacoes sobre o projeto Neuroph

podem ser obtidas em Neuroph (2008).

Neste trabalho, optou pela utilizagdo do Neuroph com a criacao de uma RNA
MLP, com trés neurdnicos de entrada, trés neurdnios na camada intermediéria e
um neurdnio de saida, como ilustra a figura 13, além do bias. A funcdo de ativacdo

escolhida foi a tangente hiperbolica.

Figura 13 - Estrutura da RNA.

Foi empregada a técnica de treinamento supervisionado BackPropagation,
que como apresentado no capitulo 4, é uma técnica de propagacdo do erro. Foi
utilizado para o treinamento, 0,0001% de erro, ou em caso de convergéncia, um
limite maximo de cinco mil iteracdes como critério de parada. O quadro 16

apresenta um fragmento de cédigo, definindo as principais configura¢des da RNA.

Quadro 17 - Cédigo Neuroph.

//criando uma RNA MLP com 3 neurdnios de entrada, uma camada

interna de 3 neurdnios e uma saida;

MultilLayerPerceptron redeneural = new

MultilLayerPerceptron (TransferFunctionType.TANH, 3, 3, 1);
//criando arquivo de treinamento, com 3 entradas e uma saida;
TrainingSet trainingSet = trainingSet = new TrainingSet (3, 1);

//A técnica de treinamento ¢é wuma variacdo Neuroph para o

Backpropagation;
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DynamicBackPropagation train = new DynamicBackPropagation();
train.setNeuralNetwork (redeneural) ;

redeneural.setlLearningRule (train) ;

4.3.2.2 Encog

O Encog é uma framework gratuito disponivel em Java, .Net e Silverlight, para a
criacio de RNAs. E um framework mais completo, com varias técnicas mais
avancadas de treinamento em relacdo ao Neuroph, além de ser bem mais

documentado.

Foi criada uma RNA com trés neurdnicos de entrada, trés neurdnios na
camada intermediaria e um neurénio de saida. A funcdo de ativacao escolhida foi a

tangente hiperbolica.

Possui uma grande variedade de técnicas de treinamento para a rede, na
qual se optou pela técnica LMA, que como visto, é um aperfeicoamento do método
de Gauss-Newton. O treinamento foi realizado com 0,0001% de erro, ou em caso de
convergéncia, um limite maximo de cinco mil iteragdes como critério de parada. O

quadro 18 representa um fragmento de cédigo, com as configuracdes da RNA.

Quadro 18 - Cédigo Encog.

//criando wuma RNA com 3 neurdnios de entrada, uma camada

interna de 3 neurdnios e uma saida;
BasicNetwork redeneural = new BasicNetwork();

redeneural .addLayer (new Basiclayer (new ActivationTANH(), true,
3));

redeneural.addLayer (new Basiclayer (new ActivationTANH, true,
3));

redeneural.addLayer (new Basiclayer (new ActivationTANH, true,
1))

//utiliza a ldbégica feedforward;

redeneural.setlLogic (new FeedforwardLogic());

74




//Finaliza a estrutura e reseta os pesos de forma aleatdria;
redeneural .getStructure () .finalizeStructure () ;
redeneural.reset () ;

//criando o arquivo de treinamento;

NeuralDataSet trainingSet = new BasicNeuralDataSet (entradas,

saida);
// A técnica de treinamento é a LMA;,

Train train = new LevenbergMarquardtTraining (redeneural,

trainingSet) ;

4.3.2.3 FeedForward

Uma rede neural feedforward é uma rede em que os neurdnios estdo ligados
somente a camada seguinte. Nao ha conexdes entre os neurdénios nas camadas
anteriores ou entre os neurdnios e eles proprios. Além disso, os neurdnios nao
estdo conectados aos neurdnios para além da camada seguinte. Como um padrao é
processado por um design feedforward, os limiares e pesos de conexdo serdo

aplicados.

Neste trabalho, optou pela utilizagdo da FeedForward com a criacdo de uma
RNA com multiplas camadas, com trés neurdnicos de entrada, trés neurénios na
camada intermedidria e um neur6nio de saida. A funcao de ativacao escolhida foi a

tangente hiperbdlica.

Foi empregada a técnica de treinamento supervisionado BackPropagation e
para o treinamento, 0,0001% de erro, ou em caso de convergéncia, um limite
méximo de cinco mil iteracdes como critério de parada. O quadro 19 apresenta um

fragmento de c6digo, definindo as principais configuracdes da RNA.

Quadro 19 - Cédigo: FeedForward.

//criando uma RNA multi camadas com 3 neurdnios de entrada, uma

camada interna de 3 neurdnios e uma saida;
FeedforwardNetwork redeneural = new FeedforwardNetwork():;

redeneural .addLayer (new FeedforwardLayer (new ActivationTANH(),
3));
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redeneural .addLayer (new FeedforwardLayer (new ActivationTANH (),
3)) 7

redeneural .addLayer (new FeedforwardLayer (new ActivationTANH (),
1)) 7

redeneural.reset () ;
//configurando treinamento para Backpropagation;

Train train = new Backpropagation (redeneural, entradas, saida,
0.7, 0.9);
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5
Sistema de Suporte

Este capitulo apresenta uma visio do sistema desenvolvido para
identificagdo e tratamento de outliers, como parte deste trabalho,
intitulado OUTLES.

Este capitulo apresenta o sistema computacional OUTLES, desenvolvido neste
trabalho. Sera feita uma descricdo de suas funcionalidades, destacando a sua

contribuicdo no processo de identificagdo e tratamento de outliers.

Sdo apresentados, via interface do OUTLES, visualizacdo dos dados,
geracdo de graficos da base de dados, identificacdo de outliers, gréficos com
sinalizacdo dos outliers identificados, tratamento dos outliers, e por fim, o grafico
com os outliers tratados. Vale ressaltar que o objetivo deste capitulo é dar uma visao
do software OUTLES na solugdo do problema de identificacdo e tratamento de
outliers em cargas elétrica. Assim, ndo sao realizadas apresentacdes detalhadas dos

botdes, menus e outros itens que compdem o sistema.

5.1 Descri¢ao Introdutéria

Os procedimentos de anélise e tratamento de dados geralmente envolvem diversas
varidveis e parametros. Uma boa compreensdo dos dados depende da
disponibilidade de ferramentas e modelos que possibilitem o estudo detalhado da
série (Salgado, 2009).

Assim, com o uso de uma ferramenta computacional adequada é possivel
realizar a andalise da consisténcia dos dados, devido a inviabilidade de serem
analisadas e validadas por especialistas humanos, pelo fato da grande quantidade

de dados produzidos.
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Além disso, com um sistema adequado, é possivel ter uma boa visao dos
dados direcionando a atencdo para possiveis problemas que exijam inspecdo e

correcdo, além de fornecer informacdes objetivas para a tomada de decisao.

Portanto, para auxiliar na analise e tratamento dos dados de origem do setor
elétrico, este trabalho propde um sistema computacional de suporte denominado
OUTLES, implementado para facilitar na identificagdo e tratamento de outliers,

além de proporcionar a visualizacdo dos dados de forma intuitiva.

5.2 Caracteristicas Técnicas

O OUTLES foi implementado utilizando a linguagem de programacado Java. Esta

escolha fundamentou-se nas seguintes razoes:

. E uma linguagem gratuita;

. Arquitetura orientada a objetos, tornando o cédigo flexivel e de facil
manutencao;

. Portabilidade entre diversas plataformas, sem a necessidade de

alteracao do cédigo da aplicagdo.

. Reusabilidade: permite reuso de cédigo ja produzido, evitando

retrabalho e principalmente, dando mais qualidade ao trabalho.

Para o desenvolvimento do sistema, foi utilizado o ambiente de
desenvolvimento integrado NetBeans IDE. O ambiente NetBeans foi escolhido por
apresentar iniimeras facilidades integradas, com destaque para a criagdo de janelas

gréficas interativas e bem definidas.

5.3 O Sistema OUTLES

O OUTLES representado pelo logotipo (@UTLES) é um sistema de identificagao

e tratamento de outliers em dados de medicdo de energia elétrica. O objetivo
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principal é dar suporte na realizagdo da andlise e tratamento dos dados de

demanda elétrica.

Apresenta uma interface de facil uso, amigavel e flexivel, permitindo ao
usudario comodidade ao utiliza-lo. Um recurso disponivel é a geracao dos graficos
de forma simples, com diversas opgdes para visualizagdao, como por dia, horario ou

um periodo especificado pelo préprio usuario.

Os dados a serem analisados pelo OUTLES sdo armazenados em um banco

de dados, garantindo mais confiabilidade aos dados.

5.4 Banco de Dados

A figura 11 apresenta a modelagem das tabelas do banco de dados. Foi utilizado o

software Microsoft SQL Server como ferramenta de banco de dados do projeto.

Dados TratamentoRealizado
% Data % Data
Dia_da_semana % Horario
% Horario ) ©w | ¥ Serie
% Serie Media_dia
Carga_eletrica Media_semana
Neuroph
8 Feedforward
Encog
Eventos
® ? Id
TratamentoComparacao Norme
% Data Tipo
@ Horario Data_inicio
T Serie Data_termino
Dado_tratado Horario_inicio
Horario_termino

Figura 14 - Modelagem do Banco de Dados.
A seguir sao descritas as tabelas do banco de dados:
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Dados: armazena os dados a serem analisados pelo software.

TratamentoRealizado: contém os dados que foram identificados

como outliers e tratados pelo OUTLES.

. TratamentoComparacao: contém os dados das séries tratados

manualmente por especialista do setor elétrico.

. Eventos: contém o cadastro de feriados, dias apos feriados, emenda
de feriados, dias de eventos especiais, como a copa do mundo e dias de
inicio e fim de horario de verdo. Esses dias em especifico apresentam
um comportamento fora do padrdo em relagdo aos demais dias, que
podem levar o software a caracteriza-los como outliers, porém sao

valores reais, que nao apresentam erros em suas medigoes.

Para a comunicagdo do banco de dados com a aplicacdo, foi utilizado o
framework JPA EclipseLink 2.0. Esta escolha baseia-se nas facilidades oferecidas por

essa ferramenta.

5.5 Funcionamento do OUTLES

Ao iniciar o OUTLES, deve-se estabelecer a conexao com o banco de dados, que
carregara por padrdo, os dados do primeiro dia da base de dados, na primeira aba
do programa titulada como Base de Dados. Para as bases de dados utilizadas neste
trabalho, o primeiro dia corresponde a 01/01/2010. Essa etapa é mostrada na

figura 15.

Depois de estabelecida a conexdo com o banco de dados e carregado os
valores iniciais para a tela do sistema, o usuério pode selecionar outro dia qualquer
para visualizacao dos dados, que mostrara informacgdes do valor da carga elétrica, o

dia e horario de medigdo, além do dia da semana correspondente.
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e N TR W W W W

Eventos Grafico Configuragdes Sobre
—
J

: Eﬁmﬁﬁmenmdnﬁz‘mm1mm ‘EIEH g ‘

Data | Dia da Semana Hora Carga Elétrica
1 /20 |Sexta-feira 00 2721.13965 B
l 2 120 01 2689.25
8 120 02 2606.45095
4 120 03: 2675.28004
5 120 04: 2658.75
6 120 05: 2636.00977
| 120 .06: 2654.66016
B /20 [Sextafeira 07: 2625.90039
9 /20 |Sexta-feira 08: 2700.5
120 09 256888965
120 260350077
120 2566.2304
120 2608.4101
120 2566.32031
/20 4 2566.95996
/20 [Sextafeira 5 2621.36035
1/20 |Sexta-feira 6 2565.58984
1720 |Sexa-feira 256825977
120 2627 48047
120 263936035
120 261686035
120 2614.65030
/20 22 2645.91992
1/20 |Sexta-feira 23 2633.62988
1/20 |Sexta-feira 24 2662.79004
/20 |Sexta-feira 25 2662.37988
120 26: 2625.02050
120 27 2631.4502
120 264734961
120 2678.62088
120 2024.1601
1/20 |Sexta-feira 12631.94043
1/20 |Sexta-feira 32 261719043
/20 |Sexta-feira 33 12651.25977 -

— — — —_————="

Figura 15 - Tela do sistema: Base de Dados.

Na segunda aba do programa, identificada como Grafico Original, o
usudrio tem a opgdo de visualizar os graficos das séries de cargas elétricas
armazenadas no banco de dados. Tem-se a opgdo de visualizagdo por dia, minuto
ou periodo especifico. Um exemplo é ilustrado na figura 16, para a opcao Minuto
05h00m.

_
S eoen s e T W W %

Banco de Dados Testes

[ [ oowf L] ]

Grafico [Horario: 05:00]

i 15.000

14,500 1|

14.000
12,500 1
13.000
12.500 1f
12.000
11.500
11.000
10,500 1|
10.000

Carga- MW

9.500 1}
9.000
8.500 1|
2.000
7.500
7.000
6.500 1|
6.000

Jan-2010 Fev-2010  Mar-2010 Abr-2010 Mai-2010 Jun-2010 Jul-2010 Ago-2010 Set-2010 Out-2010 Nov-2010 Dez-2010
Data/Horario

IS =

Figura 16 - Tela do sistema: Grafico Original.
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Ja na terceira aba do programa, como nome Identificacdo de Outliers como
mostra a figura 17, o usudrio pode aplicar os métodos para analisar a consisténcia
dos dados selecionando os parametros desejados. Assim, é possivel a identificacdo
de outliers por dia, horario ou até mesmo um periodo especifico. E exibido na tela,
um relatério, com os valores que foram classificados como outliers e também os

valores suspeitos de conterem algum erro no processo de medigao.

[£) Consisténcia e Tratamento de Dados de demanda de Energia Elétrica = | O

Banco de Dados Testes Outliers Tratamento Eventos Grafico Configuragbes Sobre

L] =

| Base de Dados [ Gréfico Original | 4o de Outliers | Gréfico com Outliers | Tratamento dos Dados | Gréfico Final
*[ai -001~

[ = o500 sériea | v] ¢
Resultades:

Relatdrio - Identificagdo de Outliers.

SUSPEITOS:

Suspeito: 9362.660156 / Data: 06/04/2010 / Horério: 05:00:00 / Dia da semana: Terca-feira
Suspeito: 9884.120117 / Data: 15/11/2010 / Hordrio: 05:00:00 / Dia da semana: Segunda-feira
Suspeito: 9954.429688 / Data: 02/05/2010 / Horario: 05:00:00 / Dia da semana: Domingo
Suspeito: 10193.00977 / Data: 01/01/2010 / Horario: 05:00:00 / Dia da semana: Sexta-feira
Suspeito: 10204.41992/ Data: 02/01/2010 / Hordrie: 05:00:00/ Dia da semana: Sabade
Suspeito: 10788.2998 / Data: 03/01/2010 / Hordrio: 05:00:00/ Dia da semana: Domingo

OUTLIERS:
Qutlier. 5972.410156 / Data: 08/08/2010 / Horario: 05:00:00 / Dia da semana: Domingo
Qutlier. 7291.859863 / Data: 09/05/2010 / Horario: 05:00:00 / Dia da semana: Domingo

Figura 17 - Tela do sistema: Identificacao de Outliers.

Executada a anélise dos dados, na aba Grafico com Outliers, é mostrado o
grafico com marcagdes dos valores suspeitos e dos outliers identificados na etapa
anterior do programa. A figura 18 apresenta o grafico com os valores suspeitos e

outliers identificados na etapa anterior.
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e o armvomane AWM W W%

Eventos Grafico Configuragbes Sobre

Grafico Analisado

Carga-MN

10
Data/Horario

Figura 18 - Tela do sistema: Grafico Analisado.

Na aba Tratamento dos Dados, é mostrada uma tabela com os outliers e os
valores tratados com os métodos utilizados no software, que foram discutidos nos
capitulos 4 e 5. Como pode-se observar na figura 19, sdo mostrados os valores
tratados para a média baseada nas trés semanas anteriores e os valores para as trés

redes neurais utilizadas neste trabalho, que sao a Neuroph, a FeedForward e a Encog.

o oo b S W NN W

Eventos Grafico Configuragbes Sobre

TRATAMENTO DOS DADOS

Dados | Média(Dia) __|__Média(Semana) |  Meuroph (Dia) Neuroph (Semana) | FeedForward (Dia) |FeedForward (Semana) __ Encog (Dia) | __Encog (Semana) Unicamp
5.972.41 12.407,767| 105417 12.177,969] 10,142,963 13.170,673] 11.483,171| 12.184,477| 10,529,166 10.968]
l 7.291,86 12.643,7] 10.919,093| 12.028,77| 11.861,917| 13.607,006] 12.353,789] 12.565,12] 11.873,25)| 10.8638]

Figura 19 - Tela do sistema: Tratamento dos dados.
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Por fim, na aba Grafico Final, é mostrado o grafico apds o tratamento dos
valores inconsistentes. A figura 20 apresenta o mesmo grafico mostrado nas figuras

16 e 17, porém com os outliers devidamente corrigidos.

|%| Consisténcia e Tratamento de Dados de demanda de Energia Elétrica

Bancode Dados Testes Outliers Tratamento Eventos Grafico Configuragbes Sobre

SE N EEE

Base de Dados | Grafico Original | Identificagdo de Outliers | Grafico com Outliers | Tratamento dos Dados | Grafico Final

Grafico ap6s Tratamento

Carga - MW

Fev-2010  Mar-2010 Abr-2010  Mai-2010 Jun-2010 Jul-2010

Ago-2010 Set-2010 Out-2010 Nov-2010 Dez-2010 Jan-2011
Data/Horario

Figura 20 - Tela do sistema: Grafico Tratado.

Além das funcionalidades apresentadas, o software OUTLES também
apresenta algumas funcionalidades adicionais, como cadastro de eventos e

configuracdes, que sdo descritas na préxima secao.

5.6 Funcionalidades Especiais

Como visto no capitulo 3, alguns dos testes para identificacdo de outliers
apresentados, envolvem a comparacdo de um valor calculado com um valor critico
tabelado. Assim, o OUTLES disponibiliza uma janela grafica onde é possivel

selecionar o nivel de confianca para o valor critico do teste sendo aplicado. Isso é
ilustrado na figura 21.

O teste de Dixon, apresentado na segao 3.2.2, é aplicado para amostra de
dados de tamanho maximo igual a 25. Assim, para a anélise de outliers em um dia

que contém 1440 minutos, este teste ndo pode ser aplicado. No entanto, dividindo
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os 1440 minutos em 60 conjuntos com 24 minutos cada é possivel a aplicagdo do

teste por etapas. Assim, seja por exigéncia do teste ou mesmo por exigéncia do

usuario em aplicar um determinado teste numa amostra reduzida de dados, o

OUTLIES contém uma tela de configuragdes do tamanho méaximo da amostra de

dados a ser aplicada para cada teste em especifico, conforme ilustra a figura 22.

2 ] [ |
CONFIGURACOES
Teste de Dixon Teste de Grubbs Teste de Cochran
Seleci o nivel de S o nivel de significanci o nivel de si
/0.3 {30%) 0.1 (10%) @ 0.01 {1%)
2 0.2 (20%) 1 0.05 {5%) £ 0.05 {5%)
2 0.1 (10%) ® 0.01(1%)
Teste Q

) 0.05(5%) ) 0.005 {0.5%)
© 0.02(2%) £ 0.001 (0.1%) onivel de
® 0.01(1%) 2 0.1 (10%)
2 0.005 (0,5%) © 0.0515%)

® 0.01 (1%)

H Salvar

Figura 21 - Tela do sistema: Configurac¢des valores criticos.

= [ E [ |

CONFIGURAGCOES

Definir Tamanho da Amostra de Dados

Teste de BoxPlot: avimo |

Teste de Chauvenet: [ooo |

Teste de Cochran: 5
madmo |

Teste de Dixon: 25

Teste de Grubbs: ’mﬂi

Teste de Pierce: 50

Teste Razdo Q: 30

Teste de ZScores: maximo

Algoritmo NL: [masimo |

Algoritmo NL Modificado:  |maximo
maxima

Teste do Erro:

(Tamanho Maximo: infinito)
{Tamanho Maximo: 1000)
{Tamanho Maximo: infinito)
(Quantidade de Grupos para o teste de Cochran)
(Tamanho Maximo: 25)
(Tamanho Maximo: 100)
(Tamanho Maximo: 60)
(Tamanho Maximo: 30)
(Tamanho Maximo: infinito}
(Tamanho Maximo: infinito}
(Tamanho Maximo: infinito)

(Tamanho Maximo: infinito)

Salvar

Figura 22 - Tela do sistema: Configuracdes de tamanho da amostra.

Outra configuracao muito atil é permitir ao préprio usudrio selecionar o

ndmero minimo de testes para considerar um valor como outlier. Lembrando que,
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caso o valor escolhido seja 4, como mostra a figura 23, uma determinada carga
elétrica serd considerada como outlier, somente se pelo menos 4 testes a identificar.

Caso contrario, sera considerada apenas como suspeito.

Assim, quanto maior o namero de testes, maior serd o nivel de exigéncia,
porém nao é recomendado o uso de apenas um ou dois testes, pois os testes tém
enfoques diferentes sobre os dados. Como exemplo, tem-se o teste de Dixon que
verifica a presenca de outliers apenas para o menor e maior valor da amostra de

dados sendo analisada.

CONFIGURACOES

Nimero de testes para considerar um valor suspeito como outlier

4 {Minimo: 1 & Maximo: 11 )

[" 5| Salvar

Figura 23 - Tela do sistema: Configuracdes outliers.

= =) ) e |

Adicionar Eventos

Nome do evento: ‘w |
Tipo de evento: ‘Fenado "‘
Data de inicio: ’W

Data de término: %

Hora de inicio: W (HH:MM)

Hora de término: 23:59 (HH:MM}

“I 3| Salvar

Figura 24 - Tela do sistema: Cadastro de Eventos.

Z

Por fim, a ultima funcionalidade apresentada é mostrada na figura 24.
Trata-se de uma tela de cadastro de eventos, que armazena os valores cadastrados
diretamente no banco de dados. E util para cadastrar feriados, dias ap6s feriados,
emendas de feriados, eventos especiais, como a Copa do Mundo, por exemplo, que
constituem dias ou horarios em que a andlise dos dados deve ser diferenciada, pois
o valor da medicdo da carga elétrica terd sofrido um impacto por conta desses

eventos.
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6
Resultados

Este capitulo apresenta os resultados obtidos pela aplicacido dos métodos
de identificagdo e tratamento de outliers.

Este capitulo apresenta os resultados obtidos da aplicagdo dos métodos de
identificacao e tratamento de outliers discutidos nos capitulos 3 e 4. Assim, na segao
6.1 sdo descritos os resultados obtidos na identificacao de outliers, enquanto que na

segdo 6.2 sao apresentados os tratamentos obtidos.

6.1 Resultados obtidos na identificacao de
Outliers

Nesta secdo serdao apresentados os resultados obtidos pelos testes de identificagao
de outliers. Devido a grande quantidade de dados, optou-se por analisar a série A

por dia e a andlise da série B sera realizada por minutos.

Os resultados obtidos serdo comparados com os resultados dos dados
tratados manualmente por especialistas do setor elétrico, verificando quais dados

sdo realmente outliers, e quais sao falsos positivos.

Assim, a tabela 3 apresenta o total de outliers identificados pelos testes,

realizando a andlise por dia na série A e por minuto na série B.

Tabela 3 - Resultados: total de outliers identificados.

Total de outliers Total de falsos positivos
identificados identificados
Série A 130 5
Série B 1562 107
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Como se pode observar, apesar das duas séries apresentarem
comportamentos diferentes, a analise por minutos é mais rigorosa, pois evita que
certos calculos estatisticos, como a média e o desvio padrao, sejam influenciados

por ela.

Com base no total de outliers identificados, a tabela 4 mostra a porcentagem
da identificacao de outliers para cada método aplicado, sendo analisados por dia na

série A e por minutos na série B.

Tabela 4 - Resultados: métodos de identificacao de outliers.

Outliers identificados (%) Série A Série B
Algoritmo NL 56% 100%
Algoritmo NL Modificado 25% 78%
BoxPlot 60% 95%
Critério de Chauvenet 54% 73%
Critério de Peirce 86% 77,%
Teste de Cochran 77 % 80,%
Teste de Dixon 41% 36%
Teste de Grubbs 86 % 65%
Teste da Razao Q 32% 18%
Teste do Erro 32% 26%
Teste Z-Score 55% 59%

Os resultados da tabela estao ilustrados nos gréficos das figuras 25 e 26,
para as séries A e B, respectivamente. Como é mostrado nos graficos, os testes de
Dixon, Razao Q e Teste do Erro sdo os que identificaram uma quantidade muito

inferior de outliers em relacdo aos demais testes, nas duas bases de dados.

Ja o Algoritmo NL teve um acerto de 100% na identificacdo da série B,
enquanto que na série A, apenas 56%, o que caracteriza que a forma de analise

influéncia muito nos resultados. Isso pode ser confirmado com o Algoritmo NL
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Modificado e boxplot que tiveram um desempenho superior na série B, analisados

por minutos.

Série A
100%
90%
80%
70%
60%
50%
40%
30%
20%
10%
0%
o F & & ¢ & F A <o¢° &
SN + g e & > & i
&R f S : & 2 [ & RSy
RS @ ¥ ¥ e b,;z‘ A
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Figura 25 - Grafico resultados série A.

Figura 26 - Grafico resultados série B.

6.2 Resultados dos tratamentos

Com base nos outliers identificados, o tratamento foi realizado com a média e as
RNAs, sendo estas a Neuroph, FeedForward e Encog. Para tornar possivel e mais

compreensivel a comparacao dos resultados foi adotado o Erro Médio Relativo
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(EMR) para avaliar os resultados. O EMR é calculado com base na equacdo 19, em

que X; representa o valor tratado manualmente por especialistas do setor elétrico e
X, representa o valor tratado calculado para cada uma das formas de tratamento
empregadas neste trabalho.

x %
X.

EMR:EZ”

" (19)
n i=1

Sendo assim, a tabela 5 apresenta o EMR dos métodos de tratamento

utilizados para a série A, dos outliers identificados pela anélise por dia.

Tabela 5 - Resultados: tratamento por Dia - série A.

Resultados Meédia Neuroph FeedForward Encog

EMR 5,00% 6,27 % 8,59% 7,04 %

Ja a tabela 6 mostra o EMR dos métodos de tratamento utilizados para a

série B, dos outliers identificados pela anélise por minutos.

Tabela 6 - Resultados: tratamento por Minutos - série B.

Resultados Meédia Neuroph FeedForward Encog

EMR 1,99% 2,62% 4,19% 8,13%

Como mostra as tabelas, a média teve um desempenho um pouco superior
as RNAs. Esse fato é explicado justamente pelas cargas elétricas apresentarem
comportamentos bem similares nos dias proximos. Entre as RNAs, a Neuroph
obteve destaque, porém a Encog apresenta uma taxa de treinamento muito superior

as demais RN As utilizadas neste trabalho.
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8
Anexo A

Este anexo apresenta alguns dos valores criticos tabelados para os testes estatisticos
de identificagdo de outliers, estudados no capitulo 3, para alguns niveis de

confianga/significancia (« ).

8.1 Critério de Chauvenet

Tabela 7 - Valores criticos tabelados de Chauvenet.

Tamanho do conjunto de Valor Critico o = 5%
dados (n)
3 1,38
4 1,53
5 1,64
6 1,73
8 1,86
10 1,96
15 2,13
20 2,24
25 2,33
50 2,57
100 2,8
250 3,1
500 3,3
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1000

3,6

8.2 Critério de Peirce

Tabela 8 - Valores criticos tabelados de Peirce.

Tamanho do

conjunto de dados

Quantidade de valores suspeitos

™) 1 2 3 9

3 1,196 - - -

4 1,383 1,078 - -

5 1,509 1,200 - -
10 1,878 1,570 1,380 -
20 2,209 1,914 1,732 1,190
30 2,385 2,103 1,927 1,411
40 2,504 2,230 2,059 1,556
50 2,592 2,326 2,158 1,666
60 2,663 2,401 2,237 1,753

8.3 Teste de Cochran

Tabela 9 - Valores criticos tabelados de Cochran.

TAMANHO DO CONJUNTO DE DADOS VALOR CRITICO VALOR CRITICO VALOR CRITICO
() a=1% o =5% a=10%
3 1,115 1,153 1,148
4 1,492 1,463 1,425
5 1,749 1,672 1,602
6 1,944 1,822 1,729
7 2,097 1,938 1,828
8 2,221 2,032 1,909
9 2,323 2,110 1,977
10 2,410 2,176 2,036
15 2,705 2,409 2,247
20 2,884 2,557 2,385
25 3,009 2,663 2,486
50 3,336 2,956 2,768
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100 3,600 3,207 3,017

8.4 Teste de Dixon

Tabela 10 - Valores criticos tabelados de Dixon.

TAMANHO DO CONJUNTO DE DADOS VALOR CRITICO VALOR CRITICO VALOR CRITICO
(n) a=1% a=5% a=10%
3 0,988 0,941 0,886
4 0,889 0,765 0,679
5 0,780 0,642 0,557
6 0,698 0,560 0,482
7 0,637 0,507 0,434
8 0,683 0,554 0,479
9 0,635 0,512 0,441
10 0,597 0,477 0,409
11 0,679 0,576 0,517
12 0,642 0,546 0,490
13 0,615 0,521 0,467
14 0,641 0,546 0,492
15 0,616 0,525 0,472
16 0,595 0,507 0,454
17 0,577 0,490 0,438
18 0,561 0,475 0,424
19 0,547 0,462 0,412
20 0,535 0,450 0,401
21 0,524 0,440 0,391
22 0,514 0,430 0,382
23 0,505 0,421 0,374
24 0,497 0,413 0,367
25 0,489 0,406 0,360

8.5 Teste de Grubbs

Tabela 11 - Valores criticos tabelados de Grubbs.

TAMANHO DO CONJUNTO DE DADOS VALOR CRITICO VALOR CRITICO VALOR CRITICO
(n) a=1% a=5% a=10%
3 1,115 1,153 1,148
4 1,492 1,463 1,425
5 1,749 1,672 1,602
6 1,944 1,822 1,729
7 2,097 1,938 1,828
8 2,221 2,032 1,909
9 2,323 2,110 1,977
10 2,410 2,176 2,036
15 2,705 2,409 2,247
20 2,884 2,557 2,385
25 3,009 2,663 2,486
50 3,336 2,956 2,768
100 3,600 3,207 3,017
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8.6 Teste da Razao Q

Tabela 12 - Valores criticos tabelados do teste da Razao Q.

TAMANHO DO CONJUNTO DE DADOS

VALOR CRITICO

VALOR CRITICO

VALOR CRITICO

(n) a=1% o =5% a=10%
3 0,941 0,970 0,094
4 0,765 0,829 0,926
5 0,642 0,710 0,821
6 0,560 0,625 0,740
7 0,507 0,568 0,680
8 0,468 0,526 0,634
9 0,437 0,493 0,598
10 0,412 0,466 0,568
15 0,338 0,384 0,475
20 0,300 0,342 0,425
25 0,277 0,317 0,393
30 0,260 0,298 0,372
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9
Apéndice A

A seguir serdo apresentados os resultados que foram obtidos a partir da aplicagao
dos testes de identificacao de outliers e também o tratamento realizado, utilizando a
média e as RNAs. Foi aplicado os testes e tratamento para o horério das 15:00 até as

15:59 discretizados em minutos, da série B.

Resultados para a identificagcdo de Outliers:

Total de Outliers identificados: 25

Total de Falsos Ouliers: 02

Total de Outliers identificados pelos testes:
BOXPLOT: 19
CHAUVENET: 15
COCHRAN: 22
DIXON: 18

GRUBBS: 20

NL: 25

NL MODIFICADO: 21
PIERCE: 25

RAZAO Q: 16
ZSCORES: 15

REGRA DO ERRO: 6

Outliers identificados e Tratamento Realizado, com o Erro Relativo em relagdo aos dados de
comparagao.
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Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:00:00
Carga: 2841.310059

Media: 4063.5934243333336

Neuroph: 4159.199124121638

FeedForward: 4300.640800899995

Encog: 3656.790516646966

Unicamp: 4066.0

Erro Relativo Media: 0.05918779308082668

Erro Relativo Neuroph: 2.292157504221306

Erro Relativo FeedForward: 5.770801792916753

Erro Relativo Encog: 10.06417814444255

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:01:00
Carga: 2822.76001

Media: 4081.419921666666

Neuroph: 4178.63510222109

FeedForward: 4275.216816839997

Encog: 3736.5443763154703

Unicamp: 4084.0

Erro Relativo Media: 0.06317527750572621

Erro Relativo Neuroph: 2.317216019125616

Erro Relativo FeedForward: 4.68209639666985

Erro Relativo Encog: 8.507728297858218

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:02:00
Carga: 2819.129883
Media: 4095.9399413333335

Neuroph: 4202.780784769563
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FeedForward: 4291.374189139997

Encog: 3754.998730326226

Unicamp: 4076.0

Erro Relativo Media: 0.4892036637226089

Erro Relativo Neuroph: 3.1104216086742658
Erro Relativo FeedForward: 5.2839594980372135

Erro Relativo Encog: 7.8753991578452895

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:03:00
Carga: 2807.780029

Media: 4093.4933266666667

Neuroph: 4174.597217061517

FeedForward: 4280.6887988

Encog: 3754.2374388951184

Unicamp: 4122.0

Erro Relativo Media: 0.6915738314733942

Erro Relativo Neuroph: 1.2760120587461634

Erro Relativo FeedForward: 3.8498010383309036

Erro Relativo Encog: 8.921944713849626

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:04:00
Carga: 2830.22998

Media: 4091.6266276666665

Neuroph: 4192.07148769987

FeedForward: 4292.746894880008

Encog: 3703.753515426646

Unicamp: 4081.0

Erro Relativo Media: 0.26039273870782986

Erro Relativo Neuroph: 2.7216733080095556
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Erro Relativo FeedForward: 5.18860315804969

Erro Relativo Encog: 9.243971687658757

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:05:00
Carga: 2832.709961

Media: 4098.249918333334

Neuroph: 4200.401239134821

FeedForward: 4244.513862160007

Encog: 3727.712592561629

Unicamp: 4070.0

Erro Relativo Media: 0.694101187551201

Erro Relativo Neuroph: 3.203961649504191

Erro Relativo FeedForward: 4.287809881081258

Erro Relativo Encog: 8.410010010770781

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:06:00
Carga: 2845.199951

Media: 4106.019938

Neuroph: 4208.375562264829

FeedForward: 4280.823466519994

Encog: 3754.6674751136447

Unicamp: 4086.0

Erro Relativo Media: 0.48996421928537365

Erro Relativo Neuroph: 2.99499662909517

Erro Relativo FeedForward: 4.768073091531922

Erro Relativo Encog: 8.10897026153586

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:07:00

Carga: 2893.719971
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Media: 4100.883382

Neuroph: 4186.833396353436

FeedForward: 4255.0338625

Encog: 3764.5440695895068

Unicamp: 4089.0

Erro Relativo Media: 0.2906182929811686

Erro Relativo Neuroph: 2.3925995684381514
Erro Relativo FeedForward: 4.0605004279775105

Erro Relativo Encog: 7.9348478946073175

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:08:00
Carga: 2992.5

Media: 4105.383382

Neuroph: 4200.725742623072

FeedForward: 4265.632036059998

Encog: 3763.5452288972297

Unicamp: 4079.0

Erro Relativo Media: 0.6468100514832062

Erro Relativo Neuroph: 2.9842055068171542

Erro Relativo FeedForward: 4.575436039715578

Erro Relativo Encog: 7.73363008342168

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:09:00
Carga: 2941.47998

Media: 4112.563395

Neuroph: 4212.411863600753

FeedForward: 4265.440072959995

Encog: 3797.227591427758

Unicamp: 4066.0

102



Erro Relativo Media: 1.1451892523364517
Erro Relativo Neuroph: 3.600882036417938
Erro Relativo FeedForward: 4.905068198720972

Erro Relativo Encog: 6.610241233945943

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:10:00
Carga: 2887.810059

Media: 4107.683268

Neuroph: 4208.805486954685

FeedForward: 4280.594570519996

Encog: 3749.0770833189013

Unicamp: 4079.0

Erro Relativo Media: 0.7031936258886926

Erro Relativo Neuroph: 3.1822870055083343

Erro Relativo FeedForward: 4.94225473204206

Erro Relativo Encog: 8.088328430524609

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:11:00
Carga: 2734.409912

Media: 4103.563395333334

Neuroph: 4194.650723648732

FeedForward: 4282.535019200008

Encog: 3757.416444138513

Unicamp: 4068.0

Erro Relativo Media: 0.8742230907899109

Erro Relativo Neuroph: 3.1133412893002044

Erro Relativo FeedForward: 5.273722202556731

Erro Relativo Encog: 7.634797341727808
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Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:12:00
Carga: 2637.780029

Media: 4102.6898599999995

Neuroph: 4192.523341554349

FeedForward: 4282.029785000006

Encog: 3774.4252878793473

Unicamp: 4091.0

Erro Relativo Media: 0.2857457834270227

Erro Relativo Neuroph: 2.481626535183303

Erro Relativo FeedForward: 4.669513199706822

Erro Relativo Encog: 7.738321000260395

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:13:00
Carga: 3005.919922

Media: 4103.843261666666

Neuroph: 4202.413368441241

FeedForward: 4290.701142180004

Encog: 3717.2584170023274

Unicamp: 4094.0

Erro Relativo Media: 0.24043140368016527

Erro Relativo Neuroph: 2.64810377238009

Erro Relativo FeedForward: 4.804619984855993

Erro Relativo Encog: 9.202285857295374

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:14:00
Carga: 2970.629883

Media: 4113.176757666667

Neuroph: 4221.700465597899

FeedForward: 4293.944804680001
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Encog: 3762.911957138431

Unicamp: 4078.0

Erro Relativo Media: 0.8625982752983588

Erro Relativo Neuroph: 3.5237975870009564
Erro Relativo FeedForward: 5.295360585581185

Erro Relativo Encog: 7.726533665070358

Data: 23/09/2010 | Dia da Semana: Quinta-feira | Horario: 15:14:00
Carga: 4471.02002

Media: 4228.473307333334

Neuroph: 4241.259763119347

FeedForward: 4241.259765999991

Encog: 3838.8498386496753

Unicamp: 4313.0

Erro Relativo Media: 1.9598120256588536

Erro Relativo Neuroph: 1.6633488727255588

Erro Relativo FeedForward: 1.6633488059357517

Erro Relativo Encog: 10.993511740095634

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:15:00
Carga: 3066.469971

Media: 4124.726643666666

Neuroph: 4201.312420066867

FeedForward: 4287.107148040004

Encog: 3783.826207716313

Unicamp: 4092.0

Erro Relativo Media: 0.7997713506027846

Erro Relativo Neuroph: 2.671369014341817

Erro Relativo FeedForward: 4.768014370479086
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Erro Relativo Encog: 7.531128843687364

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:16:00
Carga: 3074.929932

Media: 4108.549967333333

Neuroph: 4301.208173906547

FeedForward: 4281.664961000001

Encog: 3778.7604472874077

Unicamp: 4096.0

Erro Relativo Media: 0.30639568684895924

Erro Relativo Neuroph: 5.009965183265308

Erro Relativo FeedForward: 4.5328359619140945

Erro Relativo Encog: 7.745106267397272

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:17:00
Carga: 3136.449951

Media: 4118.270019333333

Neuroph: 4197.397849174274

FeedForward: 4298.0

Encog: 3796.96562224337

Unicamp: 4095.0

Erro Relativo Media: 0.5682544403744332

Erro Relativo Neuroph: 2.5005579773937407

Erro Relativo FeedForward: 4.957264957264957

Erro Relativo Encog: 7.278006782823687

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:18:00
Carga: 3093.389893

Media: 4117.473388333333
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Neuroph: 4192.2392466898045

FeedForward: 4278.13227038001

Encog: 3783.2018933197255

Unicamp: 4094.0

Erro Relativo Media: 0.5733607311512672

Erro Relativo Neuroph: 2.3995907838252206
Erro Relativo FeedForward: 4.497612857352459

Erro Relativo Encog: 7.5915512134898515

Data: 10/02/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:19:00
Carga: 3160.679932

Media: 4112.600016333334

Neuroph: 4196.818627146897

FeedForward: 4221.8199704000035

Encog: 3742.358719114213

Unicamp: 4113.0

Erro Relativo Media: 0.009724864251549488

Erro Relativo Neuroph: 2.0378951409408383

Erro Relativo FeedForward: 2.6457566350596524

Erro Relativo Encog: 9.01145832447817

Data: 12/04/2010 | Dia da Semana: Segunda-feira | Horario: 15:40:00
Carga: 4842.100098

Media: 4152.283284666667

Neuroph: 4258.2597659996545

FeedForward: 4252.285771859992

Encog: 3790.062913362408

Unicamp: 4117.0

Erro Relativo Media: 0.8570144441745685
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Erro Relativo Neuroph: 3.43113349525515
Erro Relativo FeedForward: 3.286027978139219

Erro Relativo Encog: 7.941148570259705

Data: 26/05/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:42:00
Carga: 4431.970215

Media: 4199.7532550000005

Neuroph: 4287.7797849972885

FeedForward: 4287.779785000006

Encog: 3533.3926465789136

Unicamp: 4194.0

Erro Relativo Media: 0.137178230805926

Erro Relativo Neuroph: 2.236046375710265

Erro Relativo FeedForward: 2.2360463757750617

Erro Relativo Encog: 15.751248293302012

Data: 26/05/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:43:00
Carga: 4437.379883

Media: 4182.203287666666

Neuroph: 4277.399901993206

FeedForward: 4277.399901999993

Encog: 3536.0195741285625

Unicamp: 4171.0

Erro Relativo Media: 0.26859956045711475

Erro Relativo Neuroph: 2.550944665384948

Erro Relativo FeedForward: 2.5509446655476586

Erro Relativo Encog: 15.223697575436049

Data: 26/05/2010 | Dia da Semana: Quarta-feira | Horario: 15:44:00
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Carga: 4495.200195

Media: 4191.029947666667

Neuroph: 4290.379882990669

FeedForward: 4290.379882999991

Encog: 3513.40385736469

Unicamp: 4196.0

Erro Relativo Media: 0.11844738639974059
Erro Relativo Neuroph: 2.2492822447728575
Erro Relativo FeedForward: 2.249282244995029

Erro Relativo Encog: 16.267782236303862

Data: 01/01/2010 | Dia da Semana: Sexta-feira | Horario: 15:48:00
Carga: 3166.939941

Media: 4115.150065333332

Neuroph: 4254.917285569275

FeedForward: 4250.568300935738

Encog: 4020.5882465856807

Unicamp: 3167.0

Erro Relativo Media: 29.938429596884507

Erro Relativo Neuroph: 34.35166673726792

Erro Relativo FeedForward: 34.21434483535643

Erro Relativo Encog: 26.95258119942156

Data: 01/01/2010 | Dia da Semana: Sexta-feira | Horario: 15:51:00
Carga: 3155.820068

Media: 4126.746663333333

Neuroph: 4235.005759778307

FeedForward: 4264.329048100001

Encog: 3958.020097000426
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Unicamp: 3151.0

Erro Relativo Media: 30.966253993441235

Erro Relativo Neuroph: 34.401960005658744
Erro Relativo FeedForward: 35.33256261821648

Erro Relativo Encog: 25.61155496669077

Média dos resultados de tratamento obtidos:

Erro Relativo Media: 2.7518389184541805
Erro Relativo Neuroph: 5.086927502776473
Erro Relativo FeedForward: 6.49228379754853

Erro Relativo Encog: 10.433331992377797
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