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Resumo

A quantidade de dados produzidos e armazenados vem crescendo expressivamente.
Impulsionada por fatores relacionados a internet das coisas (IoT), esta tendéncia deve continuar.
No setor elétrico, a implantagao das smart grids (SGs) almeja fornecer novos servigos e superar
desafios, como diminuir perdas ndo técnicas, integrar fontes distribuidas e intermitentes de
energia, bem como atender a crescente demanda. Para que as SGs possam alcangar estes
objetivos, ¢ necessario que os dados coletados sejam transformados em informagdes uteis, e
apresentados de forma eficiente. Neste contexto, este trabalho apresenta uma proposta de
sistema de monitoramento e analise para redes de distribui¢do e SGs, aplicando conceitos
relacionados a entidades virtuais, técnicas de visualizagdo de informagdo e algoritmos de
inteligéncia artificial. Sdo utilizadas técnicas de visualizagdo em arvore, mapa e coordenadas
paralelas. Com isso, cendrios de monitoramento com mais de um milhdo de entidades sdo
apresentados, confirmando a eficiéncia da proposta. Além disso, redes neurais recorrentes sao
utilizadas para realizar a previsdo de carga. Para a avaliagdo dos modelos de previsdo sdo
utilizadas diversas métricas de erro, em conjunto com a técnica de visualizacdao de coordenadas
paralelas. Assim, a aplicagdo implementada materializa diversos conceitos e funcionalidades

importantes para sistemas de monitoramento e anélise no contexto de smart grids.

Palavras-chave: Internet das coisas. Entidades virtuais. Redes de distribuicao. Visualizacao de

informagao. Redes neurais artificiais. Previsdo de carga.



Abstract

The amount of generated and stored data has been growing significantly. Driven by factors
related to the internet of things (IoT), this trend is expected to continue. In the electricity sector,
the implementation of smart grids (SGs) aims to provide new services and overcome challenges,
such as reducing non-technical losses, integrating distributed and intermittent energy sources,
as well as meeting the growing demand. For SGs to achieve these goals, the collected data must
be transformed into useful information and presented efficiently. In this context, this work
presents a proposal for a monitoring and analysis system for distribution networks and SGs,
applying concepts related to digital twins, information visualization techniques, and artificial
intelligence algorithms. A tree visualization, a map, and the parallel coordinates technique are
used. Then, monitoring scenarios with more than a million entities are presented, confirming
the efficiency of the proposal. In addition, recurrent neural networks are used to perform load
prediction. For the evaluation of the forecast models, several error metrics are used, along with
the parallel coordinates visualization technique. Thus, the implemented application materializes
several important concepts and functionalities for monitoring and analysis systems, in the

context of smart grids.

Keywords: Internet of things. Digital twins. Distribution grid. Information Visualization.

Artificial Neural Networks. Load forecast.
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1 Introducao

1.1 Apresentacao

A quantidade de dados criados, coletados ou copiados deve chegar a impressionantes
175 ZB em 2025, o que equivale a cinco vezes mais que em 2018 [1]. Dentre os fatores que
impulsionam esta tendéncia de crescimento, estdo as tecnologias ligadas ao conceito de internet
das coisas (internet of things — 1oT). Seja com a implantac¢ao de grandes projetos, como cidades
inteligentes, ou com a popularizacdo de pequenos dispositivos, essas tecnologias devem
viabilizar a coleta de grandes volumes de dados.

Com a difusdo e integracdo de elementos como sensores e atuadores, por meio de redes
de comunicagdo e sistemas de computacdo, as tecnologias de IoT viabilizam a prestacdo de
melhores servigos e produtos, e geram novos modelos de negdcio [2]. Além disso, a utilizacao
destas tecnologias busca solucionar diversos desafios, atuais e futuros. Por isso, vém sendo
aplicadas em diversas areas.

Nas cidades, podem melhorar a mobilidade, a seguranca publica, servigos de saude, e
aumentar a eficiéncia energética por exemplo [3]. No setor agropecuario, podem auxiliar no
uso eficiente dos recursos naturais e insumos, bem como na automacdo de tarefas [4]. Nas
industrias podem aumentar a integracdo de fornecedores, a rastreabilidade de produtos e a
eficiéncia em diversos processos [4].

No setor elétrico, os conceitos de 10T se concretizam nas chamadas smart grids (SGs),
as redes inteligentes. Estas redes representam uma expressiva evolucdo das redes elétricas
atuais, com a introducao de fun¢des como monitoramento, controle a distancia e automagao em
larga escala. Para isso, redes de comunicacdo devem ser utilizadas para permitir o
sensoriamento e a atuagdo remota. Com os dados coletados, visa-se garantir a qualidade do
fornecimento de energia elétrica, viabilizar novos servicos e solucionar desafios do setor.

Neste contexto, o emprego de tecnologias de IoT pode permitir a implementagdo de
microgrids [5], diminuir as perdas ndo técnicas [6], além de auxiliar na manutengao dos
indicadores de qualidade do fornecimento de energia elétrica. Essas tecnologias também podem
auxiliar na solugao de novos desafios do setor: a utilizacdo de fontes renovaveis e intermitentes
de energia, que aumenta a complexidade do planejamento e operacdo dos sistemas de energia

elétrica; a popularizacao de sistemas de geracdo distribuida, que representa um desafio aos
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sistemas concebidos considerando um paradigma de geracdo centralizada; e a adogao de carros
elétricos, que impulsiona ainda mais a crescente demanda por energia elétrica.

Para que a implantacdao dos sistemas de IoT possa alcangar os objetivos almejados,
solucionando desafios e viabilizando novos produtos e servigos, ¢ necessario que os dados
coletados sejam transformados em informagdes uteis. Para isso, ¢ fundamental que sejam
utilizados algoritmos para andlise e sintetizagdo de novas informagdes, além de formas
eficientes de visualizacdo dos dados coletados e sintetizados.

Neste cenario, algoritmos de inteligéncia artificial (IA), como redes neurais, que
“aprendem” por meio de dados, podem representar uma abordagem interessante, uma vez que
aproveitam o volume de dados gerados em sistemas de IoT [7, 8]. Considerando a quantidade
e a complexidade das informagdes geradas e sintetizadas, as técnicas de visualizacdo de
informacao também representam um importante recurso nestes sistemas [9, 10]. Tais técnicas
auxiliam no monitoramento e¢ na analise de dados. E além de apresentarem as informagdes
coletadas e sintetizadas, podem auxiliar ainda na avaliagdo dos algoritmos utilizados.

Assim, considerando a importancia do setor elétrico, o potencial das smart grids frente
aos desafios do setor, e a necessidade de utilizar algoritmos e formas de representagao eficientes
para o sucesso na implantag¢do das SGs, neste trabalho, propde-se implementar um sistema com
funcionalidades de monitoramento, analise e visualizacdo, baseado em conceitos de
virtualizagcdo de entidades (digital twins, entidades virtuais, digital shadows). Para isso, sdo
utilizadas técnicas de visualizacdo de informagdo e algoritmos de redes neurais.

Este trabalho faz parte de um projeto de pesquisa e desenvolvimento (P&D),
desenvolvido em parceria com a concessionaria Neoenergia Distribuicdo Brasilia. O projeto
busca desenvolver um sistema piloto alinhado aos conceitos de smart grids e loT. Para isso,
outros trabalhos foram realizados com diferentes propdsitos, como o estudo de tecnologias de
comunicagdo [11], dispositivos [12], anélises e algoritmos com foco em transformadores de
distribuicao [13] etc. Estas pesquisas se integram, e contribuem para o desenvolvimento de uma

plataforma de IoT especifica para o setor elétrico

1.2 Objetivos da pesquisa

Considerando a importancia das smart grids para superar os desafios apresentados, e a
complexidade envolvida na implementagdo de tais redes, com foco em transformar os dados
coletados em informacdes uteis e apresenta-las de maneira eficiente, esta pesquisa tem o

seguinte objetivo principal: apresentar uma proposta de sistema de monitoramento e analise
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para sistemas de distribuicdo, considerando entidades virtuais, utilizando técnicas de

visualizacdo de informacgdo, bem como algoritmos de inteligéncia artificial, para apresentar

informagdes, coletadas e sintetizadas, de forma eficaz.

Desta maneira, em decorréncia de tal objetivo e de outros aspectos do contexto deste

trabalho, a pesquisa tem ainda os seguintes objetivos secundarios:

verificar a capacidade do sistema implementado de gerenciar ¢ monitorar varias
entidades virtuais, considerando o tamanho e a heterogeneidade de sistemas de
distribuicdo reais;

exemplificar como algumas técnicas de visualizacdo de informacgao podem ser aplicadas
no contexto de redes de distribuicdo e smart grids;

explorar técnicas de inteligéncia artificial, verificando o potencial de aplicagdo destas
técnicas no contexto de uma ferramenta computacional para smart grids;

utilizar algoritmos de previsdo de carga com o intuito de demonstrar como a aplicacao
implementada pode ser utilizada para gerar e apresentar informagdes Uteis;

verificar o potencial de aplicagdo de técnicas de visualizagao de informacgao, para avaliar

algoritmos de previsao.

1.3 Limitac¢oes, convencoes e escopo

Para que os objetivos propostos nesta pesquisa pudessem ser alcancados, foi necessario

delimitar seu escopo e estabelecer convengdes. Dentre as principais limitagdes, pode-se citar:

utilizou-se dados de apenas dois elementos reais monitorados. Os dados para os outros
elementos da rede foram restritos a uma base de dados geografica da distribuidora
(BDGD)'. Para compensar tal limitagio e possibilitar, por exemplo, os testes com um
numero de entidades semelhante ao de redes de distribuigdo reais, foram utilizadas
pseudomedidas;

as entidades virtuais relacionadas aos elementos do sistema de distribui¢cdo nao possuem
todas as funcionalidades relacionadas ao conceito de digital twins (DTs), como
capacidades plenas de atuagdao e modelos que consideram todas as caracteristicas fisicas

das entidades reais;

! A BDGD ¢ uma base de dados padronizada pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). Todas as
concessiondrias de energia elétrica enviam uma versao desta base anualmente, para a ANEEL, com dados de seus
ativos. Mais informagdes sobre a estrutura da BDGD podem ser consultadas nos Procedimentos de Distribuicao
de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST), modulo 10 [146].
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o dinamismo das conexdes da rede elétrica de distribuicdo ndo pode ser reproduzido,
porque nao se teve acesso aos dados supervisorios em tempo real. Assim, a
representacdo da rede mostrada por meio da visualizagdo em arvore (ver Figura 19)
possui uma estrutura fixa, com base na BDGD;

a complexidade das ligacdes da rede elétrica de distribuicdo nao pode ser representada
em sua totalidade, uma vez que os dados cadastrais obtidos ndo possuiam as
informacdes necessarias para a reconstrucdo total da estrutura da rede. Assim, a
representacdo da rede mostrada por meio da visualizagdo em arvore, apresenta os
principais elementos da rede, mas ndo todos os tipos ou conexdes reais entre 0s
elementos. Ramais de ligacdo e configuragdes ndo radiais, por exemplo, ndo estdo
presentes na arvore;

a implementagdo de uma aplicagdo com funcdes de middleware e, simultaneamente, de
analise e visualizacao de dados, ao invés de distribuir tais fun¢des em varias aplicagoes,
ndo representa uma arquitetura ideal para sistemas de IoT, mas foi adotada por ser mais
adequada a prototipagao no contexto deste trabalho;

ndo ¢ objetivo deste trabalho encontrar os melhores modelos de previsdo de carga, mas
sim verificar o potencial da ferramenta para a execugdo e avaliacdo dos modelos,
especialmente com o uso de técnicas de visualizagdo. Para isso, utilizou-se os algoritmos
de redes neurais recorrentes, que vém sendo empregados na previsdo de carga de curto

prazo [14, 15, 16, 17, 18].

Com relagdo as convengdes adotadas, pode-se citar:

as medidas de curva de carga obtidas, de poucos elementos monitorados, sdo adequadas
para o proposito deste trabalho;

as entidades virtuais implementadas sdo adequadas ao escopo deste trabalho, uma vez
que permitem que o sistema execute funcionalidades de monitoramento e analise;

a hierarquia da rede, apresentada por meio da visualizagdo em arvore, ¢ suficiente para
a utilizacdo da ferramenta e apresentacao de seu potencial, uma vez que sao retratados
os principais elementos da rede;

a arquitetura adotada, com uma tnica aplicacao, com funcdes de middleware, anélise e
visualizagdo de dados, ¢ adequada para exemplificar o uso de entidades virtuais,

algoritmos de inteligéncia artificial e ferramentas de visualizacdo em sistemas de IoT.



21

Além disso, simplifica a implementacdo do trabalho, permitindo que os objetivos
principais sejam atingidos;

e os algoritmos de previsao utilizados ndo visam esgotar as possibilidades de algoritmos
a serem integrados a aplicacdo, mas apenas ilustrar o potencial no contexto de IoT, em

conjunto com técnicas de visualizacao.

1.4 Justificativa

A eletricidade possui notoria importancia para a humanidade. Esta importancia pode ser
observada pelo consideravel e crescente volume de energia elétrica utilizado. A geracdo de
energia elétrica global ultrapassou 26000 TWh em 2019, representando um aumento de cerca
de 400% em relacdo a 1973 [19]. Em 2018, o consumo de energia aumentou cerca de 4%, o
que representa o maior crescimento anual desde 2010 [20]. Observam-se ainda, complexas
relacdes entre crescimento econdmico, consumo de eletricidade e eficiéncia energética [21].

Por outro lado, questdes ambientais relacionadas aos combustiveis fosseis impulsionam
o uso de fontes alternativas e intermitentes de energia, bem como a adocao de carros elétricos.
Desta forma, o setor elétrico possui um papel importante na reducdo das emissdes de gases do
efeito estufa [20].

Assim, ¢ fundamental que novas pesquisas sejam realizadas para que o setor se torne
ainda mais eficiente e supere os desafios atuais e futuros. Considerando as tecnologias de IoT
como importantes alternativas para solu¢do dos desafios do setor, pesquisas relacionadas ao
contexto de smart grids também sdo de grande relevancia.

E considerando que a geragdo de informacao util € vital para o sucesso na implantagao
de sistemas de [oT, a utilizagdao de ferramentas computacionais e algoritmos para manipulagdo
e extracdo de dados ¢ um aspecto de estudo importante neste contexto. Além disso, formas
eficientes para a representagao destes dados constituem outro pilar para o sucesso dos sistemas
de IoT.

Desta forma, justifica-se o trabalho proposto, que visa implementar uma aplicacdo com
funcdes de monitoramento, analise e visualizagdo de dados no contexto de sistemas de

distribuicdo e smart grids.
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1.5 Contribuicao

Esta pesquisa pretende contribuir com um exemplo de aplicagdo para sistemas de
distribuicdo, considerando trés areas de pesquisa: internet das coisas e smart grids; visualizagao
de informagdo; e inteligéncia artificial. A aplicacdo implementada representa uma base para
futuras pesquisas e sistemas, materializando uma ampla gama de conceitos relacionados ao
contexto de SGs.

No contexto de internet das coisas, destaca-se a utilizacao de conceitos relacionados aos
digital twins. Além disso, a implementacdo de fungdes de andlise e visualizagdo de dados
representam uma importante contribui¢do, uma vez que, dentre os principais objetivos de
sistemas de 10T, estd geragdo de informacao 1til a partir de dados coletados.

Considerando as smart grids, a aplicagdo de técnicas de visualizagdo de informagao e
algoritmos de inteligéncia artificial representa uma contribuicdo deste trabalho. A necessidade
de conhecimentos acerca de sistemas de distribuicdo, algoritmos de IA e técnicas de
visualizagao de informagdo, inibe a realizacdo de pesquisas abordando estes topicos em
conjunto. Por outro lado, a utilizagdo destes algoritmos e técnicas neste contexto, pode tornar a
implantacdo de SGs mais atrativa e difundida.

A aplicagdo de técnicas de visualizacdo de informacao para avaliacdao dos algoritmos de
previsdo utilizados, constitui outra contribuicdo. A utilizagdo de coordenadas paralelas (PCs)
para avaliacdo de modelos de previsdo possui carater inovador e relevante para multiplos
topicos de estudo: regressdo, inteligéncia artificial, previsdo e visualizacdo de informacao.
Neste sentido, as PCs permitem visualizar varios atributos, incluindo métricas de erro, em nivel

de amostras.

1.6 Organizacao do texto

Este trabalho ¢ composto por seis capitulos. Apds este capitulo introdutorio, apresenta-
se, no Capitulo 2, a fundamentagao tedrica sobre os principais topicos abordados neste trabalho.
Sao apresentados os conceitos de 10T, smart grids e virtualizacdo de entidades, bem como
aspectos bésicos das redes de distribuicdo. Topicos sobre ferramentas de visualizacdo de
informagao, com foco nas técnicas implementadas neste trabalho, também sdo abordados. Por
fim, apresentam-se contextos sobre algoritmos de previsao e redes neurais.

No Capitulo 3 apresenta-se uma breve relacao dos trabalhos correlatos encontrados na

literatura. Considerando a diversidade de tdpicos abrangidos por este trabalho, as pesquisas
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correlatas sdo agrupadas conforme os diferentes topicos: ferramentas computacionais para
smart grids; técnicas de visualizagdo no contexto de SGs; e algoritmos de redes neurais para
previsao de carga no contexto de SGs.

No Capitulo 4, o material e as metodologias utilizadas nesta pesquisa sdo apresentados.
Entre os recursos utilizados, apresentam-se as linguagens, bibliotecas e ferramentas de
programacao utilizadas, as fontes de dados, bem como a infraestrutura fornecida pelo projeto
que este trabalho faz parte. Os métodos empregados sao apresentados conforme os elementos
e funcionalidades da aplicacdo, como gerenciamento de entidades virtuais e algoritmos, a
interface grafica e as técnicas de visualizagdo empregadas, e a funcionalidade de previsao de
carga.

O Capitulo 5 inicia com a apresentacao dos resultados alcancados neste trabalho. Em
seguida, sdo realizadas discussdes acerca destes resultados com relacdo aos encontrados na
literatura ¢ suas limitagdes.

Finalmente, o Capitulo 6 apresenta as conclusdes obtidas, bem como as sugestoes de
trabalhos futuros, considerando as limitacdes e desafios encontrados neste trabalho.

No Apéndice A ¢ mostrada a lista de publicagdes diretamente relacionadas a esta

pesquisa.
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2 Fundamentacao tedrica

Neste capitulo sdo apresentados os principais topicos necessarios para compreensao
deste trabalho. Primeiramente, os conceitos relacionados a IoT, smart grids e virtualizagdo de
entidades sdo apresentados. Em seguida, tépicos sobre as redes de distribuicdo sao
apresentados.

Na subse¢do seguinte sdao apresentados alguns conceitos sobre ferramentas de
visualizacdo de informagdo, com destaque para as técnicas empregadas neste trabalho. Entdo,
apresentam-se alguns aspectos a respeito da previsdo de carga, como métricas utilizadas para
qualificar os algoritmos de previsdo. Por fim, apresenta-se uma breve introducdo as redes
neurais.

E importante destacar que uma apresentagio profunda destes topicos foge do escopo

deste trabalho, podendo ser encontrada nas referéncias indicadas.

2.110T e smart grids

2.1.1 Internet of things

Conforme [22], a expressao internet das coisas (internet of things - 1oT) tem sua origem
relacionada a uma palestra realizada em 1999, sobre RFID e cadeias de suprimentos. Neste
contexto, o autor refor¢a a importancia das “coisas”, e destaca a limitagdo humana para coletar,
fornecer e analisar dados.

Em duas décadas, a disponibilidade de sensores, atuadores, redes de comunicagdo, bem
como a capacidade computacional de diversos dispositivos, aumentaram de tal forma, que o
conceito de IoT se tornou amplo e contempla uma grande diversidade de tecnologias e areas.
No entanto, a objetivo original de otimizar diversos processos ao fazer com que objetos se
comuniquem, permanece pertinente ao conceito [23].

Assim, o termo internet das coisas, definido de variadas formas na literatura, representa
uma idealizagdo em que tudo € conectado. Isto é, a “internet” antes restrita a poucos
dispositivos, principalmente computadores, passa a estar disponivel em varios objetos, o que
viabiliza diversas funcionalidades, como o sensoriamento, o controle a distancia, a automacao

de processos, ¢ a integracdo de diversos dispositivos e pessoas [24].
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Neste sentido, IoT pode ser entendida como uma extensdo da internet atual, em que
diversos objetos passam a ter capacidade computacional e de comunicagdo. Tal expansdo além
de viabilizar diversas funcionalidades, também impde desafios técnicos e sociais [25].

Além dos obstaculos que dificultam a consolidagdo e popularizagdo dos sistemas de [oT,
mais desafios surgem conforme os sistemas sao implementados. A dificuldade para implantar
sistemas de comunicagdo devido aos custos, a legislagdo ou a localizagdo, e a seguranca

necessaria para a protecao de dados e infraestruturas, sao exemplos destes desafios [26, 25].

2.1.1.1 Elementos e arquiteturas

Em [27] os autores destacam, como aspecto basico de [oT, a presenca massiva “coisas”,
como sensores, atuadores e celulares, que sdo capazes de interagir e cooperar entre si para
atingir objetivos comuns. Neste contexto, os autores definem trés pilares de IoT: coisas,
conexdo e semantica. A conexdo ¢ necessdria para que haja interacdo, enquanto a semantica
representa os objetivos atingidos, isto €, as informagdes uteis geradas. Estes pilares sdo

apresentados na Figura 1.

Figura 1 — Paradigmas de IoT.
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Fonte: adaptado de [27].

De maneira complementar, em [28] os autores apresentam trés categorias de elementos
importantes em sistemas de loT: hardware, que consiste em sensores, atuadores, dispositivos
de comunicagdo embarcados etc.; middleware, representado por armazenamento e ferramentas

computacionais para condicionamento e analise de dados; e apresentagdo, que consiste em



26

ferramentas de visualizacdo e interpretacdo, preferencialmente acessiveis em varias plataformas
e adequadas as aplicagoes.

No que se refere a arquiteturas, o modelo de trés camadas mostrado na Figura 2 esta
presente em diversas fontes [29, 30, 31, 32, 12]. Tal modelo ¢ genérico, mas também flexivel
para representar os sistemas de IoT, uma vez que esta diretamente relacionado aos elementos

basicos destes sistemas, destacados anteriormente.

Figura 2 — Arquitetura de 3 camadas para sistemas de IoT.
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Fonte: o autor.

A camada fisica, ou de percepgdo, representa os sensores, atuadores e outros
dispositivos. Ou seja, ¢ a camada em que os dados sdo coletados, e interagdes com o mundo
real sdo realizadas.

Ja a camada de rede, consiste em infraestruturas, tecnologias e protocolos de
comunicagdo, que podem apresentar elevado grau de diversidade [31]. Assim, conecta 0 mundo
real com o virtual, além de viabilizar a interacdo entre os proprios dispositivos.

A camada de aplicacdo, por sua vez, representa os elementos utilizados para execucao
de diversas fungdes requisitadas pelos usudrios, como consultas a banco de dados, backup,
realizagdo de andlises, e execugao de algoritmos relacionados aos diversos campos de aplicagao
de [oT, como saude, smart grids, agricultura, industria e automacao residencial [29, 31, 32, 12].

Algumas camadas foram adicionadas a este modelo, com o intuito de representar outros
elementos e funcionalidades tteis em sistemas de [oT. O modelo de quatro camadas baseado
em servigos, apresentado na Figura 3, visa coordenar diferentes servicos e facilitar o reuso de

software e hardware [32]. A camada de servi¢os ¢ comumente dividida em duas subcamadas,
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de composi¢do e de gerenciamento [31, 30], ou ainda em quatro, considerando também as

subcamadas de descoberta e de interfaces de servigos [31, 12, 32].

Figura 3 — Arquitetura de 4 camadas baseada em servigos para sistemas de [oT.
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Fonte: o autor.

A arquitetura de cinco camadas da Figura 4 foi idealizada considerando a crescente
necessidade de escalabilidade, interoperabilidade e confiabilidade em sistemas de [oT [32, 33].
Esta arquitetura possui duas camadas adicionais em relagdo ao modelo genérico de trés
camadas: middleware, também chamada de camada de processamento [29]; ¢ a camada de

business.

Figura 4 — Arquitetura de 5 camadas com middleware para sistemas de IoT.
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Fonte: o autor.

Em geral, o middleware € um servigo, ou um conjunto de servigos, que fornece abstracao
entre as tecnologias de [oT e as aplicacdes [32]. Isto €, fornece uma interface padronizada que
tornam os diferentes tipos de comunicagdo, transparentes as aplicagcdes. Este elemento
normalmente processa grandes volumes de dados. Possui fungdes como agregar, filtrar,
padronizar e armazenar dados enviados pelos dispositivos [29, 32]. A camada de servigos, da

arquitetura anterior, ¢ frequentemente associada a camada de middleware, uma vez que as
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ambas as camadas visam contribuir para aumentar a interoperabilidade entre sistemas € o retiso
de componentes [31, 12, 30, 29].

Outras arquiteturas em destaque nas pesquisas sobre IoT, sdo as que incorporam
elementos de pré-processamento, representados pelos termos edge computing e fog computing
[29]. Nelas, gateways, sensores e outros dispositivos possuem fun¢des como filtrar, processar
ou armazenar dados, descentralizando, em certa medida, o processamento realizado no
middleware. Isto favorece a escalabilidade e pode aumentar a eficiéncia dos sistemas, uma vez
que, por exemplo, dados desnecessarios deixam de ser enviados aos servidores.

A Figura 5 mostra um exemplo de arquitetura com elementos de edge computing. Nesta
figura estio presentes outras camadas e elementos de sistemas de [oT, e sdo destacados alguns
aspectos presentes no contexto deste trabalho, com intuito exemplificativo. Estes aspectos serao

mostrados na Se¢ao 4.

Figura 5 — Arquitetura de 5 camadas com edge computing para sistemas de IoT.
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Fonte: o autor.

Sobre os tipos de middleware mostrados na Figura 5, temos: baseado em eventos, em
que componentes geram e recebem notificagdes, numa arquitetura publish-subscribe; baseado
em servigos, em que moddulos independentes disponibilizam servigos por meio de interfaces,
frequentemente com repositorio e descoberta de servicos; baseado em banco de dados, em que

a rede de dispositivos ¢ uma base de dados virtual que pode ser consultada; semantico, que
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viabiliza a interoperabilidade entre diferentes dispositivos e protocolos por meio de
adaptadores; e de aplicagdo especifica, utilizado para que aja uma melhor integragdo entre o
middleware e as aplicacdes [29]. E interessante observar que estas classificagdes nio sdo rigidas

nem mutuamente exclusivas.

2.1.1.2 Tendéncias para os sistemas de IoT

Em [34], os autores destacam cinco tendéncias para os sistemas de IoT, mostradas na
Figura 6. Dentre tais tendéncias, o desenvolvimento de solucdes de middleware e a aplicagao
de inteligéncia artificial estdo diretamente relacionadas ao contexto deste trabalho.

Além disso, o desenvolvimento de tecnologias “verdes” esta indiretamente relacionado,
uma vez que a aplicacao de tecnologias de IoT em sistemas de energia elétrica, viabiliza uma
melhor integracdo e utilizagdo de fontes de energia renovaveis [35], como a solar e a edlica.
Além disso, auxilia nos desafios relacionados a utilizacdo de carros elétricos e a demanda de

energia elétrica.

Figura 6 — Tendéncias no contexto de IoT.
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Fonte: adaptado de [34, 24].

No Brasil, a fim de consolidar uma visao estratégica com relacdo as tecnologias de IoT,
o Banco Nacional do Desenvolvimento (BNDES) e o Ministério da Ciéncia, Tecnologia,
Inovacdes e Comunicacdes (MCTIC) viabilizaram a realizacdo de um estudo intitulado
“Internet das Coisas: um plano de acdo para o Brasil” [36]. Nesse estudo, considerando critérios
relacionados a demanda, a oferta e a capacidade de desenvolvimento, foram selecionadas quatro
verticais prioritarias: cidades, saude, rural e industrias [26, 37]. O estudo aponta que, em tais

verticais, as tecnologias de [oT terdo um impacto econdmico consideravel em 2025: nas cidades
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este impacto seria de US$ 13 a 27 bilhdes; na agricultura seria de US$ 5 a 21 bilhdes; na saude
de USS$ 5 a 39 bilhoes; e na indutstria de US$ 11 a 45 bilhdes [26].

Além disso, foram elencados os principais desafios para o desenvolvimento da IoT no
Brasil: capital humano capacitado; inovagdo e insercdo internacional do pais no setor;
infraestruturas de conectividade e interoperabilidade; e questdes regulatorias relacionadas a
segurancga ¢ privacidade [26].

Outras iniciativas governamentais para incentivar o desenvolvimento de tecnologias e

sistemas de IoT incluem o Decreto n® 9.854 de 2019 [38] e a Lei n°® 14.108 de 2020 [39].

2.1.2 Smart grids

Smart grids consistem em redes de comunicacao integradas as redes de energia elétrica,
para coletar e analisar dados de equipamentos, linhas de transmissao e distribui¢do, bem como
de unidades consumidoras (UCs) [40]. Como outros campos de aplicagdo de IoT, a
implementagdo de SGs visa gerar informagdes uteis e possibilitar melhores servigos por meio
da disponibilizagdo e analise de dados, automacao etc. [3]. Assim, smart grids representam a
aplicacdo de IoT no setor elétrico, e possuem, além dos elementos genéricos de sistemas de
internet das coisas, aspectos e componentes Unicos relacionados aos sistemas de energia

elétrica.

2.1.2.1 Elementos basicos

A utilizacdo de redes de comunicagao e dispositivos inteligentes em smart grids, permite
que haja um fluxo de dados bidirecional entre as concessionarias e os consumidores de energia
elétrica. Assim, capilariza o monitoramento, estendendo-o da geracdo e transmissdo, a
distribuicao e consumo.

Na Figura 7 ¢ mostrado um diagrama com alguns dos elementos presentes em smart
grids. Na parte superior da figura sdo mostrados os elementos que viabilizam a coleta,
transporte, armazenamento, analise e visualizacdo de dados. Ou seja, os elementos que
estabelecem o fluxo bidirecional de dados e transformam a rede de energia elétrica em
“inteligente”. A infraestrutura formada por estes elementos ¢ chamada de advanced metering

infrastructure (AMI) [41].
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Figura 7 — Diagrama simplificado de uma smart grid.
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Os smart meters (SMs) permitem as concessiondrias coletarem dados instantaneos de
demanda dos consumidores. Assim, facilitam a implantagdo de tarifas em tempo real e
permitem aos consumidores participarem ativamente da rede, seja adaptando sua demanda em
tempo e volume, ou por meio da geragdo distribuida [42]. Os SMs representam, desta forma,
uma evolucdo em relagdo aos medidores de energia convencionais, € sdo um dos elementos
base para as AMIs [43].

Além das unidades consumidoras, outros elementos da rede podem ser monitorados:
transformadores de distribui¢ao, subestacdes, religadores, reguladores de tensdo etc. Para isso,
sao utilizados dispositivos com capacidades de comunicacgdo, computacao, sensoriamento e/ou
atuacdo, como os chamados intelligent electronic devices (IEDs) [44].

Para que os dados das UCs e de outros elementos da rede de distribuicao possam chegar
as aplicagoes nos servidores, € necessario que se utilize algum meio de comunicacao. Dentre as
alternativas de comunicagdo para as smart grids, estdo a fibra Optica, a tecnologia power line
communication (PLC), e as redes wireless, com destaque para as low power wide area networks
(LPWANS) [45, 23].

As LPWANSs sdao um grupo de tecnologias e protocolos que permitem uma comunicagao

de longo alcance, isto ¢, na ordem de quilometros, e um baixo consumo de energia [23]. O
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longo alcance e o baixo custo em relagdo a outras alternativas de comunicagdo, tornam as
LPWANSs extremamente interessantes para a implanta¢do de smart grids, uma vez que a rede
de distribui¢do ¢ extensa, € o custo se torna um fator limitante para monitorar elementos
numerosos, como unidades consumidoras e transformadores de distribuicao.

Algumas destas tecnologias operaram em topologia estrela, em que gateways recebem
mensagens de dispositivos, e as redirecionam para os servidores. Estes elementos também sdo
chamados de concentradores, e estdo representados na Figura 7.

Na parte inferior da Figura 7, sdo mostrados os elementos que permitem o fluxo de
energia. Os carros elétricos e as fontes de energia renovaveis, intermitentes e/ou distribuidas,
tém seu uso impulsionado por questdes ambientais. Por outro lado, representam novos desafios
para o setor elétrico.

A geracao distribuida resulta em um fluxo de energia também bidirecional em algumas
partes da rede elétrica, que antes estavam sujeitas a um fluxo unidirecional. J4 os carros elétricos
tendem a estimular ainda mais a crescente demanda por energia elétrica, além de tornar os

padrdes de consumo mais complexos, uma vez que, por exemplo, possuem mobilidade.

2.1.2.2 Beneficios da implantacio de smart grids

O setor elétrico enfrenta diversos desafios, como integrar as fontes de energia
renovaveis, mitigar as perdas ndo técnicas, € manter — ou ainda melhorar — os indices de
qualidade. Além disso, devido a fatores como o aumento do uso de fontes renovaveis e
distribuidas de energia, e a adocdo de carros elétricos, o setor elétrico precisa superar desafios
ainda mais complexos.

Diante destes desafios, a adog¢do de tecnologias relacionadas a IoT, como o
telemonitoramento, permite uma melhor integracao de fontes intermitentes de energia, além de
auxiliar na geracao de energia distribuida. Neste contexto, viabilizam inclusive a precificagao
dinamica da energia elétrica considerando dados de demanda e disponibilidade instantdneos
[3]. Além disso, possibilitam monitorar aspectos de qualidade de energia elétrica, detectar
comportamento anormais, como fraudes, e realizar desligamentos e religamentos remotos e

automaticos [3, 46, 47].

2.1.3 Virtualizacao: entidades virtuais

Entidades virtuais, objetos virtuais ou gémeos digitais (digital twins - DTs) representam

um modo avangado e completo de se monitorar e gerenciar sistemas complexos [48]. DTs sao,
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portanto, um meio de realizar a fusdo do mundo fisico com o virtual, e fornecer uma interface
eficiente entre os varios elementos dos sistemas de IoT [49, 50].

O conceito de digital twins foi introduzido em 2003, e tem sua origem relacionada a
Michael Grieves e John Vickers [49, 51]. Com o advento de tecnologias relacionadas a IoT,
este conceito evoluiu. A coleta de dados das entidades, antes realizadas manualmente ou com
pouca frequéncia, passou a ser realizada por sensores com medidas frequentes e até instantaneas
[51]. Além disso, os digital twins, antes apenas descritivos, passaram a ter capacidade de
atuacio.

Para implementar DTs em smart grids, o primeiro passo consiste em criar o modelo para
as instancias de gémeos digitais (digital twin instances - DTIs) com base nas medidas feitas
nos elementos da rede [52, 53]. Dentre as possiveis informagdes de interesse pode-se citar a
poténcia ativa, a poténcia reativa, o fator de poténcia, o consumo de energia, a temperatura de
operagao no caso de equipamentos de poténcia, indices de distor¢do harmonica etc.

O segundo passo consiste na integragdo do modelo com os elementos reais da rede,
utilizando sensores e atuadores. Os sensores sdo utilizados para coletar as informacdes,
enquanto os atuadores permitem acdes de controle e otimizagdo. Neste contexto, ¢ necessario
fornecer uma infraestrutura para processar e agregar os dados de monitoramento recebidos dos
sensores [52].

O terceiro passo visa fornecer o suporte tecnoldgico necessario para que sejam
utilizados algoritmos com os dados coletados. Neste contexto, alguns desafios estdo
relacionados ao fato de smart grids gerarem uma expressiva quantidade de dados heterogéneos,
com potencial presenca de ruido [48, 52].

Ao sincronizar com precisdo as DTIs e seus objetos reais, informagdes e funcionalidade
interessantes podem ser obtidas, como o monitoramento de elementos da rede, previsdo de
energia, fungdes relacionadas a seguranga e protecdo, deteccao de erros etc. [52].

Neste contexto, tecnologias e algoritmos de machine learning podem viabilizar fungdes
importantes em SGs, por meio dos dados coletados e disponibilizados por DTs, como previsao
de carga eficiente, otimizagdes, suporte a decisdes e deteccdo de padrdes [52]. Ainda neste
contexto, tecnologias de realidade aumentada (augmented reality - AR) e/ou visualizagdao de
informacao (information visualization — InfoVis) podem ser utilizadas para melhorar o

entendimento acerca dos elementos do sistema elétrico [54, 55, 52].
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2.2 Redes de distribuicao

2.2.1 Sistemas elétricos de poténcia

Os sistemas elétricos de poténcia (SEPs) consistem em um grande conjunto de
infraestruturas, equipamentos e processos que possibilitam fornecer energia elétrica as unidades
consumidoras, geralmente, de maneira interrupta e padronizada [56, 57, 58]. Os SEPs podem
ser divididos em trés subsistemas: geracao, transmissao e distribuicao [56, 57].

A Figura 8 apresenta um esquema de um SEP. Tal figura, ndo representa a totalidade e
a complexidade destes sistemas. Busca, por outro lado, representar a rede elétrica de maneira
simplificada, apresentando alguns aspectos importantes, principalmente sobre sistemas de
distribui¢do. Os niveis de tensdo padronizados para cada subsistema, por exemplo, sdo
mostrados na figura, mas ha niveis de tensdo ndo padronizados utilizados nestes subsistemas

[56].

Figura 8 — Esquema de um sistema elétrico de poténcia.
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Fonte: o autor.

Na Figura 8, o termo geragdo se refere aos sistemas que realizam a conversdo de
diferentes formas energia, por exemplo, mecanica ou luminosa, para energia elétrica. Em usinas
hidrelétricas, termelétricas ou nucleares, por exemplo, utiliza-se maquinas elétricas rotativas,
geradores sincronos ou alternadores, que sdo movimentados por turbinas, hidraulicas ou a

vapor, convertendo o conjugado mecanico em energia elétrica [56]. Na geragdo fotovoltaica,
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painéis convertem a energia luminosa para elétrica diretamente, devido ao efeito fotovoltaico
[59].

Para permitir que a geracao ocorra de maneira centralizada e/ou distante dos centros de
consumo, como em grandes usinas hidrelétricas, o subsistema de transmissdo ¢ utilizado para
transportar a energia. Os niveis de tensdo obtidos na geragdo de energia elétrica ndo sdo
adequados para o transporte de uma poténcia elevada por longas distancias. Por isso, sdao
utilizadas subestagdes (SEs) elevadoras, que elevam a tensdo para, por exemplo, 500kV,
conforme a Figura 8 [56].

No Brasil, este sistema ¢é extenso: somente a rede elétrica basica de transmissdo tem
cerca de 141756 km [60]. E além de viabilizar hidrelétricas distantes dos locais de consumo,
permite que haja uma “cooperacdo” entre regides em que a seca e o periodo chuvoso sdo
diferentes [56]. Isto aumenta a confiabilidade e reduz os custos do sistema elétrico.

Por meio das linhas de transmissdo, a energia chega as SEs de subtransmissdo, que
abaixam a tensdo para niveis de 34,5 a 138 kV. A energia entdo segue para as SEs de
distribuicao, ou para os clientes atendidos em tensao de subtransmissdo. A subestagdes € as
linhas de subtransmissao fazem parte do chamado subsistema de subtransmissao [56].

Nas SEs de distribui¢do, a tensdo ¢ novamente ajustada, neste caso para niveis de 13,8
ou 34,5 kV. Entdo, a energia segue para os transformadores de distribuicdo ou unidades
consumidoras, por meio dos alimentadores, que sdo as redes elétricas destinadas a transportar
a energia em média tensdo, e fazem parte da distribuigdo primaria. Entre os consumidores
normalmente atendidos nesses niveis, temos industrias e shopping centers [56].

Por sua vez, os transformadores de distribui¢do fornecem os niveis de tensdo
normalmente utilizados em casas, 127 € 220 V, ou 220 ¢ 380 V, por meio da rede distribui¢ao

secundaria. Estes niveis sao classificados como baixa tensao [56].

2.2.2 Elementos dos sistemas de distribuicao

Para que a energia seja fornecida nos diferentes niveis tensdo e com qualidade e
seguranca, sao necessarios diferentes dispositivos. Entre os varios elementos que compdem os
sistemas de distribui¢do, podemos citar os transformadores, disjuntores, chaves seccionadoras,

chaves fusiveis e reguladores de tensao.
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2.2.2.1 Dispositivos de protecio e controle

Entre os dispositivos utilizados para a protecdo, podemos citar os fusiveis, os
disjuntores, os relés e os religadores. Geralmente, estes dispositivos tém a funcao de
desconectar o trecho em que houve alguma falha, evitando ou minimizando danos em razao de
sobrecorrentes.

A chave fusivel tem baixo custo e interrompe a passagem de corrente permanentemente
em caso de sobrecorrente. Os disjuntores, além de protegerem contra sobrecorrentes, sao
utilizados para controlar a passagem de energia, uma vez que podem ser ligados e desligados.
Os relés podem proteger as cargas de outras anomalias, como sobrecarga, sobretensdo etc. [61].

Os religadores automaticos permitem o reestabelecimento de energia de maneira
automatica, quando o curto-circuito deixa de atuar no trecho que o regulador estad localizado.
Para isso, os reguladores realizam tentativas de reconexao e, caso o curto-circuito permaneca
apos algumas tentativas, desconectam-se até que o problema seja resolvido. Neste caso,
precisam ser reconectados manualmente. Os intervalos de tempo entre as tentativas

normalmente podem ser ajustados [61].

2.2.2.2 Transformadores

Os transformadores sdo elementos que possibilitam elevar e abaixar a tensdo em
sistemas de corrente alternada. Nos sistemas de distribuicdo, normalmente sdo abaixadores, e
estdo presentes em diferentes estagios: nas subestacdes, onde normalmente fornecem média
tensdo; ou em estagdes transformadoras (ETs) e em postes, nos quais, geralmente,
transformadores de distribui¢do sao alimentados em média tensdo e fornecem baixa tensao.

Existem transformadores de diferentes tamanhos, poténcias e aplicacdes [62].

2.2.2.3 Reguladores de tensiao

A tensdo varia ao longo da rede elétrica. Fatores como perdas devido a extensao da rede,
ou o acionamento de cargas de elevada poténcia, sdo exemplos de causas deste problema. Um
dos equipamentos utilizados para que os niveis de tensao se mantenham adequados, conforme
a legislagdo, sdao os reguladores de tensdo. Basicamente, estes equipamentos sao
autotransformadores que podem elevar ou abaixar a tensdo em diferentes niveis, conforme sao

alterados os seus faps. Podem ter ajuste de tensdo automatico [63].



37

2.2.3 Tipos de redes de distribuiciao

Além da classificacdo inerente ao nivel de tensdo, as redes primarias e secundarias
podem ser classificadas em aéreas e subterraneas, e possuir diferentes configuragdes, com o

intuito de alcancar a confiabilidade necessaria para cada trecho da rede.

2.2.3.1 Radial

A configura¢do mais simples, chamada de radial, consiste num trecho com um unico
suprimento. Desta forma, esta configuragdo estd mais sujeita a interrup¢des. Quando a
agregacdo ou a densidade de cargas ¢ maior, torna-se vidvel implementar suprimentos
alternativos, isto €, caminhos que permitam o fornecimento de energia em caso de falhas no

trecho de suprimento usual.

2.2.3.2 Radial com recurso

As redes primarias possuem um tronco principal e derivacdes. Estas derivacdes
normalmente sdo protegidas por fusiveis e possuem dispositivos que possibilitam isolar trechos,
como chaves de seccionamento, viabilizando manuten¢des e outros procedimentos. Além
destas chaves normalmente fechadas (NFs), com o intuito de possibilitar transferéncias de
carga, ¢ usual utilizar chaves normalmente abertas (NAs) entre circuitos ou trechos diferentes
[56].

Em caso de falha, chaves NF podem ser abertas para isolar os trechos com defeito e
chaves NA podem ser fechadas para reestabelecer a energia para trechos a jusante. Esta
configuracdo ¢ chamada de primario radial com recurso, ou radial com socorro, e geralmente ¢
utilizada apenas em redes aéreas [56].

E importante ressaltar que os circuitos que passam a alimentar outras cargas devem ser
dimensionados para isso. Desse modo, o carregamento em operagdo normal dos circuitos deve
ficar limitado, de tal forma que ao receber novas cargas, ndo ultrapasse o limite térmico do
circuito. Para aumentar o carregamento em operacao normal, podem ser utilizados mais de um

circuito de “socorro”, dividindo a carga transferida [56].

2.2.3.3 Primario seletivo

Com o mesmo objetivo, isto ¢, de aumentar a confiabilidade, utilizam-se primarios
seletivos. Nesta configuracao, utiliza-se um circuito duplo, e as derivagdes sdo ligadas a ambos
por meio de chaves de transferéncia. Tais chaves normalmente sdo de transferéncia automatica,

isto é, em caso de tensdo nula nos terminais de um circuito de entrada, verificam o
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funcionamento normal do trecho a jusante, e o transferem automaticamente para o outro circuito

de entrada. Esta configuracgao ¢ utilizada em redes aéreas e subterraneas [56].

2.2.3.4 Primario operando em malha aberta

Com um custo mais elevado, ¢ utilizado em regides com maior densidade de carga e
geralmente em redes subterraneas. Nesta configuracdo, as derivagdes sdo agrupadas em
barramentos, e ligadas ao alimentador por meio de dois disjuntores. O alimentador € seccionado
por uma chave NA em um ponto estratégico. Em caso de falhas, alguns disjuntores abrem e
isolam o trecho com defeito. Entdo, a chave NA ¢ fechada de tal forma que os barramentos

desenergizados passam a ser alimentados pelo outro trecho de alimentador [56].

2.2.3.5 Spot network

Nesta configuragdo, cada transformador de distribuicdo tem dois ou trés circuitos de
alimentacdo. Estes circuitos podem derivar-se de SEs distintas. Os transformadores sdo
conectados por meio de chaves denominadas network protectors (NP), que se abrem na
presenca de correntes reversas, isolando os trechos com defeitos. Com confiabilidade e custos
elevados, ¢ utilizada em 4reas de elevada densidade de carga, como o Plano Piloto de Brasilia

[56].

2.3 Ferramentas de visualizacao de informacao

Ferramentas de visualizagdo de informacdo sdo representagcdes visuais interativas de
dados abstratos, que auxiliam em tarefas como otimizagdo, reconhecimento de padrdes e
monitoramento. Elas possibilitam uma assimilacdo mais rapida, reduzindo a busca por
informagdes, e permitindo uma analise mais eficiente de dados [9].

Para que estas técnicas sejam aplicadas com sucesso, ¢ necessario que as aplicagdes
apresentem bons mecanismos de usabilidade e interagdo [64]. Por isso, além de implementar
novas visualizagdes, pesquisadores buscam otimizar os modelos ja propostos, desenvolvendo,
por exemplo, novas formas de interagdo e animagdes. Avaliar o desempenho das visualizagdes
em diversas tarefas e campos de aplicagdo, também ¢ um passo importante, uma vez que
permite selecionar as melhores técnicas para cada aplicagdo. Em [65], os autores avaliam
diversas técnicas para tarefas de agrupamento, visualizacao de correlagdo, tendéncias e outliers.

Assim, as varias técnicas de visualiza¢do de informacao sdo adequadas para diferentes

tarefas e contextos de aplicagdo. Quando os dados possuem baixa dimensionalidade, isto &,
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poucos atributos, técnicas como scatter plots, histogramas, box plots, graficos de linha, pizza e
barras, sdo comumente empregadas com sucesso, inclusive em smart grids [10]. Caso os dados
possuam alta dimensionalidade, isto ¢, muitos atributos, técnicas como curvas de Andrews [66],
matrizes de scatter plots [67] e coordenadas paralelas sao algumas das técnicas utilizadas.
Caso os dados possuam caracteristicas hierarquicas, treemaps, arvores e graficos
sunburst sdo exemplos de visualiza¢des adequadas [68, 69]. Além disso, visualizagdes que nao
foram originalmente projetadas para dados hierarquicos, também tém sido adaptadas com
novos recursos visando a utilizacao neste cenario, como as coordenadas paralelas [70, 71].
Em andlises que possuem informacgdes geograficas, os mapas sao componentes
essenciais. No entanto, podem ser combinados a varios recursos como legendas, glyphs e

animacdes, além de poderem ser associados a outras visualizagdes [72].

2.3.1 Coordenadas paralelas

Popularizadas por Inselberg [73], inicialmente com foco em geometrias
hiperdimensionais, e por Wegman [74], para andlise de dados com elevada dimensao, as
coordenadas paralelas (PCs) possuem sua origem relacionada a diversas fontes [75, 76, 77].
Wegman [74] relaciona ainda as PCs com curvas de Andrews [66], que de fato tém campos de
aplicacdo em comum com as PCs [10].

Essa técnica de visualizagdo consiste basicamente em representar as dimensodes dos
dados em eixos paralelos, ao contrario dos eixos ortogonais presentes em planos cartesianos.
Desta forma, cada amostra ¢é representada por uma polyline, cujos vértices sao posicionados nos
eixos paralelos, nas coordenadas que representam os valores dos atributos da amostra.

A Figura 9 mostra um exemplo de coordenadas paralelas, em que os eixos verticais
representam os indices de frequéncia e duragdo de interrup¢do individual por unidade
consumidora (FIC e DIC), e o consumo de energia nos meses de dezembro e novembro

(ENE 12 e ENE_11). Neste grafico, cada linha representa uma unidade consumidora.
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Figura 9 — Visualizacdo em coordenadas paralelas.
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Fonte: o autor.

E possivel observar correlages entre as variaveis por meio de PCs, assim como é feito
com as matrizes de scatter plots [78, 79]. Para isto, analisa-se os padrdes em inclinagdes e
cruzamentos entre as linhas. No entanto, estudos sugerem que as matrizes de scatter plots
apresentam melhores resultados para essa tarefa, o que pode ser compensado com uma
preparacdo do usudrio para utilizar as coordenadas paralelas [79]. Por outro lado, a dificuldade
de relacionar uma amostra em varios scatter plots, pode inviabilizar a identificagao de relagdes
entre varias amostras, € de tendéncias em grupos, o que ¢ diferente para as PCs, visto que uma
amostra ¢ representada por uma polyline, apresentando continuidade.

Na Figura 9 ¢ possivel observar que varias linhas se cruzam entre os eixos DIC e
ENE 12. Isso representa uma tendéncia de maiores indices DIC para consumidores com menor
consumo, e vice-versa, considerando os dados visualizados na parte superior destes eixos. No
entanto, € necessario cautela ao generalizar observagdes como esta. Neste caso, a densidade de
linhas nas regides inferiores dos eixos DIC e ENE 12 ¢ grande, e dificulta a visualizagdo de
muitas instancias. Assim, ¢ interessante que se realize uma analise com foco nestes intervalos.

Com as coordenadas paralelas, também ¢é possivel realizar a separa¢do de clusters
conforme mostrado em [74]. A identificagdo de outliers também pode ser feita. Na Figura 9,
por exemplo, € possivel visualizar uma amostra com comportamento incomum, que possui um
consumo muito menor em novembro do que em dezembro, representada por um segmento de
linha decrescente entre o ultimo par de eixos. A maioria dos segmentos entre os eixos ENE 12

e ENE 11 tem inclinagdo crescente.

2.3.2 Visualizando relacoes e dados hierarquicos

Além de auxiliar na analise dos atributos das amostras dos conjuntos de dados, algumas

técnicas de visualizacdo visam mostrar relagdes entre tais amostras. Estas relacdes podem ter
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semantica variada: relagdes hierarquicas, como parte e subparte; expressar conectividade, como
cidades ligadas por estradas ou computadores em rede; indicar sequencialidade; ou ainda
similaridade entre atributos, temporais ou espaciais por exemplo [80].

Além disso, as relagdes podem ser classificadas de diversas maneiras: simples ou
complexas, considerando o niimero de entidades envolvidas, uni ou bidirecionais, ponderadas
ou nao etc. [80].

Um grafo ¢ uma estrutura que representa relagdes de instancias num conjunto de dados.
De maneira formal, um grafo ¢ = (V, E) ¢ formado por dois conjuntos: o conjunto de vértices
ounds V; e o conjunto de arestas ou conexdes E. Cada aresta tem um ou dois vértices associados
aela [81, 82]. O pares de vértices associados as arestas podem ser considerados ordenados ou
ndo, o que resulta, respectivamente, em grafos orientados ou ndo direcionados [83, 82]. Uma
definicdo mais rigorosa de grafo pode ser encontrada em [84].

Ao aplicar técnicas de visualizagdo de informagdo em dados hierarquicos, um tipo de
grafo ocupa lugar de destaque: as arvores, grafos conexos e aciclicos. Um grafo ¢ dito conexo
se existe a0 menos um caminho entre cada par de nds, passando ou nao por varios vértices [82].
E ¢ aciclico caso ndo haja mais que um caminho entre dois vértices [83]. Ou seja, uma arvore,
formalmente, tem um e apenas um caminho entre dois nos.

Diversas técnicas de visualizagdo foram desenvolvidas para representar estruturas de
dados em arvores [80]. E interessante destacar, que estas técnicas também tém sido utilizadas
para a visualizagao de grafos mais complexos, com ciclos [85] ou com multipla heranga [86]
por exemplo. Para isso sdo utilizados artificios como a introdu¢do de nos duplicados, conexdes
extras, ou ainda recursos de animacao ¢ foco.

Estas técnicas sdo geralmente classificadas quanto a dimensionalidade, em 2D ou 3D,
quanto ao modo de representacdo das conexdes, em explicito ou implicito, ou quanto ao
alinhamento dos nos, em radial, paralelo ou livre [87, 80]. Quanto ao modo de representacdo
das conexdes, a técnica € explicita se as conexdes sao representadas por linhas, como mostrado
na Figura 10. Caso a relagdo hierarquica seja representada por meio do posicionamento dos nos,
como mostrado na Figura 11, sdo técnicas de visualizacdo em arvore implicitas [87]. Ha

técnicas que agregam ambas as formas de representacao [88].
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Figura 10 — Visualizagdo em arvore explicita: diagrama nd-link, na aplicacdo VPlant.
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Figura 11 — Visualizagdo hierarquica implicita.
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Entre as principais técnicas de visualizagdo em arvore, podemos destacar, no grupo das

técnicas com /inks implicitos, treemaps [89], sunbursts [90] e icicle plots [91]. Entre as que

apresentam as conexdes explicitas, temos o diagrama no-link, mostrado na Figura 10. Uma

variagdo deste diagrama, chamada de cone tree [92], utiliza trés dimensdes. Com

funcionalidades de rotagao, translagdo e zoom, pode-se representar uma expressiva quantidade
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de dados em arvores 3D. No entanto, este tipo de visualizagdo apresenta algumas desvantagens,

como a possibilidade de sobreposicdo e oclusdo de instancias.

2.4 Previsao da demanda de carga

Nesta subse¢do, apresenta-se uma breve revisdo, sobre aspectos relacionados aos
métodos de previsao utilizados para a estimagao de carga neste trabalho. Neste sentido, sdao
abordadas algumas caracteristicas dos tipos de previsdao de carga, métricas para avaliar os

modelos, e abordagens para o pré-processamento de dados.

2.4.1 Horizontes, selecio de variaveis e agregacao de cargas em previsoes

Considerando os horizontes de previsao, podemos classificar as previsdes como de
curtissimo (very short-term load forecasting - VSTLF), curto (short-term load forecasting -
STLF), médio (medium-term load forecasting - MTLF) e longo prazo (long-term load
forecasting - LTLF) [93, 15]. Os autores definem horizontes de previsdo ligeiramente diferentes
para cada uma destas classificacdes. No entanto, a importancia e a diferenca de cada tipo de
previsdo sao comumente destacadas.

O horizonte de previsdo para a VSTLF ¢ definido de um minuto a meia hora em [15] e
se estende até um dia segundo [93]. Para este tipo de previsao, o historico de valores da demanda
pode ser suficiente para prever os valores futuros. As variaveis meteoroldgicas, como a
temperatura, geralmente sdo Uteis, mas opcionais ao estabelecer os atributos de entrada do
modelo [93]. E interessante destacar, que a importancia desse tipo de previsio deve aumentar
com o aumento do uso de fontes de energia intermitentes.

Para a STLF, o horizonte de previsao ¢ normalmente definido de horas a semanas [14,
93, 15]. As variaveis meteorologicas tém uma importancia maior neste tipo de previsao, que €
util em atividades de compra e venda de energia [93].

Em MTLF, consideram-se horizontes de um més a alguns anos e, além de variaveis
meteoroldgicas, as econdmicas passam a ter relevancia [93]. Este tipo de previsao ¢ importante
para a alocagdo de recursos na geragdo de energia elétrica. Também ¢ utilizado em outros
contextos, como planejamento financeiro [93].

Por fim, a LTLF ¢ caracterizada por previsoes de anos a décadas, e € importante para o
planejamento de expansio de infraestruturas de geragdo, transmissdo e distribuigdo [93, 15]. E

interessante destacar que, devido as diversas incertezas e variaveis envolvidas em horizontes
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de previsdo muito longos, as previsdes deste tipo consistem geralmente em simulagdes de
diversos cenarios [93].

Desta maneira, o horizonte de previsao desejado deve ser considerado para a correta
selecdo das variaveis do modelo. Além disso, diferentes aplicacdes exigem diferentes
horizontes de previsdo, requisitos de precisao e taxas de atualizagao.

Além dos horizontes de previsdo, o nivel de agregagdo de cargas afeta diretamente os
requisitos ¢ o desempenho de algoritmos de previsdo. O consumo agregado para elementos
“centrais”, como subestacdes, ¢ geralmente mais previsivel que o consumo referente a
elementos mais periféricos, como transformadores de distribui¢do ou unidades consumidoras
[94].

Assim, com o aumento do uso de fontes intermitentes e distribuidas, como a solar, a
tarefa de previsdo de carga se torna ainda mais importante e desafiadora, seja pela aleatoriedade,
ou pela desagregagdo da geracdo. Por outro lado, a crescente disponibilidade de dados,
impulsionada por tecnologias relacionadas as smart grids, constitui oportunidades para

pesquisas relacionadas a previsao de carga.

2.4.2 Avaliacao das previsoes

Com o intuito de comparar os métodos e verificar a qualidade das previsdes realizadas,
¢ necessario utilizar algumas métricas. Destacam-se neste sentido, o erro médio absoluto (mean
square error — MAE), a raiz do erro médio quadratico (root mean square error — RMSE) e o
erro médio percentual absoluto (mean absolute percentage error — MAPE), como alguns dos
erros largamente utilizados na literatura [95, 96, 97]. Cada métrica possui alguns aspectos
especificos, que podem ser considerados vantagens ou desvantagens. Por isso, uma andlise

conjunta de tais métricas pode proporcionar melhores avaliagdes [98].

2.4.2.1 Erro residual e erro de previsao

No contexto dos algoritmos de previsao, ¢ interessante distinguir entre o erro residual e
o erro de previsao [97]. O erro residual, para um instante t, consiste na diferencga do valor y; de
uma série, ¢ o valor y; obtido ao utilizar um modelo que foi ajustado para a série y, num
intervalo de tempo que contém o instante t. J4 o erro de previsdo, ¢ a diferenca entre y; ¢ a
previsao y,(t — 1), realizada com base em valores anteriores ao instante t — t. Neste contexto,
o parametro T estd diretamente relacionado ao horizonte de previsdo. Os erros residual e de

previsdo sdo respectivamente definidos pelas equagdes 2.1 e 2.2 [97].
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Isto ¢, o erro chamado de residual neste trabalho, ndo esta relacionado a uma previsao
para um instante futuro. Por outro lado, reflete a capacidade do modelo em aderir a um conjunto
de dados. Poderia também ser chamado de erro de “treino”.

Ja o erro de previsao, ¢ calculado visando verificar a capacidade do modelo em prever
amostras, com base em informacdes passadas. E interessante destacar que os erros residuais
costumam ser menores que os erros de previsao.

Neste trabalho, os erros residual e de previsdo serdao diferenciados quando necessario.

A simbologia e, serd utilizada de forma genérica quando o contexto for aplicavel a ambos.

2.4.2.2 Métricas de erro dependentes de escala

Com o intuito de sumarizar os erros para varios instantes de tempo, € necessario utilizar
artificios como a média, a mediana etc. Assim, por meio da média dos valores absolutos dos
erros instantaneos, 0o MAE, uma das métricas de erro mais utilizadas, ¢ definido pela expressao
abaixo [95, 99].

1 n 2.3
MAE = —Z le,|
n
t=1

E interessante destacar que o modulo dos erros € utilizado para que ndo haja anulagao
entre erros positivos e negativos, o que ocorreria com o erro médio (mean error - ME)

1< 2.4

n

t=1
Apesar de ndo representar a magnitude dos erros devido a esta anula¢do, o ME indica
se um modelo estd com “viés”. Ao utilizar um modelo para previsao, caso o ME se afaste de
zero, a série provavelmente mudou sua tendéncia, de tal forma que o modelo nao foi capaz de
reproduzir [97].
O erro médio quadratico (mean square error — MSE) e o RMSE sao definidos pelas
expressoes abaixo.

2.5
MSE =

S|

n
E e?.
t=1

RMSE =\ MSE. 2.6

O MSE ¢ uma estimativa da variancia dos erros de previsdo [97]. Fatores como a

facilidade de interpretacdo e de célculo, sdo algumas das vantagens do MAE em relacdo ao
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MSE e ao RMSE. O MAE ¢ um limite superior para RMSE quando |e;| > 0 e inferior quando
les| < 0. Assim, o erro médio quadratico e sua raiz, ponderam com um peso maior os erros de

maior magnitude [99].

2.4.2.3 Métricas de erro percentuais e relativas

Todas as métricas de erro definidas na Subsecdo 2.4.2.2 sao dependentes da escala dos
dados. Isso pode inviabilizar comparagdes entre modelos com dados em escalas diferentes . Se
a grandeza analisada ¢ uma medida de comprimento, por exemplo, errar um centimetro pode
ser adequado para uma medida de 50 cm, mas inadmissivel para uma medida de dois
centimetros.

O erro médio percentual absoluto (mean absolute percentage error — MAPE) indica o

percentual de erro a cada amostra, em relagdo ao respectivo valor instantaneo, sendo definido

1 < e;
MAPE =—z —
nt=1 YVt

Assim, o MAPE independe da magnitude dos valores instantdneos numa série. Desta

pela expressao [97, 100]:
2.7

forma, em contextos nos quais o erro deva ser ponderado em relacdo a sua respectiva amostra,
0 MAPE pode ser uma medida efetiva. Além disso, ¢ uma métrica que, assim como o MAE,
possui um significado diretamente relacionado ao erro.

E interessante notar que a métrica ndo é valida para y, =0, e produz valores
excessivamente grandes caso y, se aproxime de 0 [101]. No entanto, pode-se adaptar tal
formulagdo, de tal forma que valores nulos ou muito pequenos numa série, sejam substituidos
por um valor proporcional ao erro, e compativel com erros de outras amostras.

Por outro lado, também ¢ interessante destacar que, para um mesmo valor de erro, o fato
desta métrica considerar mais, o que for referente a uma amostra de menor magnitude, pode ser
uma grande desvantagem. Isto pode levar a conclusdes equivocadas, com uma valorizacao de
erros pequenos, em detrimento de erros maiores. Alguns autores enunciam este aspecto
informando que o MAPE pondera mais erros positivos do que negativos [102], o que €
questionado por outros autores [98, 101].

As desvantagens do MAPE levaram a criagdo de métricas como o erro médio percentual
absoluto simétrico (symmetric mean absolute percentage error — sMAPE) [103]. No entanto,
esta métrica normalmente ndo resolve o problema relacionado aos valores de pequena
magnitude [98, 104] e, ao contrario do MAPE, nao ¢ “simétrica”. Isto ¢, considerando y; € |e;|

constantes, resulta em valores de erro menor para valores positivos de erro (y; > ¥;) [101, 98].
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Outra estratégia que visa possibilitar a comparagao da previsao com conjuntos de dados
em escalas diferentes, ¢ utilizar a razdo do erro produzido por um determinado modelo, e do
erro produzido por um algoritmo de referéncia . Normalmente, este algoritmo de referéncia
consiste simplesmente em utilizar o valor atual de uma série, como estimativa para o proximo
valor [101]. Utilizando esta estratégia em conjunto com outras técnicas de agregacao de erros
instantdneos, como média, mediana ou média geométrica, obtém-se varias métricas de erro.
Considerando a média dos erros absolutos, por exemplo, define-se o erro médio absoluto
relativo (mean relative absolute error — MRAE) [104, 102]

It e 2.8

1
MRAE =—Z
n

)

e
em que e; ¢ o erro obtido ao se utilizar o algoritmo de referéncia. Desta forma, valores de erro
menores que um, representam um desempenho melhor que o algoritmo de referéncia. De forma
analoga, utilizando-se a mediana, pode-se definir a mediana do erro absoluto relativo (median
relative absolute error — MARAE) [104]. A métrica MARAE sofre menor influéncia de erros
outliers, isto &, valores com elevada ou baixa magnitude.

Outra alternativa proposta para comparacdo entre previsdes com diferentes grupos de

dados, € o erro médio absoluto em escala (mean absolute scaled error — MASE) [104]

n
1
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)

O MASE pode ser utilizado para séries com valores nulos e nao ¢ distorcido por

leg| 2.9
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amostras de pequena magnitude.

2.4.2.4 Métricas de erro em contextos especificos

As medidas de erro usualmente empregadas podem nao ser adequadas ou suficientes
para todos os contextos. Em sistemas de energia elétrica, as magnitudes dos erros de previsao,
principalmente em momentos de maxima demanda, podem levar a sérios problemas. Caso a
demanda supere a capacidade de fornecimento de energia, apagdes e falhas em equipamentos
podem levar a prejuizos expressivos.

Desta forma, ¢ interessante considerar métricas como o erro maximo, ou 0 erro no ponto
de maximo consumo, na avaliacdo de métodos de previsdo. Em [105], os autores utilizam a
média do erro méximo para verificar se os erros das previsdes eram compativeis com as reservas

operativas do sistema.
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2.4.3 Pré-processamento de dados: desafios e procedimentos

Para aplicar algoritmos de previsdo, ¢ comum que alguns aspectos como a escala dos
dados, informacgdes faltosas, escala temporal ndo homogénea, estacionariedade, selecao de
atributos, presenga de outliers ¢ formato dos dados de entrada do modelo, devam ser
observados. Nesta subsecdo, sdo apresentados alguns destes aspectos, bem como procedimentos

utilizados para analisar ou adequar os dados considerando tais aspectos.

2.4.3.1 Normalizacao por amplitude

Dentre as operagdes mais comuns na preparacao de dados para algoritmos de previsao,
estd a normalizagdo por amplitude, que geralmente é util quando os atributos possuem
diferentes escalas [106]. Este procedimento pode evitar que um atributo predomine sobre outro,
mas nem sempre ¢ necessario ou recomendado utiliza-lo [107]. Além disso, mesmo em modelos
com um unico atributo, a normalizagdo pode facilitar a comparagdo entre previsdes para
diferentes grupos de dados, bem como a utilizacdo de modelos pré-treinados. Para algoritmos
de redes neurais, também pode melhorar o desempenho de modelos, acelerando o treinamento,
ou compatibilizando o intervalo da fun¢do de ativacao da iltima camada e as varidveis farget.

Dentre as formas de normalizagdo, podemos destacar: a normalizagdo por escala,
comumente chamada de “min-max”, que visa redefinir os valores minimo e maximo de
atributos; e por padronizacdo, que visa redefinir medidas de posi¢do e espalhamento, como a
média e o desvio padrao respectivamente [106].

O primeiro tipo, por escala, consiste em mapear cada valor x de um atributo num

conjunto de dados, por meio da expressao [106, 107]
X —min, . 2.10
X, = (max, — min,) —— X  + min,,,
max, — min,
em que x,, ¢ o valor mapeado de x na nova escala de amplitudes do atributo, max,, e min,, sao
os valores maximo e minimo desejados para o atributo na nova escala, e max, e min, sao os
valores de maximo e minimo do atributo na escala original.
Ja a normalizagdo por padronizagao pode ser definida por [106, 107]

X H 2.11
Xn =)

em que [ e o sdo, respectivamente, a média e a variancia do atributo a ser normalizado.
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2.4.3.2 Dados ausentes ou inconsistentes

Algumas amostras de um conjunto de dados podem nao apresentar todos os atributos.
Numa série temporal, pode haver intervalos com dados incompletos ou totalmente ausentes.
Este cenario ¢ comum e desafiador em sistemas de IoT com condi¢des severas ou redes restritas,
como o LoRa [12].

Dentre as alternativas para contornar este problema, estdo o destarte de amostras com
informacdes ausentes, utilizar algoritmos resilientes a este problema, ou preencher as
informacdes faltosas. Para preencher os dados ausentes, pode-se escolher um valor que
represente a auséncia, mas o sucesso de tal abordagem dependera de como o modelo vai
interpretar este valor. Pode-se ainda, estimar os valores ausentes por meio de medidas como
média e mediana, ou por meio dos valores de outros atributos e amostras semelhantes [106].

Outro problema comum em bases de dados, ¢ a presenca de dados inconsistentes, isto
¢, amostras com atributos que ndo estdo de acordo com alguma regra [106]. No contexto de
smart grids, valores negativos de carga, exceto em casos de geragdo, sao um exemplo deste
problema. A integracdo entre diferentes bases e versdes de aplicacdes, o que também ¢ comum
em sistemas de IoT, favorece a ocorréncia deste tipo de problema.

Quando algumas amostras apresentam dados que divergem da distribui¢do do atributo,
também podem ser consideradas inconsistentes ou outliers. Retirar ou retificar estas amostras,
pode melhorar o desempenho do modelo, mas também pode fazer com que informagdes
importantes ndo sejam consideradas [106].

Neste sentido, em [14] os autores utilizam a média e a mediana como métodos de pré-
processamento na aplicagdo de redes LSTM para previsdo de carga. Para isto, sintetizam os
valores de carga horaria das ultimas semanas em apenas uma semana de dados. Para este
procedimento, os autores observaram que a utilizagdo da mediana resultou em melhores

previsdes do que a média, sendo menos sensivel a outliers.

2.4.3.3 Aspectos temporais

No caso de algoritmos de previsao, definir o tamanho do intervalo de tempo considerado
para as entradas em cada previsdo, tem papel semelhante a selecdo de variaveis. Neste contexto,
cada valor de uma série pode ser considerado um atributo para a previsao dos préximos valores.
Assim, definir este intervalo de tempo, € estabelecer qual o tamanho do histérico necessario e
adequado para a realizacdao de cada previsdo. Além disso, o intervalo de tempo das amostras
utilizadas para o treinamento do modelo, normalmente deve considerar a estacionariedade da

série para garantir um bom desempenho na previsao.
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Além de definir o tamanho do historico utilizado em cada previsao, a janela de dados
utilizada no treinamento, ¢ a resolu¢do ou granularidade temporal necesséria para atingir um
objetivo, também ¢ comum, principalmente em sistemas de sensoriamento, como os sistemas
de IoT e smart grids, que sejam necessarias estratégias para solucionar outra questdo
relacionada ao tempo: a escala temporal ndo homogénea, isto é, o periodo para coletar cada
medida pode mudar dinamicamente.

Como apresentado na Subsecdo 4.2.5, uma metodologia simples foi adotada para

diminuir os efeitos de outliers, dados faltosos e escala temporal ndo homogénea neste trabalho.

2.5 Redes neurais artificiais

Redes neurais artificiais (RNAS), artificial neural networks (ANNSs), sdo estruturas
compostas por pequenas unidade de processamento, chamadas de neurdnios, conectadas por
sinapses, ¢ representadas matematicamente por matrizes de pesos, que visam emular o
paralelismo, a conectividade e a capacidade de aprendizado por exemplos, de sistemas
bioldgicos [108].

As ANNSs sdo frequentemente organizadas em camadas, de tal forma que os neuronios
de uma camada sdo conectados aos neurdnios da camada seguinte, conforme Figura 12. As
conexdes dos neurdnios de uma rede neural estdo relacionadas a valores numéricos, os pesos,
que ponderam as entradas dos neurdnios. Os valores dos pesos armazenam informagdes que
sdo utilizadas pela rede neural para resolver algum problema.

Com base nos valores de entrada, apos realizarem operagdes internas, 0os neurdonios
determinam suas saidas. Estas operacdes internas geralmente estdo relacionadas as chamadas
funcdes de ativagdo [109]. As saidas dos neurdnios sdo entdo utilizadas como entradas para
outros neurdnios, ou como saidas da rede neural. A saida da rede ¢é, desta forma, um valor
numérico.

Em problemas de aprendizado supervisionado, esta saida ¢ comparada a saida correta,
considerando as entradas aplicadas a rede. Para esta categoria, isto ¢é, aprendizado
supervisionado, o processo de treinamento de uma rede neural consiste em ajustar seus pesos,
para que possa produzir as saidas desejadas. Para isso, podem ser utilizados diversos algoritmos,
como gradiente descendente, gradiente descendente estocastico (stochastic gradient descent —
SGD), adaptive gradient algorithm (AdaGrad), root mean squared propagation (RMSProp) e
adaptive moment estimation (Adam) [110, 111].
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Figura 12 — Esquema de rede neural em camadas.
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Além da capacidade de aprendizado dindmico por meio de dados, as ANNs possuem,
em geral, habilidades de generalizagdo e de reproduzir relagdes ndo lineares. Devido a
caracteristicas como estas, vém sendo aplicadas com sucesso em diversos campos ¢ tarefas,
como reconhecimento de padrdes, regressao e previsao [112, 7]. No contexto de sistemas de
IoT e smart grids, a quantidade considerdvel de dados coletados ¢ um fator favoravel a
aplicacdo de redes neurais.

Para diferentes aplicagdes foram desenvolvidos varios tipos de ANNs. As redes
convolucionais (convolutional neural network — CNNs), por exemplo, obtiveram grande
sucesso em reconhecimento de padrdes em imagens [113]. Este tipo de rede neural tem sua
origem relacionada a autores como Kunihiko Fukushima [114], Alex Waibel [115], e Yann
LeCun [116].

Ja as redes neurais recorrentes (recurrent neural networks — RNNs), sdo especializadas
em analisar dados de séries, como em problemas de previsdo ou de processamento de linguagem
natural [7]. A saida dos neurdnios recorrentes, além de ser fungdo de suas entradas, considera
também suas saidas passadas. Entre as RNNs empregadas com sucesso, podemos citar os tipos

long short-term memory (LSTM) [117] e gated recurrent unit (GRU) [118].
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3 Estado da arte e pesquisas
correlatas

Neste capitulo sao apresentadas algumas pesquisas relacionadas aos objetivos propostos
neste trabalho. Isto €, pesquisas relacionadas as ferramentas computacionais voltadas para
sistemas de distribui¢do e smart grids, técnicas de visualiza¢do de informagdo no contexto de

SGs, e redes neurais aplicadas para previsio neste contexto.

3.1 Sistemas e ferramentas computacionais para
smart grids

Ferramentas computacionais no contexto de smart grids sdo implementadas com
diversos propositos, como simula¢do de SGs tedricas [119, 120], gerenciamento, analise ou
visualizagao de dados [121, 122, 123, 124], e simular ou implementar funcionalidades de
seguranca [125]. Nesta subsecdo sdo apresentados alguns sistemas com foco similar aos
objetivos deste trabalho: gerenciamento, anélise e visualizagdo de dados, além de geracdo de
informacao util por meio de algoritmos, com aplicabilidade em sistemas de distribuigdo reais.

Em [121], o autor implementa um sistema multiagente de gerenciamento de microgrid.
Neste sistema, elementos como consumidores e sistemas de geragdo distribuida sdo
representados por agentes virtuais que atuam de maneira independente na manutencdo do
equilibrio entre geragdo e consumo. Assim, compdem um sistema de controle descentralizado.
O autor destaca como diferencial do trabalho, o fato de que a simulacdo realizada para validar
o framework considera os sistemas de comunicagdo. O sistema foi implementado por meio
framework Java Agent Development (JADE).

Em [122] o autor implementa um sistema de gerenciamento e analise para sistemas de
distribuicdo, com fun¢des de monitoramento e localizagdo de perdas ndo técnicas. Para isso,
utiliza um algoritmo de estima¢do de estados e um mapa, com indicacdo dos elementos e
conexdes de um trecho de uma rede de distribui¢do. O trecho utilizado corresponde a um
alimentador com 781 cargas de baixa tensao, 53 cargas de alta tensao e 47 transformadores de
distribuicao.

Em [123], os autores apresentam uma ferramenta, nomeada Sustainable Energy

Management System (SEMS), para gerenciamento de sistemas de distribuicao, considerando



53

um distrito. S3o implementadas fungdes de otimizacdo para controle e alocacdo de recursos,
previsdo e coordenacgdo de servigos de diferentes ativos da rede. Com isso, os autores esperam
que a ferramenta seja util para auxiliar em processos de tomada de decisdo.

O sistema apresentado em [123] ¢ implementada em Python, e os autores indicam o uso
de bibliotecas de codigo aberto, visando facilitar o reuso e a extensdo do sistema. No entanto,
ndo sdo fornecidos detalhes de implementacdo ou repositorios de codigo. Sdo mostrados
exemplos de previsao para geracao de energia fotovoltaica e realocagdo de cargas, com graficos
de linha. Os modelos de previsdo utilizados, ANN, gradient boosting e random forest, foram
comparados por meio do MAE.

Em [124], um framework com fungdes middleware, isto ¢, controle do fluxo de dados,
chamado de Resilient Information Architecture Platform for Smart Grid (RIAPS), ¢
apresentado. Os autores destacam varios aspectos da plataforma: as formas de conexdo entre os
atores disponiveis, como publish-subscribe, ou requisicao-resposta de forma sincrona ou
assincrona; a gestdo remota de aplicagdes, o gerenciamento de dados distribuido; e o
compartilhamento de recursos entre os atores do sistema. Além disso, a resiliéncia a falhas de
comunicacao entre os atores também ¢é destacada.

Em [126], os autores apresentam um sistema com funcionalidades de gerenciamento e
analise de dados, com base numa arquitetura lambda [127]. Esta arquitetura se baseia em trés
camadas: batch, que € responsavel por armazenar os dados coletados de maneira distribuida e
extrair informagdes dos dados armazenados; speed, para processamento de dados em tempo
real; e serving, que ¢ responsavel por mesclar os dados processados pelas camadas batch e
speed. Assim, o sistema apresentado consiste em um middleware, que utiliza as aplicagdes
como Flume, Hadoop e Spark.

Como exemplo de implementagao, utilizam o algoritmo K-means para agrupamento de
curvas de carga. Apresentam ainda visualizagdes das curvas de carga por meio do Tableau
[128], mas ndo detalham as formas de interacdo ou se esta visualizacao poderia ser integrada

ao sistema para utilizacao direta do usuario.

3.2 Técnicas de visualizacido de informacao no
contexto de smart grids

Em [55], os autores apresentam uma revisao sobre a visualizacdo de dados em smart

grids. Para isso, classificam as técnicas em trés grupos: tradicionais, como histogramas,
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graficos de linha, pizza e barras; visualizacdo de dados multivariados, que incluem coordenadas
paralelas, técnicas radiais e scatter plots; e técnicas geograficas.

Ao comparar as técnicas utilizadas em outras areas, os autores indicam que a aplicacao
de técnicas de visualizagdo em smart grids ainda ¢ incipiente. Além disso, os autores apontam
duas tendéncias para as visualizagdes neste contexto. Primeiramente, indicam que a
disponibilidade de recursos computacionais, e a necessidade de monitoramento e controle em
um cenario mais complexo, incentivam a utilizacdo de visualizagdes com mais recursos,
incluindo técnicas com uma longa trajetoria em outros campos de estudo. Em segundo lugar,
indicam que outra tendéncia ¢ a integracao de varias técnicas em uma unica visualizagao.

Em [10], os autores utilizam varias técnicas para mostrar dados de sistemas de
distribuicdo: grafico de barras; grafico de superficie 3D; scatter plots; e coordenadas paralelas.
No entanto, as técnicas sdo utilizadas por meio de programas de analise genéricos, com poucas
possibilidades de interagdo, ndo sendo agregadas a uma ferramenta especifica para smart grids.
As coordenadas paralelas mostradas, por exemplo, apresentam um unico eixo graduado para
todos os atributos dos dados. Neste trabalho, os autores destacam ainda que a utilizacao de
técnicas de visualizagdo estd mais madura para sistemas de transmissdo, mas limitada para
sistemas de distribuigao.

A referéncia [129] apresenta métodos de visualizacdo aplicados em sistemas de
transmissao de energia elétrica, destacando artificios que permitem a visualizacdo de grandes
conjuntos de dados e/ou atributos. As técnicas incluem diagramas de linha, mapas geograficos
de calor e com graficos de pizza, com versdes 2D e 3D.

A diregdo do fluxo de poténcia € mostrada por meio de setas. Os autores indicam que
este aspecto poderia ser melhor representado com o auxilio de animagdes. Para mostrar grandes
conjuntos de dados, os autores limitam a quantidade de elementos mostrados simultaneamente
ou recorrem a agregagdo de elementos proximos.

Em [130], também sdao apresentadas visualizagdes para sistemas de transmissdo de
energia elétrica. As técnicas mostradas incluem diagramas de linha, mapas de calor geograficos
e sparklines — conjunto de graficos de linha simplificados, utilizados de maneira semelhante a

simbolos.
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3.3 Algoritmos de redes neurais para previsao no
contexto de smart grids

A manipulacao dos dados coletados nas SGs ocorre com propdsitos variados, e utiliza
diversas variaveis. Entre as aplicagdes mais comuns e importantes esta a previsdo de carga. De
maneira similar, trabalhos sdo desenvolvidos com o intuito de prever a geragdo de fontes
intermites de energia [123, 131, 132] e os precos no mercado de energia [133]. A geragdo de
curvas de carga para a realizagdo de simulagdo [134] ou caracterizagao de perfis [135] também
sdo tarefas pesquisadas. Além disso, procedimentos como completar dados faltosos, agrupar
curvas de carga e corrigir dados, sdo tteis como métodos de pré-processamento para previsao
de carga [136]. Em [137], os autores buscam melhorar a previsdo de carga com a utilizagdo de
algoritmos de desagregacao.

Assim, observa-se uma infinidade de algoritmos que buscam transformar em
informagdes uteis, os dados coletados em SGs. Por isso, os algoritmos citados anteriormente
nesta subsec¢do, visam apenas ilustrar a diversidade deste contexto na literatura, uma vez que
foram base para a escolha do algoritmo utilizado neste trabalho, e podem ser utilizados como
referéncias em trabalhos futuros.

A seguir, sdao apresentados alguns trabalhos com contexto similar ao do algoritmo
utilizado para a previsdo de carga neste trabalho: previsdo de curtissimo ou curto prazo,
utilizando modelos de redes neurais. Considerando a grande quantidade de dados gerados por
sistemas de smart grids, estas redes sdo uma alternativa a métodos de previsao de carga de curto
prazo cléassicos, como o modelo autorregressivo integrado de médias moveis (autoregressive
integrated moving average — ARIMA) [15]. Uma revisao sobre métodos de previsdo de carga
para baixa tensdo, incluindo horizontes médios e longos, pode ser encontrada em [138].

As pesquisas utilizando ANNs para previsdo de carga de curto prazo iniciaram-se ha
anos. Em [139], encontra-se um trabalho de 1995, em que os autores utilizaram um modelo
neural gas, para agrupar os dados, e redes multilayer perceptron (MLP) para realizar a tarefa
de regressdo ou previsdo. Com isto, os autores implementaram um modelo que poderia ser
utilizado para mais de uma entidade ou localidade. As diferentes configuragdes testadas sao
comparadas por meio do MAPE.

Em [14], os autores utilizam redes LSTM para realizar previsdoes de curto prazo e
verificam os efeitos de alguns métodos de pré-processamento. Ao invés de utilizar os dados
historicos de carga como entradas diretas do modelo, utilizam agregacdes temporais, e entre

unidades consumidoras com perfil similar. Os autores concluiram que a agregagao por mediana
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¢ melhor que a média, e que a agregacdo de perfis similares ndo melhorou a previsdo. Ja a
agregacao temporal, isto ¢, considerando a mediana dos perfis semanais de consumo, resultou
em melhoria na previsdo. Entre os principais resultados, esta a diminuicdo de 11,89% para o
RMSE, utilizando a mediana de seis semanas como entrada para o modelo.

Em [15], o autor utiliza modelos MLP para previsao de carga didria. Para cada dia da
semana um modelo ¢ otimizado. Os modelos sdo avaliados por meio do MAPE. O menor erro
médio percentual absoluto foi de 0,14% para um modelo de quintas-feiras, e o maior foi de
2,34% para um modelo de segundas-feiras.

Em [16], redes LSTM sdo utilizadas para previsao de carga em resolugdo horaria, para
um horizonte de um dia. Os resultados obtidos sdo comparados com previsoes realizadas por
support vector regression (SVR). O modelo LSTM supera o SVR, com RMSE cerca de 10%
menor.

Em [17], os autores também empregaram redes LSTM para realizar a previsao de carga.
Neste trabalho, destacam que as previsdes dos modelos melhoraram com retirada das
sazonalidades e da tendéncia de crescimento de demanda.

Em [18], os autores utilizam uma combinagdo entre modelos CNN, LSTM e ARIMA
para produzirem um algoritmo de previsdo. Entdo comparam, por meio das métricas MAPE E
RMSE, o modelo proposto com modelos ARIMA e CNN-LSTM. O modelo apresentado

superou os modelos de referéncia.
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Neste capitulo sdo apresentados os recursos e as metodologias utilizadas para o

desenvolvimento da aplicacdo proposta. Na Figura 13 ¢ apresentado um esquema com 0s

principais elementos da aplicacdo, além de elementos adjacentes, isto €, presentes no contexto

do projeto que esta aplicagao faz parte. Assim, apenas os programas de front-end ¢ back-end da

aplicacdo Virtual Power Plant (VPlant) sao produtos diretos deste trabalho. Tais elementos,

bem como tecnologias e metodologias utilizadas para implementa-los, sdo descritos nas

subse¢des seguintes.

Figura 13 — Principais elementos da aplicagdo e sistemas adjacentes.
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4.1 Material

4.1.1 Linguagens de programacao, frameworks e bibliotecas

Os programas desenvolvidos utilizaram majoritariamente a linguagem de programagao
TypeScript, que consiste em um superconjunto de JavaScript, adicionando tipagem estatica
opcional. O back-end foi implementado utilizando Node.js. Para os algoritmos de redes neurais,
utilizou-se a biblioteca TensorFlow.js [140], que executa codigos em C++ para melhorar o
desempenho na execug¢do de algoritmos.

A comunicacdo entre back-end e front-end € realizada por meio do hypertext transfer
protocol (HTTP) ou da tecnologia de WebSockets. Esta tecnologia permite uma comunicacao
full-duplex entre os programas, o que foi fundamental para implementar o sistema de
notifica¢@o de eventos das entidades virtuais. Tal tecnologia também foi utilizada para permitir
que outras aplicagdes pudessem consultar o back-end da aplicagdo VPlant.

O front-end foi implementado por meio do framework Angular. Para construir as
visualizacdes em arvore e em coordenadas paralelas, utilizou-se a biblioteca D3.js [141]. A
visualiza¢do em arvore foi inspirada em [142]. J& a visualizacdo em coordenadas paralelas foi
inspirada em [143].

Para que o mapa pudesse mostrar a quantidade de entidades presente em sistemas de
distribuicdo reais, que podem chegar a milhdes, utilizou-se uma biblioteca baseada em WebGL,
chamada de Leaflet.glify [144]. A interface de programagdo de aplicativos (application
programming interface — AP1) WebGL permite que navegadores de internet possam utilizar
unidades de processamento grafico (graphics processing unit — GPUs), o que acelera a

execucao de programas.

4.1.2 Dados: fontes e ferramentas

Os dados das entidades monitoradas sdo armazenados em um banco ndo relacional
MongoDB [145]. A aplicagdo utiliza dados estaticos e coletados em tempo real. Os principais
dados estaticos sdo provenientes de uma base de dados geografica da distribuidora (BDGD),
que ¢ definida pelo médulo 10 dos Procedimentos de Distribuicao de Energia Elétrica no
Sistema Elétrico Nacional (PRODIST) [146]. As BDGDs possuem dados dos ativos e demais
entidades que compdem o sistema de distribuicdo das concessionarias brasileiras.

Além disso, no caso de uso com dados coletados, os dados sdo provenientes de

dispositivos que se comunicam por meio de tecnologia Long Range (LoRa). As mensagens
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chegam aos gateways e sao repassadas para o LoRaWAN Network Server (LNS). O LNS
transmite as mensagens por meio do protocolo message queuing telemetry transport (MQTT),
para aplicagcdes que as deserializam e, por sua vez, encaminham tais mensagens a diversas
aplicagoes de andlise e monitoramento, como o VPlant.

Na atual implementagdo, estas aplicacdes podem ser um middleware Apache Kafka
[147], ou um programa executado em Node.js, chamado NodeStatus, que foi implementado
pelos pesquisadores do projeto. Enquanto o Apache Kafka transmite as mensagens em topicos,
com um protocolo binario proprio, sobre o protocolo de controle de transmissao (transmission
control protocol — TCP), o NodeStatus envia as mensagens por meio do protocolo de

datagramas do usuario (user datagram protocol — UDP) ou de WebSockets.

4.1.3 Infraestrutura e hardware

Os dispositivos que coletaram os dados utilizados no caso de uso apresentado, foram
implementados por outras pesquisas relacionadas ao contexto deste trabalho, e estdo
representados na Figura 14. E vélido destacar que os dispositivos conectados a aplicagdo nio
precisam utilizar esta tecnologia de comunicagdo, uma vez que o VPlant ndo se comunica
diretamente com eles. Isto ¢, tal aspecto € transparente para as aplicagdes que utilizam as

aplicagoes de middleware de dados brutos.

Figura 14 — Fotos do dispositivo (a) medindo dados de um transformador de distribuicdo, (b) em detalhe e (c)
dentro da caixa de protegao.
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Além disso, para execucdo de véarios algoritmos e simulagdes, foram utilizados
servidores disponibilizados por meio do projeto de pesquisa. Nestes servidores, as varias
aplicagdes que compdem o sistema sao virtualizadas em contéineres por meio da Docker Engine

[148].

4.2 Desenvolvimento da aplicacao

Nesta subse¢do sao mostradas as metodologias empregadas para implementar os
elementos e funcionalidades que compdem a aplicacdo VPlant. Na Figura 15, um diagrama com
os principais elementos é apresentado, em que estes sdo agrupados conforme sua fungdo na
aplicagdo. Algumas interfaces gréficas criadas sdo mostradas nesta subsecdo para facilitar a

compreensdo acerca do processo de desenvolvimento da aplicagao.

Figura 15 — Elementos e organizacdo da aplicagdo VPlant.
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Na Subsecdo 4.2.1 sdo apresentados os detalhes da implementagdo do programa back-
end. Na Subsecdo 4.2.2 sdo apresentados os elementos basicos da interface grafica. Nas
subsecoes 4.2.3 e 4.2.4, sdao apresentadas as metodologias para a implementagao das técnicas
de visualiza¢do em arvore e em coordenadas paralelas respectivamente. Na Subsecdo 4.2.5 sdo

apresentados os aspectos relacionados a funcdo de previsdo de carga implementada.

4.2.1 Back-end: gerenciamento de entidades virtuais e algoritmos

O programa VPlant back-end foi organizado de maneira semelhante ao padrao mode!
view controller (MVC). Informagdes sobre este padrao podem ser encontrados em [149]. Na
Figura 15, os agentes representam diversos servigos que executam algoritmos, acessam o banco
dados e gerenciam as entidades virtuais. Os controllers representam elementos que permitem
outros programas, como o VPlant front-end, realizarem requisigoes.

Para fornecer funcionalidades de monitoramento, andlise ¢ parametrizagao, o VPlant
back-end gerencia objetos, equivalentes a entidades virtuais, que estdo relacionados a elementos
do sistema de distribuicdo, e aos dispositivos que se comunicam com o sistema, conforme
Figura 15. Nesta figura, os dispositivos de comunicagao sdo identificados pelo termo IED, em
alusdo aos intelligent electronic devices [150]. Por exemplo, no caso do transformador mostrado
na Figura 14 (a), tanto o transformador quanto o dispositivo de comunica¢do, mostrado em
destaque nas Figura 14 (b) e Figura 14 (c), teriam entidades virtuais correspondentes.

As relagdes entre as classes de entidades virtuais presentes no VPlant back-end sdo
mostradas na Figura 16. Nesta figura, foram suprimidos métodos e atributos irrelevantes para a
compreensao basica a respeito destas classes.

Para gerenciar estas entidades virtuais, criou-se um agente, que também ¢ mostrado na
Figura 15. O gerenciador de entidades permite que os pacotes com dados coletados possam
atualizar o estado e os atributos das entidades virtuais, por meio dos interpretadores.

Os interpretadores sdo necessarios para que a aplicagcdo possa receber mensagens em
diferentes formatos e adequar a estrutura de dados aos atributos das entidades de maneira
padronizada. Assim, ¢ possivel receber dados para diferentes tipos de entidades, como
transformadores de distribuicdo ou unidades consumidoras, ou ainda de diferentes fontes para

dados, que possuam estruturas diferentes.
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Figura 16 — Classes de entidades virtuais da aplicagdo VPlant back-end.
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Fonte: o autor.

Além de atualizar os atributos das entidades, a aplicagdo emite eventos conforme as
regras de cada entidade. Estes eventos geralmente estdao relacionados a mudanga de estado ou
de um tipo de atributo da entidade. Isto permite que outras aplicagdes possam se inscrever nestes
eventos, e receberem atualizacOes dos recursos de forma seletiva. Para isso, os eventos sao
representados por meio de fags, com a seguinte estrutura:

<tipo de entidade>.<codigo de entidade>.<tipo de recurso>.
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Para que as aplicagdes requisitantes possam fazer inscri¢des genéricas, isto €, por
exemplo, receber atualizagdes dos estados de todas as entidades ou de todos os transformadores,
¢ possivel utilizar um caractere asterisco como wildcard, em qualquer uma das partes da fag.

Visando permitir atualiza¢des parciais dos atributos de uma entidade, utilizou-se uma
estrutura que armazena timestamps sob demanda, isto ¢, somente em casos de atualizagdo
parcial de um atributo. Isto evita uma deteriora¢do de desempenho desnecessaria, uma vez que
a maior parte dos dados chegam a aplicagdo agrupados. Para melhorar o desempenho, foram
implementados serializadores para algumas mensagens, que convertem as informagdes para um
formato bindrio e retiram redundancias.

Para a execucdo dos algoritmos, a aplicagdo precisa buscar dados historicos em fontes
que ndo estao padronizadas conforme as suas estruturas. Os dados coletados dos casos de uso
apresentados, por exemplo, foram idealizados para outras aplicagdes, especificas para
transformadores e unidades consumidoras. Assim, visando manter a compatibilidade entre as

entidades virtuais, os dados externos sao adequados com a utilizagdo dos field adapters.

4.2.2 Elementos basicos para monitoramento

A Figura 17 mostra a interface grafica da aplicagdo implementada. Alguns elementos
mostrados nesta figura, como menus laterais e superiores, visam permitir que o usudrio da
ferramenta possa navegar entre as funcionalidades da aplicacdo. Os elementos centrais — arvore
de relacionamentos, mapa e o painel da entidade virtual — permitem que o usudrio possa
monitorar as entidades da rede elétrica de distribuicao em diferentes niveis e formas.

Cada ponto no mapa, ou no na arvore, representa uma entidade virtual. As cores destes
elementos indicam o estado de suas respectivas entidades. Por sua vez, os estados sdo definidos
de acordo com a categoria dos eventos registrados para as entidades, considerando o de maior
gravidade. E valido destacar, que todos os codigos de entidades mostrados nas interfaces foram
mascarados.

Qualquer um dos painéis mostrados pode ser redimensionado, o que permite uma
melhor visualizagdo. O mapa e a arvore de relacionamentos tém funcdes de zoom, e podem ser
utilizados para a sele¢do de entidades. O mapa foi inserido na aplicagdo para que o usuario
pudesse assimilar aspectos geograficos das entidades com facilidade. Na verdade, constitui

elemento indispensavel no monitoramento de entidades da rede distribuigdo.



Figura 17 — Elementos graficos iniciais da aplicacdo VPlant.
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O painel de “Entidade Virtual”, mostrado no canto inferior direito da Figura 1, e em

detalhes na Figura 18, mostra diversos detalhes da entidade virtual selecionada: o estado, um

grafico de linha com os ultimos dados de poténcia ativa coletados para a entidade, e os dema

is

atributos. As se¢des podem ser encolhidas, o que permite ao usuario visualizar as propriedades

necessarias.

O gréfico de linha exibe as medidas coletadas, mostradas em vermelho na Figura 18,

€

uma curva em azul, que representa a média semanal para cada horario e dia. Assim, além de

completar informagdes em casos de dados faltosos, a linha azul representa uma curva de carga

tipica para a entidade, considerando as tltimas semanas. O nimero de semanas e o intervalo de

agregacao considerados, dependem dos parametros enviados ao back-end.
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Figura 18 — Painel com detalhes da entidade virtual.
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4.2.3 Representacio da rede de distribuicdo com visualizacdo em arvore

A arvore de relacionamentos, em destaque na Figura 19, contém nés representando os
principais elementos da rede de distribuicdo elétrica: subestagdes, unidades transformadoras de
subestacdo e distribui¢do, circuitos de média tensdao e unidades consumidoras. Este layout foi
inspirado em [142], e foi empregado na aplicacao para permitir que o usuario pudesse conhecer

e explorar a hierarquia da rede de distribuicdo com facilidade.
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Cada n6 ¢ acompanhado do tipo e cddigo da entidade que representa. O tipo das
entidades corresponde as siglas definidas no médulo 10 do PRODIST [146], e sdo, desta forma,
padronizadas. A hierarquia dos elementos mostrados na arvore foi definida pelos dados obtidos
numa BDGD. Para isso, um algoritmo recursivo foi implementado, que agrupa os elementos
inferiores, com base em atributos que identificam o elemento superior em comum.

Ao clicar em uma entidade, na arvore ou no mapa, os elementos a jusante desta entidade
sdao exibidos. Se o elemento selecionado no mapa nao estiver visivel na arvore, os nos a
montante da entidade selecionada sdo expandidos em todos os niveis, de tal forma que o
elemento passa a ser exibido.

Considerando o elevado nimero de entidades presentes em grandes sistemas de
distribuicao, foi necessario limitar o nimero de nds mostrados ao desaninhar os elementos da
arvore. Por isso, caso o numero de entidades filhas seja superior ao limite definido, um elemento
com o numero de entidades filhas excedentes é exibido. Ao clicar neste elemento, sdo
apresentadas opgdes para que o usudrio possa exibir as entidades desejadas, o que ¢ mostrado

no centro da Figura 19.
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4.2.4 Layout para visualizacio em coordenadas paralelas

Considerando a complexidade e volume de dados no contexto das smart grids, e até
mesmo em sistemas de distribui¢ao convencionais, implementou-se um layout em coordenadas
paralelas. Neste sentido, tal visualizagao visa permitir que dados com elevada dimensao possam

ser analisados. Este layout ¢ mostrado na Figura 20, e foi inspirado em [143].

Figura 20 — Visualizagdo em coordenadas paralelas na aplicagdo.
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Fonte: o autor.

O layout implementado possui diversos recursos de interagdo e € capaz de exibir dezenas
de milhares de instancias. Na Figura 20, cada linha estd relacionada a um elemento da rede
elétrica. Como observado na imagem, visualizar um grande volume de dados pode resultar em
um elevado grau de sobreposi¢do. Por isso a interface renderiza as linhas em lotes, com uma
animagdo, toda vez que uma nova selegdo ¢ feita. Isto permite o usuario ver algumas linhas,
que ficariam ocultas devido a sobreposi¢dao. Além disso, os dados podem ser dinamicamente
filtrados pelo usuario. Por outro lado, a densidade de linhas sobrepostas pode indicar padrdes.

Na parte superior da Figura 20, hd duas se¢des que mostram configuragdes para a

visualizacdo. Na se¢do “Variaveis visualizadas”, o usudrio pode inserir € remover atributos
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visualizados. Na secdo “Escala de cores”, mostrada no canto superior direito da Figura 20, o
usuario pode escolher o atributo que sera utilizado para atribuicao de cor as linhas visualizadas.
Além disso, escolhe entre cinco tipos de escala de cor, sendo uma somente para atributos
categoricos, e outras quatro para atributos numéricos.

A escala de atributos categoricos atribui até dez cores diferentes para cada categoria do
atributo, e repete as cores caso haja mais que dez categorias, conforme pode ser observado na
legenda, mostrada na parte inferior da Figura 20. No caso dos atributos numéricos, o usudrio
pode escolher entre “Continua”, “Discreta — quantis”, “Discreta — igualmente espagada” e
“Discreta — intervalos personalizados”.

Caso o usuario selecione a escala continua, serdo atribuidas cores que variam
progressivamente em todo o dominio dos valores do atributo de cor. Caso a segunda opgao seja
selecionada, o usuario pode inserir o nimero de quantis em que os dados serdo divididos.
Escolhendo quatro, ter-se-ao quatro categorias de cor representado os quartis da distribui¢do de
valores para o atributo selecionado.

Se o usudrio escolher a opcdo “igualmente espagada”, pode inserir o niimero de
categorias desejadas. Desta forma, serdo criadas classes de cores de mesma extensdo, no
intervalo de valores para o atributo de cor. Por fim, o usuario pode ainda definir os limites de
cada classe de cor, com intervalos personalizados, escolhendo a quarta opg¢do para atributos
numéricos, em que os limites sdo definidos numa caixa de texto separados por “;”.

A interface contém ainda uma funcionalidade de sele¢ao utilizando brushes em cada um
dos eixos dos atributos, que sdo utilizados para restringir as linhas mostradas a intervalos
escolhidos pelo usuario. Na Figura 21, dois brushes sao utilizados simultaneamente para
selecionar as unidades com carga instalada (CAR _INST) maior que 10 kW e consumo em
dezembro (ENE 12) menor que 4000 kWh. A nomenclatura destas varidveis ¢ a mesma
empregada na BDGD, preservando a padronizagdo indicada pela ANEEL [146].

Assim, como mostrado na Figura 21, os eixos mostram valores reais das grandezas,
como consumo em kWh ou a carga instalada em kW, possibilitando ao usuario uma rapida
associacdo da dimensdo dos valores visualizados, além de facilitar a selecao e realizacdo de

filtros.
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Figura 21 — Selecao de linhas com dois brushes.
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Fonte: o autor.

Ainda na Figura 21, € possivel observar varios botdes acima da visualizac¢do: “Filtrar”,
“Remover”, “Exportar (csv)”, “Restaurar” e “Mudar background”. O primeiro deles possibilita
0 usudrio observar apenas as linhas selecionadas, de tal forma que os eixos sdo alterados para
os intervalos da sele¢do. A Figura 22 mostra o que foi obtido apds filtrar os dados com a sele¢ao
apresentada na Figura 21. Observa-se que os valores de carga instalada estdo acima de 10 kW,

e 0 consumo em dezembro abaixo de 4000 kWh.

Figura 22 — Layout em coordenadas paralelas apos utilizacdo da fungao “Filtrar”.
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Fonte: o autor.

O botao “Remover” por sua vez, faz o contrario do anterior, removendo o conteudo
selecionado e adequando os eixos aos novos intervalos. Todas essas mudangas na ferramenta
acontecem com animagdes. Além disso € possivel exportar a selecdo no formato csv com o
terceiro botao.

Em todos estes cenarios, ¢ possivel acompanhar o numero de linhas “a mostrar”, isto &,
dentro dos limites dos eixos, bem como o nimero de amostras selecionadas, renderizadas e em

backup, isto €, que podem retornar a visualizagdo por meio do botdo “Restaurar”. O ultimo
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botdo permite o usuario mudar a cor de fundo para preto, visando melhorar a visualizacdo de
certas cores.

As coordenadas paralelas foram utilizadas em diferentes contextos na aplicacdo: para
visualizar dados estaticos provenientes da BDGD, o que pode visualizado nas figuras anteriores
desta subsecdo; coletados por dispositivos, como abordado na Secdo 5.1.2.2; e para a avaliagao
dos modelos de previsdo de carga, como sera detalhado na Subsec¢do 4.2.5.

Em todos estes casos, para acessar as visualizagdes, seleciona-se uma entidade e em
seguida, a op¢do no menu de algoritmos para a selecdo, mostrado no canto inferior esquerdo da
Figura 17. Desta forma, painéis dindmicos sdo abertos.

No caso dos dados da BDGD, buscou-se explorar a hierarquia da rede, representada pela
arvore de relacionamentos. Neste sentido, os dados visualizados correspondem as entidades a
jusante da entidade selecionada. No painel dindmico para esta funcionalidade, h4 duas se¢des
de configuracdo adicionais, mostradas na Figura 23. Na secdo “Nivel de andlise”, é possivel

escolher entre todos os tipos de entidades a jusante da entidade selecionada.

Figura 23 — Segdes de configuragdo do painel de analise de entidades a jusante.

E Anilise de entidades 4 jusante IQ0
Entidade superior T r Nivel de Andlise =
Tipo suB UNTRS v

coD_ID %24

Varidveis visualizadas —
’VSeIecione novas varidveis AT DUCBT-CLAS_SUB
Fonte: o autor.

A Figura 24 mostra o painel dindmico para a visualizagdo de dados coletados com
coordenadas paralelas. Neste painel, ¢ possivel selecionar o intervalo de tempo para as amostras
a serem exibidas na visualizagao.

Para que os aspectos temporais destes dados pudessem ser explorados, criou-se €ixos
para representar atributos como hora, dia da semana, més etc. Desta forma, pode-se por
exemplo, selecionar facilmente medidas realizadas no sdbado entre 10 e 15 horas.

Nesta figura, também ¢ possivel observar a escala de cores representando quartis da
distribuicao do atributo “Poténcia ativa total”. Desta forma, as trés cores, concentradas na parte
inferior das coordenadas, representam 75% dos dados, indicando que a maioria das amostras

estdo abaixo de 50 MW.
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Figura 24 — Visualizagdo de dados coletados em coordenadas paralelas.

Anilise de dados coletados b T x
Entidade selecionada - r Intervalo de tempo -
Tipo UNTRD Inicia 28/03/2021 [m]
cop_iD 1U_5506*74 Fim 04/11/2021 [m]

Aplicar selegio

r Varidveis visualizadas T r Escalas de cores
Selecione novas varidveis Atributo Poténcia ativa total T
Més -~ Tipo de escala

Dia do més Discreta - quantis -4

Poténcia ativa total T Continua

Discreta - quantis
Discreta - igualmente espagada
Discreta - intervalos personalizados

Temperatura Tangue

Tamamaraties Meahisnt

Aplicar vanavels € Cores

Exportar (csv) Mudar background

34536 para mostrar 34536 selecionadas (100%) 34536 renderizadas 34536 em backup

Dia do més Temperatura Tanque Dia da semana
Més Poténcia ativa total T Temperatura Ambiente Hora

W 1594633 — 31594.21 (8634 linhas)

Legenda atributo - Poténcia ativa total T
W52079.75 — 109698 (8634 linhas) W

Fonte: o autor.

4.2.5 Previsao de carga

Com o intuito de exemplificar a utilizacdo de algoritmos na aplicagdo, foram utilizados
algoritmos de previsdo de carga. A escolha de algoritmos de previsdo como exemplo de
implementa¢do na aplicagao, esta relacionada a importancia e a popularidade destes algoritmos
para o setor elétrico. Tal importancia pode crescer ainda mais com o crescente uso de fontes de
energia renovaveis intermitentes, como a solar e a e6lica, e a popularizagcdo de carros elétricos.

O painel dindmico implementado para as fungdes relacionadas a previsao de carga ¢
mostrado na Figura 25. E possivel observar vérias secdes e subsecdes neste painel, que podem
ser encolhidas ou exibidas, o que facilita a navegagao no painel.

Na secdo de “Sele¢ao de dados”, mostrada em detalhes na Figura 26, € possivel observar
uma lista na subse¢do “Dados criados”. Esta lista representa os dados resultantes da agregacao
de dados coletados. Esta agregacdo ¢ realizada para homogeneizar a escala temporal, diminuir
a quantidade de dados faltosos e o efeito de outliers. Para isso, os dados sdao consolidados em

médias ou medianas a cada intervalo de agregacao.



Figura 25 — Painel para previsdo de dados.
Previsio de dados I
Entidade selecionada

Tipo UNTRD COD_ID |IT_ET58031*72

r & Dados criados

r & Movo conjunto de dados

r & Selecdo de dados =

r & Meodelos criados -

r & Movo modelo —

r & Méatricas de treino T

r @ Modelos —

Fonte: o autor.

Figura 26 — Segdo “Sele¢ao de dados” do painel de previsao de dados.
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Previsio de dados 190

Entidade selecionada

Tipo UNTRD cooD_ip IT_ET58031**3

r €@ Selecdo de dados

r @ Dados criados

1D: 169434 - De 02/08/2021 a 15/12/2021, agregado a cada 2880 min. por mediana - 64 sequéncias para intervalos de previsdo de
10080 min de entrada e 2880 de saida.

ID: 206224 - De 02/08/2021 a 15/12/2021, agregado a cada 60 min. por mediana - 2722 sequéncias para intervalos de previsdo de

10080 min de entrada e 60 de saida.

1M ASCOAS  De ONSIINT o 4071203021 = Ao 20 e i Az A4 i e, ) imfm ol

r @ Novo conjunto de dados

r Intervalo de tempo dos dados Agregagdo Intervalos para a previsdo
Inicio  02/08/2021 m} Tipo Mediana ¥ De entrada (dias) 7
Fim 15/12/2021 [m] Intervalo (horas) 1 De saida (horas) 05

r Varidveis do conjunto de dados

Selecione novas variaveis Poténcia ativa total T |

Criar

" O Modelos

Fonte: o autor.



73

Para criar os dados agregados, utiliza-se a subse¢do “Novo conjunto de dados”, em que
¢ possivel escolher o intervalo de tempo para as amostras do conjunto, o0 modo de agregacao,
por média ou mediana, e o intervalo de agregacdo, e os intervalos de entrada e saida para a
previsao. Os intervalos de entrada e saida para previsao sdo parametros utilizados para calcular
o numero de sequéncias validas para o treinamento de modelos. Esta informagdo ¢ exibida na
lista dos conjuntos de dados criados, conforme Figura 26.

E valido destacar que, nesta versdo da aplicacdo, o intervalo de previsdo de saida deve
ser o mesmo do intervalo de agregagdo. Isto ocorre porque os modelos implementados realizam
previsdes para um intervalo de agregacao, e entdo predizem para intervalos maiores de maneira
iterativa. A criagdo de modelos com previsdo multi-step direta, representa um aspecto
interessante para melhorias futuras.

Além disso, os modelos utilizam apenas uma variavel de entrada e saida. Esta limitagao
ndo esta relacionada aos modelos, mas sim ao modo como as métricas de erro foram
organizadas. E interessante que seja possivel utilizar mais varidveis de entrada, como a
temperatura ambiente. No entanto, conforme apresentado na Secdo 2.4.1, para horizontes de
previsao curtos, a influéncia da temperatura ¢ menor.

A secdo “Modelos” tém suas subsecdes mostrada em detalhes na Figura 27. A primeira
subsecao, “Modelos criados”, apresenta uma lista de modelos e alguns de seus atributos: tipo
de camada recorrente, nimero de neurdnios nas camadas recorrentes, tipo de camada de
agrupamento, nimero de épocas maximo para treinamento, data e horario de criagdo e a ID do
conjunto de dados utilizado para treinamento. Os demais pardmetros dos modelos sdo exibidos
quando o usuario passa o mouse em cima dos modelos na lista.

A subsecdo “Novo modelo”, também mostrada na Figura 27, apresenta os varios
parametros que podem ser escolhidos para os modelos. Além dos parametros exibidos na lista,
temos o numero de camadas recorrentes, a taxa de aprendizado, o tamanho do batch, o
percentual de dados para a validagdo, além do tipo de normalizacdo e seus parametros. O
tamanho do batch, equivale ao numero de amostras utilizadas em cada atualizacdo dos pesos,
no treinamento dos modelos.

Assim, os modelos implementados dinamicamente pelo usudrio, consistem em uma ou
mais camadas recorrentes, dos tipos recorrente simples, LSTM ou GRU, com ou sem camada
de agrupamento, dos tipos GlobalMaxPooling1D ou GlobalAveragePooling1D. Estas camadas
de agrupamento simplesmente calculam o maximo e a média das saidas da ultima camada

recorrente, para todos os passos numa sequéncia de entrada.



Figura 27 — Secdo “Modelos” do painel de previsao de dados.
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© Modelos -
r & Modelos criados T
Tipo Estado Neurénios Camada de agrupamento Epocas Criado em ID dos dados
LSTM Treino finalizado 128 Nenhuma 20 17/4/22, 17:30 206224
LSTM Treino finalizado 16 Nenhuma 20 17/4/22, 1753 206224
GRU Treino finalizado 16 Nenhuma 20 17/4/22, 18:32 206224 .
Visualizar métricas de treino
r @ Movo modelo —
r Pardmetros do modelo Pré-processamento de dados =
Tipo LSTM b Tipe de normalizagdo Min-max b
MNeurénios na camada escondida 16 MNovo minimo -1
MNumero de camadas recorrentes 1 MNovo maximo 1
Camada de agrupamento Nenhuma b
r Pardmetros do treino —
Epocas de treinamento 20
Taxa de aprendizado 0,002
Tamanho de batch ]
Percentual de validagdo 0.2

" © Métricas de treino —‘

Fonte: o autor.

Ap0s escolher os parametros, e selecionar um conjunto de dados, o modelo pode ser
criado e treinado. Entdo € possivel acompanhar o treino e, ao final, visualizar as métricas
alcangadas pelo modelo, na subse¢do “Métricas de treino”, cuja parte superior ¢ mostrada na
Figura 28.

Nesta figura, sdo apresentados dois elementos: um grafico de linha com a fungao de erro
a cada época do treinamento, para os conjuntos de treino e validacdo; e uma tabela com vérias
métricas de erro para os conjuntos de dados. Caso o modelo selecionado esteja em treinamento,
o grafico da fungdo de erro ¢ atualizado a cada época.

As métricas mostradas na tabela foram definidas na Secdo 2.4.2, com excec¢do de
MdRAE~' e (RAE 75%)~t. A métrica MdRAE™! é o inverso da mediana do erro absoluto

relativo. Assim, um valor de 0,54 para MdRAE indica que 50% das amostras do conjunto de

. ~ . e~ , . 1
validacdo tiveram uma previsdao, no minimo, T 1,85 vezes melhor com o modelo de rede

)

neural em relagdo ao modelo de referéncia. De maneira analoga, (RAE 75%)~! indica o

desempenho minimo para 75% das amostras do conjunto avaliado.
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Figura 28 — Parte superior da subsecdo “Métricas de treino”, do painel de previsdo de dados.

- @ Métricas de treino

r Fungio de erro x época de treinamento
Treino W
Validagio W
[
vl
=3
©
= —
L
Epoca
r Métricas de erro para os dados de treino e validagdo u
Conjunto ME MAE MAPE MRAE MdRAE MdJRAE-! (RAE 75%)"
Treino e validagio 279.99 6547.79 0.04 312 0.53 1.9 0.8
Treino 261.39 6455.90 0.04 3.52 0.52 1.9 0.8
Validagdo 35445 6915.65 0.04 149 0.54 1.9 0.8
Previsdo 12 horas 2270.68 9532.69 0.06 0.61 0.7 5.9 3.2

Fonte: o autor.

Nesta versdo da aplicagdo, o algoritmo de referéncia utilizado equivale a repetir o tltimo
valor de cada subsequéncia utilizada para a previsdo. Esta abordagem, apesar de relativamente
eficiente num horizonte de previsdo pequeno, ¢ claramente inapropriada para horizontes de
previsdo de algumas horas. Este algoritmo de referéncia foi utilizado para possibilitar verificar
as funcionalidades de previsdo, uma vez que ¢ comumente utilizado na literatura [101]. No
entanto, deve ser trocado por um algoritmo mais eficiente caso o foco seja a sele¢do de modelos
de previsdao melhores.

Além disso, a tabela com as métricas de erro também inclui os dados para outros
horizontes de previsao. Estes dados sdo inseridos na tabela conforme o usudrio requisita novas
previsoes para o conjunto de validagdo, com outros horizontes. Para isso, basta utilizar o campo
“Novo horizonte de previsdo”, mostrado na Figura 29. Esta figura mostra um grafico de linha
com o conjunto de validacdo, e as previsdes com diferentes horizontes temporais, realizadas

para este conjunto.



Figura 29 — Grafico de linha com previsdes para o conjunto de validagao.

r Predigdes para o conjunto de validagio

Meove horizonte de previsdo (horas) 12

== 100 000

Realizar previsio

Poténcia ativa total T - Conjunto de validagdo W
Previsdo - Horizonte de 1 horas Wl
Previsdo - Horizonte de 12 horas W

T
Qi 25 Sab 27 Seg 20

T
Dezembro

T
Sex 03 Dez 05 Ter 07

Tempo

Qui 08 Sdb 11

76

Fonte: o autor.

Por fim, abaixo deste grafico, estd uma visualizagdo em coordenadas paralelas com os

conjuntos de treino e validacdo. Além dos atributos originais, sdo mostradas métricas de erro.

E assim como realizado na funcionalidade apresentada na Secao 4.2.4, para os dados coletados,

também estdo disponiveis eixos como hora, dia da semana, més etc. Desta maneira, o usuario

pode explorar como o modelo errou em relagdo aos demais atributos.

Figura 30 — Erros e atributos em coordenadas paralelas.

r Erros e atributos em coordenadas paralelas

r Varidveis visualizadas

Selecione novas varidveis

Escalas de cores

Atributo

Poténcia ativa total T
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Erro
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Eee, t

1al sk, Li st

Treino ou validagdo
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Poténcia ativa total T

200 000

150 000

100 000

W1 (2178 linhas)

" Legenda atributo - Treino ou validagdo

2722 selecionadas (100%)

Erro percentual

Exportar (csv) Mudar background

Més
Erro percentual absoluto
037 1

W2 (544 linhas)

Fonte: o autor.
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5 Resultados e discussoes

Na primeira subsecao deste capitulo, 5.1, sdo apresentados exemplos de aplicagao das
funcionalidades implementadas. Na Subsec¢do 5.1.1 sdo mostrados alguns aspectos relacionados
ao monitoramento das entidades: desempenho na recepc¢ao de dados em 5.1.1.1; e visualizagao
de eventos em 5.1.1.2. Na Subsecdo 5.1.2 sdo apresentadas analises de dados estaticos e
coletados com as coordenadas paralelas. Para os dados dinamicos, atributos temporais, como
dias da semana e horas, sdo explorados.

Na Sec¢ao 5.1.3, apresenta-se como as funcionalidades implementadas relacionadas a
previsdo de carga podem ser utilizadas. Neste contexto, sdo mostradas algumas métricas dos
modelos de previsdo de carga. Entretanto, ¢ importante destacar que este trabalho ndo tem como
objetivo a otimizagdo extrema de um algoritmo de previsdo. Por outro lado, ilustra-se como as
coordenadas paralelas podem ser utilizadas para avaliar o desempenho de modelos de previsao,
em conjunto com as varias métricas de erro calculadas.

Na Subsecao 5.2 sdo apresentadas discussdes sobre os resultados obtidos, com base na
literatura e nos casos de uso apresentados na Subsecao 5.1. Destacam-se alguns diferenciais da
aplicacdo implementada, em relagdo aos sistemas presentes na literatura, bem como algumas

limitacoes.
5.1 Casos de uso

5.1.1 Monitoramento

5.1.1.1 Escalabilidade

Considerando um sistema de smart grid com milhares ou milhdes de entidades
monitoradas, manter as aplicagdes com desempenho adequado se torna um desafio. Neste
contexto, simulou-se dois cendrios: primeiramente com cerca de 28 mil transformadores de
distribuicdo monitorados; ¢ com cerca de 1,1 milhdo de unidades consumidoras, além dos
transformadores presentes no primeiro cenario. Em ambos os cenarios o numero total de
entidades virtuais corresponde ao dobro dos elementos da rede de distribui¢do, uma vez que
cada elemento da rede possui um dispositivo de comunicagao associado.

Com um programa simulando dispositivos, isto ¢, enviando mensagens da mesma forma

que estes enviariam a aplicagdo, verificou-se o limite méximo para a taxa de mensagens
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processadas pela aplicagdo. Em ambos os cendrios, a taxa de envio de pacotes foi mantida por
10 segundos. Isto ¢ semelhante ao que aconteceria em caso de eventos simultdneos em varios
elementos da rede de distribuicdo. Por exemplo, caso falte energia elétrica para muitos
elementos monitorados, os dispositivos enviariam alertas, que chegariam com diferentes atrasos
a aplicagdo.

Entre o VPlant e o middleware de mensagens, neste caso o programa NodeStatus, testou-
se o envio de mensagens por UDP e WebSockets. A primeira alternativa se mostrou ineficiente,
pois resultava em perdas de pacotes constantes. Para uma taxa de 2000 pacotes por segundo, as
perdas ultrapassaram 10%. Por WebSockets, a aplicacao suportou até 3000 pacotes por segundo.
Isso equivale a 30 mil pacotes durante os 10 segundos do teste. Este valor ¢ maior que o nimero
de elementos monitorados neste cenario, o que demonstra que a aplicacao estaria adequada
neste contexto.

No segundo cendrio, a taxa maxima utilizando Websockets chegou a 2000 pacotes por
segundo. Isso sugere que o desempenho da aplicacdo, com relagdo a este aspecto, varia pouco
com o numero de entidades monitoradas. Por outro lado, os 20 mil pacotes recebidos
representam apenas uma pequena parcela dos 1,1 milhdo de entidades monitoradas neste
cenario, o que representam uma limitacao consideravel. Tal limitagdo provavelmente poderia
ser contornada com o uso de multiplas instancias da aplica¢do. Cada instancia gerenciaria uma
parte das entidades virtuais.

E interessante destacar que a em ambos os cenarios a aplicagdo tém desempenho
adequado para utilizacdo da interface grafica, estando a limita¢do relacionada ao back-end.
Assim, o mapa e a arvore de relacionamentos apresentaram os 1,1 milhdo de entidades de

maneira satisfatoria, como mostra a Figura 17.

5.1.1.2 Visualizacao de estados

Com o intuito de verificar a utilidade da ferramenta para monitorar os estados das
entidades, simulou-se alguns cenarios variando o numero de alarmes e o nivel das entidades na
hierarquia da rede. Primeiramente, em um cenario com um Unico evento, a sobreposicao que
ocorre no mapa poderia inviabilizar a visualizacdo da ocorréncia. No entanto, a fun¢ao de zoom
automatico permitiu visualizar o evento de maneira eficiente, como mostra a Figura 31, em que
os elementos em vermelho representam uma entidade em estado de alarme. Neste caso, tanto o
mapa, quanto a arvore de relacionamentos, mostram que se trata de um evento isolado.

No segundo cenario, 17 alarmes foram enviados, referentes a um transformador de

distribui¢do e as unidades consumidoras a jusante deste transformador. Na Figura 32, sdo
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mostrados a arvore de relacionamentos € o mapa apds a ocorréncia destes eventos.
Considerando que todas as UCs conectadas ao transformador na arvore estdo em alarme, o
usuario da ferramenta pode concluir que todos os eventos gerados provavelmente possuem uma
unica origem, relacionada ao transformador de distribuicdo. Para verificar esta suposi¢do, o
usuario poderia clicar no elemento que exibe a quantidade das demais UCs, a jusante do
transformador, e visualizar todas as unidades.

Figura 31 — Evento em uma unica entidade.
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Fonte: o autor.

Figura 32 — Eventos em um transformador de distribuicdo e em 16 unidades consumidoras a jusante do

transformador.
Arvore de relacionamentos ° 9 Mapa
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Fonte: o autor.
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No terceiro cenario, foram enviados 112 alarmes para transformadores de distribuicao,
e cerca de 1500 alarmes para unidades consumidoras, que representam todas as entidades para
um determinado circuito de média de tensdo. O resultado exibido pela aplicacdo ap6s os eventos
¢ mostrado na Figura 33. Apesar da quantidade de eventos, as visualiza¢cdes ainda conseguem
exibir os eventos de forma satisfatéria. A arvore de relacionamentos mais uma vez mostra que

0s eventos tém uma possivel causa comum, desta vez relacionada ao circuito de média tensdo.

Figura 33 — Eventos em 112 transformadores de distribui¢@o e cerca de 1500 unidades consumidoras,
relacionados a um circuito de média tensao.
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Fonte: o autor.

No quarto cenario, simulou-se alarmes em todos os transformadores de distribuicao e
unidades consumidoras a jusante de uma subestagdo, que consistem em cerca de 10 mil
entidades. Na Figura 34 ¢ possivel observar novamente que a arvore auxilia na observacdo da
origem comum dos eventos: a subestacdo. Além disso, a quantidades de entidades exibidas na

arvore mostra, de forma visual, a gravidade e extensao dos eventos.
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Figura 34 — Eventos em cerca de 10 mil entidades a jusante de uma subestagao.

Fonte: o autor.

Por fim, simulou-se alarmes para todos os transformadores de distribui¢do. O resultado
¢ mostrado na Figura 35. Desta vez, ambas as visualiza¢gdes mostram claramente a gravidade
do cenario. Destaca-se que em todos os cenarios, apenas transformadores de distribui¢ao e
unidades consumidoras sdo elementos monitorados. Assim, mesmo sem informagdes das
demais entidades, a visualizacdo em arvore permitiu supor informagdes a respeito de algumas

entidades ndo monitoradas.

Figura 35 — Eventos em quase 30 mil transformadores de distribuigao.
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Fonte: o autor.
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5.1.2 Analises de dados em coordenadas paralelas

5.1.2.1 Dados estaticos

Para analisar dados das BDGDs, considerando a grande quantidade de instancias e
atributos destas bases [146], ¢ interessante aplicar visualizagdes adequadas para dados com alta
dimensionalidade. Neste sentido, apresenta-se nesta subse¢cdo um exemplo de uso das
coordenadas paralelas, aplicadas a analise de dados de uma BDGD. Como apresentado na Se¢ao
4.2 .4, esta funcionalidade foi agregada a ferramenta desenvolvida neste trabalho.

No caso de uso apresentado, supde-se que se deseja diminuir os indices de perdas nao
técnicas em uma regido, que ¢ abastecida por determinado circuito. Considera-se ainda que, em
unidades de tipo similar, uma carga instalada elevada, acompanhada de um baixo consumo de
energia, seja um perfil suspeito. Também se supde que a concessionaria notou indices de
qualidade piores em localidades com alto indice de perdas ndo técnicas. Outra suposicao, ¢ de
que os meses com perdas ndo técnicas mais elevadas sdo junho e dezembro. Além disso,
considera-se que os transformadores sobrecarregados, também indicam uma regido interessante
para analise.

Desta maneira, selecionando-se o circuito de interesse na arvore, e clicando no item
“Analise de entidades a jusante com coordenadas paralelas”, a ferramenta exibe o painel
mostrado na Figura 36. Mais uma vez, os codigos mostrados estdo mascarados com numeros

aleatdrios para preservar os dados.



83

Figura 36 — Painel com coordenadas paralelas e dados da BDGD.
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Fonte: o autor.

A secdo “Nivel de andlise”, no canto superior direito da Figura 36, mostra que os dados
mostrados nas coordenas representam os atributos das unidades transformadoras de distribuicao
(UNTRDs). Os atributos mostrados na figura foram selecionados conforme as suposi¢des
apresentadas, e representam: a soma da energia consumida pelas unidades consumidoras a
jusante do transformador, em junho (ENE 06) e dezembro (ENE 12); a razdo entre a soma da
poténcia média consumida por estas unidades, e a poté€ncia nominal de cada transformador
(ENE_M_R), a poténcia nominal do transformador (POT_NOM); e média do indicador DIC
para as UCs a jusante dos transformadores.

A escala de cores foi ajustada para representar os quartis do atributo ENE M R, que
representa o volume de cargas médio em relacao a poténcia do transformador. Assim, as linhas
em azul representam os 25% dos transformadores mais sobrecarregados. Selecionando-se o
intervalo correspondente a este grupo, no eixo ENE M R, bem como os valores de DIC
menores que 15, obteve-se o resultado mostrado na Figura 37. E possivel observar que restaram

apenas 8 transformadores selecionados, que podem ser exportados para um arquivo csv.
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Figura 37 — Coordenadas paralelas com eixos selecionados.
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Fonte: o autor.

Caso o usudrio prefira fazer uma analise com unidades consumidoras de baixa tensao
(UCBTSs) diretamente, basta que selecione o respectivo nivel na secao “Nivel de analise”. O

resultado ¢ mostrado na Figura 38.

Figura 38 — Coordenadas paralelas com dados de unidades consumidoras.

4943 para mostrar 4943 selecionadas (100%) 4943 renderizadas 4943 em backup
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Fonte: o autor.

Nesta figura ja € possivel notar outliers, com elevada carga instalada, neste caso, acima
de 60 kW. Seleciona-se entdo tais unidades com o uso do brush, no eixo da carga instalada, e
salva-se a selec@o em um arquivo csv.

Entdo, para seguir com a analise, retira-se esta sele¢do da visualizagdo, o que permite os
eixos se ajustarem aos dados restantes, como mostra Figura 39. Nesta figura, o limite maximo
visualizado no eixo de carga instalada passou a ser de 20 kW. Além disso, como pode ser visto
na legenda do grafico de coordenadas paralelas, as linhas correspondentes a categoria poder

publico distrital ou estadual (PP2), foi retirada, uma vez que ndo fazem parte do perfil suspeito.
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Figura 39 — Eixo de carga instalada com novo intervalo.

4935 para mostrar 4927 selecionadas (99.7%) 4927 renderizadas 4943 em backup
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Fonte: o autor.

Pode-se entdo selecionar as linhas com carga instalada maior que 10 kW, energia
consumida maior que 5000 kWh, e DIC maior que 10, conforme mostra a Figura 40. Segundo
o que foi suposto, estas unidades seriam suspeitas, com relagdo a perdas ndo técnicas. E
interessante destacar que, as 4 linhas selecionadas, das 4943 no total, mostram que o layout e
as interacdes implementadas viabilizam uma rapida analise, uma vez que possibilitam a selecdo

das instancias de interesse com facilidade.

Figura 40 — Dados selecionados para analise com coordenadas paralelas.
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Fonte: o autor.

5.1.2.2 Dados coletados

Nesta subsecdo, apresenta-se uma analise sucinta de dados coletados por dispositivos
que monitoram transformadores de distribuicdo. Como mencionado nas se¢des 4.1.2 e 4.1.3,
estes dispositivos foram elaborados por outros pesquisadores do projeto que este trabalho faz
parte. A Figura 41 mostra os dados de um transformador em um layout de coordenadas
paralelas. Sao exibidas mais de 12 mil amostras, com os atributos de poténcia ativa e fator de
poténcia na fase A, temperatura ambiente, dia da semana e hora das medidas coletadas. A escala

de cores foi configurada para representar os quartis do atributo de poténcia ativa na fase A.
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Figura 41 — Dados de um transformador em coordenadas paralelas.
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Fonte: o autor.

E possivel visualizar que os atributos poténcia ativa, fator de poténcia, temperatura
ambiente e horas, possuem uma concentracdo de linhas azuis e verdes na parte inferior dos
eixos. Por outro lado, possuem uma concentra¢do de linhas laranjas e vermelhas na parte
superior dos eixos. Como mostra a legenda na parte inferior da Figura 41, o primeiro grupo de
cores representa poténcias ativas de 7 a 17 MW, enquanto o segundo representa poténcias de
17 a 46 MW.

Assim, ¢ possivel observar que fatores de poténcia mais baixos estariam relacionados a
um baixo consumo. No entanto, como as coordenadas paralelas exibem véarios outros atributos,
fica evidente que os fatores de poténcia baixos podem estar relacionados a outros atributos. O
eixo das horas indica que os equipamentos ligados na rede de 0 a 5 horas, possuem baixo fator
de poténcia, como destacado na Figura 42. Como exibido na legenda abaixo da visualizagao,
neste intervalo de horas, as linhas laranjas e vermelhas sdo apenas 272, enquanto as cores

representando um menor fator de poténcia, azul e verde, ultrapassam 2300 linhas.
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Figura 42 — Dados de 0 a 5 horas em coordenadas paralelas.
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Fonte: o autor.

5.1.3 Previsao de carga

Para ilustrar como as funcionalidades relacionadas a previsdo de carga da aplicacdo
podem utilizadas, sdo apresentados resultados referentes a dados de dois transformadores de

distribuicao reais.

5.1.3.1 Caso 1: outliers de erro absoluto relativo e analise de erros percentuais

Para o primeiro transformador, os dados coletados foram agregados a cada uma hora,
por mediana. Considerando sete dias de intervalo de entrada em cada previsdo, puderam ser
formadas 2722 sequéncias de entrada, com 168 amostras cada. A Figura 43 mostra o painel de
previsdo com as caracteristicas do conjunto de dados € do modelo de previsao selecionados.
Ambos sdo mostrados em destaque com fundo cinza escuro.

E importante mencionar que algumas caracteristicas dos conjuntos de dados ndo estio
visiveis na Figura 43, como o atributo selecionado para previsdo. Neste caso, o atributo
utilizado foi a poténcia ativa total fornecida pelo transformador. As demais caracteristicas sao
mostradas ao se posicionar o mouse em cima do conjunto. O mesmo ocorre com o modelo de
previsdo. A escolha dos parametros do conjunto de dados considerou o niumero de sequéncias

de entrada disponiveis para treinar o modelo.
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Figura 43 — Painel com o conjunto de dados e o modelo selecionados para o primeiro transformador.
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Fonte: o autor.

A escolha dos parametros do modelo ¢ resultado de uma busca limitada entre os
parametros disponiveis na aplica¢do. Assim, como nao ¢ objetivo deste trabalho encontrar os
melhores modelos de previsao, limita-se a apresentar os parametros utilizados: duas camadas
recorrentes do tipo LSTM, com 32 neurdnios, sem camada de agrupamento ¢ uma camada
densa.

Para o treinamento foram utilizados os seguintes pardmetros: taxa de aprendizado de
2 x 1073; tamanho de batch de 16; e percentual de validagdo igual a 20% dos dados. A
normaliza¢do min-max foi aplicada aos dados, resultando nos valores de minimo e maximo de
—1 e 1, respectivamente, para o conjunto de treino. E valido mencionar que os pardmetros desta
normaliza¢do e do conjunto de treino, sdo armazenados para permitir reescalar outros dados,
como o conjunto de validagao.

A Figura 44 mostra as métricas do modelo de previsao para varios conjuntos de dados
e, na parte inferior, um grafico com estes conjuntos em fun¢@o do tempo. Na tabela, had métricas
para os conjuntos de treino e validagdo. E importante destacar que as métricas do conjunto de
validacao estdo relacionadas a erros considerando apenas uma iteragao de previsao. Neste caso,
isto equivale a um horizonte de uma hora.

Além dos conjuntos de validagdo e treino, sdo mostrados dados para previsdes com
horizontes de 12 horas e um dia. Estes dados s@o resultado de previsdes recursivas. Isto €, para
obter a uma previsdo com dados do dia anterior, sdo realizadas 24 previsdes, com 23 delas

utilizadas também como entrada para o modelo.
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Figura 44 — Métricas de erro e grafico de previsdes em fungdo do tempo na aplicagdo VPlant, para o primeiro

transformador.
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Fonte: o autor.

E possivel notar que o ME ¢ consideravelmente maior para os horizontes de previsao de
12 horas e 1 dia, ultrapassando 2200 kW. Esta métrica positiva indica que o modelo, em média,
subestima o valor real. Para os conjuntos de treino e validagdao, o MAE foi de cerca de 6400 e
6900 kW respectivamente. Para os horizontes de 12 horas e um dia, esta métrica foi
ligeiramente maior, cerca de 9500 e 9700 kW. Comportamento analogo pode ser observado
para o MAPE: 4% para os conjuntos de treino e validacdo; e 6% para os horizontes de 12 horas
e 1 dia.

Entre as métricas de erro relativo, destaca-se que, apesar de MRAE ser maior que 1 para
quase todos os conjuntos, a métrica MARAE ¢ menor que 1 para quatro dos cinco conjuntos.
Como explicado na Secdo 2.4.2.3, MRAE maior que 1 indica que, em média, o modelo erra
mais que o modelo de referéncia.

Por outro lado, com explicado na Se¢do 4.2.5, se MARAE ¢ menor que 1, 50% das
amostras do conjunto t€ém uma previsdo melhor que o modelo de referéncia. Neste sentido,
MdRAE~! = 1,9 para o conjunto de valida¢io, indica um desempenho que é, no minimo, quase
duas vezes melhor, para 50% dos dados, em relagdo ao modelo de referéncia.

Para o horizonte de um dia, ¢ interessante destacar que MdRAE ~1 = 1,04 indica que o

modelo tem desempenho similar ao modelo de referéncia. E como o modelo de referéncia
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utilizado consiste em repetir o ultimo dado conhecido, utilizar o valor do dia anterior, para o
mesmo hordrio, como previsao, resulta em uma métrica semelhante.

A Figura 45 mostra uma visualizacdo em coordenadas paralelas de algumas métricas de
erro e outros atributos para os conjuntos de treino e validacdo. As cores nesta figura representam
os quartis do erro relativo absoluto. E possivel observar trés linhas com erros relativos acima
de 500, que representam outliers para este atributo. Assim, a distribuicdo dos erros relativos
possui outliers consideraveis. Neste cendrio, a mediana do erro absoluto relativo, MdRAE, ¢

uma medida mais representativa destes erros, do que a média, MRAE.

Figura 45 — Coordenadas paralelas mostrando quartis do erro absoluto relativo para o primeiro transformador.
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Fonte: o autor.

A Figura 46 mostra estes trés outliers selecionados. E possivel observar pelo grafico e
pela legenda na parte inferior, que estas trés amostras possuem erro percentual absoluto menor

que 7,6%. Assim, apesar de terem erros relativos elevados, tém erros percentuais baixos.

Figura 46 — Coordenadas paralelas mostrando trés outliers do erro absoluto relativo e classe de cor por erro
percentual para o primeiro transformador.
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W0.23 — 0.30 (0 linhas)

Fonte: o autor.
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Selecionando-se as amostras com erros absolutos acima 10 MW, e erros percentuais
absolutos acima de 15%, como mostrado na Figura 47, € possivel verificar que estas amostras
se concentram em determinados intervalos do dia: entre 5 e 10 horas, e proximo a 15 ou 23
horas. A escala de cores esta relacionada aos valores de erro absoluto, de tal forma que as
amostras em verde possuem os menores valores para este erro. Desta forma, é possivel notar
que entre zero e cinco horas, ha amostras com elevados erros percentuais, isto €, acima de 15%,

mas que possuem baixos valores de erro absoluto, em relagcdo as outras amostras visualizadas.

Figura 47 — Coordenadas paralelas mostrando amostras com mais de 15% de erro percentual absoluto e classes
de cor por erro absoluto para o primeiro transformador.

2722 para mostrar 47 selecionadas (1.73%) 47 renderizadas 2722 em backup
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Fonte: o autor.

A concentracao de linhas com elevados erros absolutos e percentuais absolutos em
determinados intervalos do dia, pode indicar a necessidade de utilizagdo de modelos de previsao
especificos para tais intervalos. Além disso, conhecer esta tendéncia de erros ao longo do dia,
permite que o modelo seja usado de modo seletivo em horarios favoraveis, e indica que €
necessario cautela ao utilizar as previsdes do modelo nos horarios com erros mais elevados.

Na Figura 48, sdo mostradas as amostras com mais de 10% de erro. Como observado na
figura, estas amostras representam apenas cerca de 6% dos dados. As cores na figura indicam
a faixa de poténcia ativa total em que se encontram as amostras, conforme legenda na parte
inferior do grafico. Considerando as linhas se cruzando entre os eixos de poténcia ativa e erro
percentual absoluto, ¢ possivel observar que algumas amostras com maior poténcia, possuem
menor erro percentual.

Além disso, ao contrario do conjunto de dados inteiro, que possui mais amostras com
poténcia superior a 169 MW, representadas por linhas laranjas e vermelhas, o subconjunto de

amostras com erro percentual maior que 10%, possui mais linhas nas classes de menor poténcia
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ativa, representadas por linhas verdes e azuis. Assim, verifica-se que o modelo tem maiores

erros percentuais para amostras de menor poténcia ativa.

Figura 48 — Coordenadas paralelas mostrando as amostras com mais de 10% de erro e classes de cor por poténcia
ativa total para o primeiro transformador.
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Fonte: o autor.

5.1.3.2 Caso 2: medidas escassas e intervalo de entrada dos modelos

Para o segundo transformador, que possui um menor nimero de medidas coletadas,
serdo apresentados os resultados de dois modelos de previsdo: um com sete dias de entrada para
cada previsdo, e outro com apenas trés dias. Devido a isto, o conjunto de sequéncias de entrada
¢ diferente para os dois modelos.

Para ambos, o intervalo de agregacdo e de saida foi de uma hora, o tamanho de batch
foi 16, a taxa de aprendizado foi 2 X 1073 e o percentual de dados para validagio foi de 20%.
Os modelos possuem duas camadas recorrentes LSTM com 16 neuronios cada, e uma camada
de saida densa. Novamente, a variavel utilizada foi a poténcia ativa total.

O modelo com entradas de 7 dias possui apenas 745 sequéncias disponiveis para o
treino, enquanto o modelo com entradas de 3 dias possui 1378. Esta diferenga ocorre,
principalmente, porque para serem validas como entradas para o primeiro modelo, as
sequéncias de dados coletados devem ser interruptas por no minimo 7 dias € uma hora.

E valido citar que esta continuidade se refere as sequéncias agregadas. Deste modo, uma
sequéncia s ¢ interrompida caso ndo haja nenhuma medida num intervalo superior ao de
agregacado, neste caso, de uma hora.

A Figura 49 mostra as métricas de erro e o grafico de previsdes em fungdo do tempo
para o primeiro modelo, com entradas de 7 dias. E possivel observar que ha um atraso na

reproducdo dos picos de consumo para a previsdo com horizonte de 1 dia. Além disso, mostra-
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se o valor medido, de 63544 kW, e previsto, de 55827 kW, no dia 05/12/2021 as 11:07. O valor

previsto se refere ao conjunto de validacdo, isto €, com um horizonte de previsdo de uma hora.

Figura 49 — Métricas de erro e grafico de previsdes em fungdo do tempo para o modelo com entradas de 7 dias.

- Métricas de erro para os dados de treino e validagdo

Conjunte ME MAE MAPE MRAE MdRAE MdRAE™! (RAE 75%)
Treino e validagio 1.132,75 3.742,02 0,06 155 07 1.4 0.8
Treino 1.119,22 3.701,39 0,06 1.63 0,69 1.4 0.8
Validacdo 1.186,85 3.904,57 0.07 1,22 Q.71 1.4 0.9
Previsio 1 dias 1.159.23 9.813.21 0.18 6,84 2,61 0.4 0.2

- PredigBes para o conjunto de validagdo
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_____________________________________________________ A\
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Fonte: o autor.

Ainda na Figura 49, observa-se que a métrica ME se manteve em cerca de 1100 kW
para todos os conjuntos de dados. No entanto, MAE e MAPE aumentaram em cerca de trés
vezes para a previsao com horizonte de um dia, em rela¢do aos conjuntos de treino e validacao,
atingindo 9813 kW e 18% respectivamente. Ainda para este horizonte, a métrica MdRAE ! =
0,4 indica que, para a mediana dos erros relativos, o modelo teria um erro duas vezes maior que
o modelo de referéncia.

Na Figura 50, apresenta-se as métricas de erro e o grafico de previsdes em fung¢ao do
tempo para o segundo modelo, com entradas de 3 dias. Neste caso, observa-se que nao ha
atrasos perceptiveis na reproducao dos picos de consumo. Além disso, mostra-se o valor
medido, de 63544 kW, e previsto, de 58246 kW, no dia 05/12/2021 as 11:07. Novamente, o

valor previsto se refere ao horizonte de previsdo de uma hora.
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Figura 50 — Métricas de erro e grafico de previsdes em func¢do do tempo para o modelo com entradas de 3 dias.

- Métricas de erro para os dados de treino e validagdo o

Conjunto ME MAE MAPE MRAE MdRAE MdRAE" (RAE 75%) "
Treino e validagdo 92,13 347711 0.06 o 0.65 1.5 0.8
Treino 51,54 3.448,22 0,06 o 0.66 1.5 0.8
Validagdo 25418 3.592,45 0,06 1,17 0.62 1.6 0,9
Previsio 1 dias 262,54 3.789,72 0,06 2,64 0.83 1.2 0.6

- Predigdes para o conjunto de validagio -

Novo horizonte de previsdo (horas) 24

Poténcia ativa total T - Conjunto de validagio B
Previsdo - Horizonte de 1 horas W
— Previsdo - Horizo de 1dias W
o R IR } [f = } ]
. 11:07 05/12/2021 ; Valor 83544, Validagio 58246

Poténcia ativa total T [k\W]

Tempo

Fonte: o autor.

Quanto as métricas de erro, destaca-se que o ME aumentou cerca de cinco vezes para o
conjunto de validacdo e para a previsao de um dia, em relacdo ao conjunto de treino. No entanto,
esta métrica foi mais baixa para todos os conjuntos de dados que o modelo anterior, com
entradas de 7 dias. Para o modelo com entradas de 3 dias, o ME nao ultrapassou 263 kW para
previsdao com horizonte de um dia.

Além disso, este modelo praticamente manteve MAE e MAPE para as previsdes com
horizonte de um dia, em relagdo aos conjuntos de treino e validagdo, atingindo MAE =
3790 kW e MAPE = 6%. Ainda para este horizonte, a métrica MdRAE = 0,83 indica que,
para a mediana dos erros relativos, o modelo teria um erro 17% menor que o modelo de
referéncia.

Um fato interessante ¢ que a métrica MRAE foi indicada como infinito para o conjunto
de treino. Isto aconteceu porque o modelo de referéncia produziu, para uma amostra, um erro

nulo. Esta situacao refor¢a a importincia da analise de varias métricas de erro para avaliar os

modelos de previsdo.
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5.2 Discussoes

No que se refere ao monitoramento de elementos do sistema de distribuicao, a aplicagdo
implementada neste trabalho apresenta uma limitacdo em relacdo a recepcdo de dados,
conforme apresentado na Se¢do 5.1.1.1. Tal limita¢do poderia ser superada com a utilizagdo de
multiplas instancias da aplicagdo, que monitorariam partes da rede de distribuigao.

Além disso, a separacao de algumas fun¢des da aplicagcdo VPlant back-end, como o
gerenciamento de entidades e os algoritmos de andlise, poderia resultar em melhoria no
desempenho do sistema. Neste sentido, outras aplicagdes poderiam ser criadas, para executarem
funcionalidades especificas.

Outra opgao, seria utilizar uma arquitetura semelhante a proposta de [121], em que se
utiliza multiagentes independentes e distribuidos para representar as entidades da rede. No
entanto, ¢ importante mencionar que em [121], o autor avalia o desempenho do sistema
proposto utilizando uma microgrid, com apenas algumas dezenas de entidades. Por outro lado,
neste trabalho, os cenarios apresentados envolveram mais de um milhdo de entidades.

Este também ¢ um diferencial em relagdo a referéncia [122], em que o nimero de
entidades nos cendrios simulados ndo ultrapassa 900. E valido destacar que as simulagdes
apresentadas em [121] e [122], possuem objetivos diferentes das simulagdes apresentadas neste
trabalho. Os autores destacam, por exemplo, diversos pardmetros dos sistemas de comunicagao.

Em [123] e [126], sdo apresentadas aplicagcdes semelhantes a proposta deste trabalho.
Entretanto, em ambas as aplicacdes as visualizagdes se limitam as técnicas cldssicas, como
graficos de linha e de barra. Por outro lado, este trabalho explora as técnicas de visualizagao
em arvore e coordenadas paralelas.

A visualizacdo em arvore permitiu explorar a hierarquia inerente aos dados da rede
elétrica. Apesar de nao refletir a complexidade e o dinamismo das conexdes da rede em
totalidade, ¢ interessante observar que a visualizagdo implementada pode ser adaptada para
representar configuragcdes nao radiais. Para isso, podem ser utilizados recursos de visualizagao
de ciclos [85], multipla heranca [86] ou pseudoelementos. Neste trabalho, ndo se pode
implementar a complexidade e o dinamismo das conexdes, uma vez que ndo se teve acesso a
estas informacoes.

J& as coordenadas paralelas, sdo adequadas para o grande volume de dados de elevada
dimensdo, presente em sistemas de distribuicdo e smart grids. Em contexto semelhante, a
referéncia [10] emprega varias técnicas de visualizagdo, inclusive as coordenadas paralelas. No

entanto, os autores utilizam as técnicas em ferramentas de andlise genéricas, isto ¢, ndo
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apresentam um sistema proprio para sistemas de distribui¢do e smart grids. Por isso, os layouts
possuem baixo nivel de iteracdo. Além disso, a visualizagdo em coordenadas paralelas
apresentada, consiste em uma versao simplificada, que possui apenas dois eixos ortogonais,
como um plano cartesiano.

Por outro lado, na aplicacdo proposta neste trabalho, os layouts apresentados possuem
diversas funcionalidades de iteracdo. Os layouts de coordenadas paralelas, por exemplo,
possuem eixos graduados de forma independente e permitem a sele¢do de linhas em qualquer
eixo.

Em [129] e [130] sdo empregadas diversas técnicas de visualizagdo, mas em sistemas
de transmissdo de energia elétrica. Entre as técnicas utilizadas, destacam-se os mapas
geograficos de calor com gréficos de pizza utilizados em [129], e sparklines utilizadas em [130].
Desta forma, estas referéncias apresentam possibilidades que podem ser empregadas no
contexto deste trabalho. No entanto, ¢ importante destacar que os sistemas de distribui¢do
possuem caracteristicas peculiares em relagdo aos de transmissdo, como um elevado grau de
capilaridade.

No que se refere a algoritmos de previsdo, os outliers de erro relativo e a concentragdo
de erros percentuais elevados em horarios especificos, mostrados na Se¢do 5.1.3.1, bem como
as varias métricas dos modelos comparados na Sec¢ao 5.1.3.2, refor¢cam que o uso de métricas
1soladas, como ocorre em muitos trabalhos citados, pode ndo ser uma forma de avaliacao eficaz
para os modelos de previsdo.

Alguns trabalhos utilizam somente a métrica MAPE [139, 15], enquanto outros utilizam
somente 0 RMSE [14, 16]. Em [18], os autores comparam os modelos com ambas as métricas,
MAPE e RMSE. Desta forma, a disponibilizacdo de diversas métricas de erro pela aplicagdo,
consiste em um diferencial deste trabalho.

Ainda neste sentido, a analise em nivel de amostras realizada por meio das coordenadas
paralelas, € um artefato importante na avaliagao de modelos de previsao. Esta abordagem pode
ser utilizada em diferentes tipos de modelos e contextos de aplicagao. Em [123], por exemplo,
os autores utilizam modelos de previsdo voltados para a previsdo de geragdo de energia
fotovoltaica, e comparam os modelos apenas com base na métrica MAE. Neste contexto, as
coordenadas paralelas poderiam ser utilizadas para analisar relagdes entre diversas variaveis
relacionadas a variagcdo da energia gerada.

Além disso, para modelos de caixa preta, esta abordagem representa uma possibilidade
de avaliacdo detalhada dos resultados, o que contribui para mitigar problemas com entradas

peculiares.
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Como destacado anteriormente, ressalta-se que ndo ¢ objetivo deste trabalho encontrar
um modelo excepcional para a previsdo de carga. Além disso, a busca por modelos de previsao
melhores pode ser realizada pelo usuario da ferramenta, que pode configurar diversos
parametros, tanto para o pré-processamento dos dados, quanto para a criagao e treinamento dos

modelos.
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6 Conclusao e trabalhos futuros

6.1 Conclusao

Com relacao aos objetivos propostos, a capacidade do sistema implementado gerenciar
e monitorar entidades virtuais foi avaliada. Para isso, considerou-se um cenario com mais de
um milhdo de elementos da rede de distribuicdo, entre transformadores e unidades
consumidoras. Desta forma, a solu¢do proposta representa uma base para aplicagdo em grandes
sistemas de smart grids.

O objetivo especifico de exemplificar como técnicas de visualizacdo de informacdo
podem ser aplicadas no contexto de redes de distribuicao e SGs foi alcancado. Explorando a
hierarquia inerente aos dados da rede de distribui¢do, verificou-se que a visualizagdo em arvore
¢ capaz de auxiliar o usudrio na compreensdo de eventos da rede. O mapa, capaz de mostrar
mais de um milhdo de entidades, também foi util nesta tarefa. Além disso, aplicou-se a técnica
de coordenadas paralelas em diversas anélises de dados neste contexto. E valido destacar que
todas as analises foram feitas por meio de um navegador de internet comum.

Com relagdo aos objetivos especificos de explorar técnicas de inteligéncia artificial e a
utilizar algoritmos de previsdo de carga, para demonstrar como a aplicagdo implementada pode
ser utilizada para gerar e apresentar informacdes Uteis, utilizou-se redes neurais recorrentes para
realizar a previsao de carga. Neste sentido, a aplicacdo permite que o usuario explore diversos
parametros dos modelos e visualize diferentes métricas de erros.

Por fim, verificou-se o potencial de aplicacdo de técnicas de visualizacdo de informacao
para avaliar os algoritmos de previsdao, com a utilizacdo de coordenadas paralelas. Neste
sentido, esta técnica permitiu visualizar com facilidade, aspectos importantes em relacdo ao
desempenho dos modelos, que ndo sdo compreendidos apenas com as métricas baseadas em
médias ou medianas de erros.

Com as coordenadas paralelas, foram visualizados outliers do erro relativo, que
impactam severamente na média destes erros. Além disso, visualizou-se os hordrios em que
ocorrem os maiores erros absolutos e percentuais absolutos. Estes sdo apenas exemplos de como
a técnica pode ser utilizada para avaliar os modelos. Assim, ndo esgotam as possibilidades de
utiliza¢@o neste contexto, uma vez que esta permite visualizar simultaneamente varias medidas

de erro e atributos, em nivel de amostras.
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Neste sentido, a utilizagdo “exoética” de coordenadas paralelas para avaliar o
desempenho das redes neurais utilizadas para previsao de carga, ¢ uma importante contribui¢ao
deste trabalho. Além de representar um caso de uso interessante para esta técnica de
visualizagdo, considerando a atual relevancia do dos modelos de ANNSs, esta contribui¢do ¢ um
exemplo de como as técnicas de visualizacdo de informag¢do podem otimizar importantes
funcionalidades em aplicacdes de IoT e/ou de andlises de dados. Também ¢ interessante
destacar que as coordenadas paralelas podem ser utilizadas para avaliar outros modelos de
previsao, e inclusive, para comparar varios modelos.

Desta forma, o objetivo principal deste trabalho foi alcancado, uma vez que os varios
conceitos e técnicas aplicados — entidades virtuais, algoritmos de inteligéncia artificial e
técnicas de visualizagdo — permitiram criar um sistema capaz de monitorar entidades do sistema
de distribuicdo em grande escala, visualizando os eventos, bem como as informagdes coletadas
e sintetizadas, de maneira eficaz. Assim, o sistema proposto pode ser considerado base para

grandes sistemas de smart grids, e representa uma importante contribui¢ao deste trabalho.

6.2 Trabalhos futuros

Considerando a limita¢do de desempenho na recepgao de dados relacionada ao VPlant
back-end, a redistribuicdo das funcionalidades de gerenciamento de entidades virtuais e
execugdo de algoritmos para outras aplicagdes, constitui um cendrio para trabalhos futuros.
Neste mesmo sentido, utilizar multiplas instancias da aplicagdao de maneira sincronizada, € outra
abordagem que pode gerar melhorias de desempenho.

A utilizagdo de coordenadas paralelas representa apenas um exemplo de como técnicas
de visualizagdo podem ser utilizadas no contexto de sistemas de distribui¢do e SGs. Neste
sentido, a aplicacdo de técnicas, como mapas de calor [151], para visualizar o consumo tipico,
representa outra oportunidade para trabalhos futuros. Além disso, pode-se implementar
melhorias no /ayout de coordenadas paralelas, como a escolha dos eixos a serem visualizados
de forma automatica, baseada, por exemplo, em aspectos relacionados a entropia da informacao.
Esta técnica de visualizacdo pode ainda ser utilizada para finalidades especificas, como
encontrar equipamentos mais susceptiveis a defeitos.

A visualizagdo em arvore também pode ser otimizada para representar, com melhor
fidelidade, o dinamismo e a complexidade dos sistemas de distribuicdo. Isto €, podem ser

representados trechos ndo radiais com a utilizagdo de /inks extras ou pseudoelementos. Os nos
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da arvore também poderiam representar informagdes a respeito das entidades a jusante, por
meio de pequenos graficos de pizza ou barra.

De forma anéloga, os modelos de previsao utilizados representam apenas um exemplo
de como a aplicacao pode gerar informagdes uteis. Desta forma, ¢ interessante implementar
outros algoritmos, como por exemplo, de avaliacdo de perdas ndo técnicas, andlises de fluxo de
carga e otimizacdo do reestabelecimento automatico energia. Estas funcionalidades poderiam
ser integradas a visualizacdo em arvore e ao mapa, explorando a hierarquia, as conexdes € 0s
aspectos espaciais.

Além disso, ¢ interessante otimizar os algoritmos de previsdo empregados, seja com o
uso de arquiteturas de redes neurais mais robustas, ou com etapas de pré-processamento, como
indicado na Se¢do 2.4.3. A utilizacdo de modelos com previsdo multi-step direta, representa
uma abordagem interessante para obter melhores resultados, em previsdes com horizontes
maiores.

Outro aspecto interessante para trabalhos futuros, consiste em permitir a utilizagao de
multiplas variaveis de entrada e saida nos modelos. Também ¢ interessante utilizar outros
modelos de previsdo, visando comparar com os modelos ja empregados.

Com relagdo a avaliacao dos modelos, a utilizagdo de métricas interessantes no contexto
de previsdo de carga, como erro maximo diario, ou erro no ponto de maximo consumo,
conforme apresentado em 2.4.2.4, representa outra oportunidade de melhoria. Neste contexto,
outras técnicas de visualizagdo, como histogramas, poderiam ser utilizadas em conjunto com as

coordenadas paralelas, com o intuito de otimizar ainda mais a avaliagdo dos modelos.
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