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Resumo 

A quantidade de dados produzidos e armazenados vem crescendo expressivamente. 

Impulsionada por fatores relacionados à internet das coisas (IoT), esta tendência deve continuar. 

No setor elétrico, a implantação das smart grids (SGs) almeja fornecer novos serviços e superar 

desafios, como diminuir  perdas não técnicas, integrar fontes distribuídas e intermitentes de 

energia, bem como atender à crescente demanda. Para que as SGs possam alcançar estes 

objetivos, é necessário que os dados coletados sejam transformados em informações úteis, e 

apresentados de forma eficiente. Neste contexto, este trabalho apresenta uma proposta de 

sistema de monitoramento e análise para redes de distribuição e SGs, aplicando conceitos 

relacionados a entidades virtuais, técnicas de visualização de informação e algoritmos de 

inteligência artificial. São utilizadas técnicas de visualização em árvore, mapa e coordenadas 

paralelas. Com isso, cenários de monitoramento com mais de um milhão de entidades são 

apresentados, confirmando a eficiência da proposta. Além disso, redes neurais recorrentes são 

utilizadas para realizar a previsão de carga. Para a avaliação dos modelos de previsão são 

utilizadas diversas métricas de erro, em conjunto com a técnica de visualização de coordenadas 

paralelas. Assim, a aplicação implementada materializa diversos conceitos e funcionalidades 

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

 

Palavras-chave: Internet das coisas. Entidades virtuais. Redes de distribuição. Visualização de 

informação. Redes neurais artificiais. Previsão 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 Introdução 

1.1 Apresentação 

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 tendência de crescimento, estão as tecnologias ligadas ao conceito de internet 

das coisas (internet of things – IoT). Seja com a implantação de grandes projetos, como cidades 

inteligentes, ou com a popularização de pequenos dispositivos, essas tecnologias devem 

viabilizar a coleta de grandes volumes de dados. 

Com a difusão e integração de elementos como sensores e atuadores, por meio de redes 

de comunicação e sistemas de computação, as tecnologias de IoT viabilizam a prestação de 

melhores serviços e produtos, e geram novos modelos de negócio [2]. Além disso, a utilização 

destas tecnologias busca solucionar diversos desafios, atuais e futuros. Por isso, vêm sendo 

aplicadas em diversas áreas.  

Nas cidades, podem melhorar a mobilidade, a segurança pública, serviços de saúde, e 

aumentar a eficiência energética por exemplo [3]. No setor agropecuário, podem auxiliar no 

uso eficiente dos recursos naturais e insumos, bem como na automação de tarefas [4]. Nas 

indústrias podem aumentar a integração de fornecedores, a rastreabilidade de produtos e a 

eficiência em diversos processos [4]. 

No setor elétrico, os conceitos de IoT se concretizam nas chamadas smart grids (SGs), 

as redes inteligentes. Estas redes representam uma expressiva evolução das redes elétricas 

atuais, com a introdução de funções como monitoramento, controle à distância e automação em 

larga escala. Para isso, redes de comunicação devem ser utilizadas para permitir o 

sensoriamento e a atuação remota. Com os dados coletados, visa-se garantir a qualidade do 

fornecimento de energia elétrica, viabilizar novos serviços e solucionar desafios do setor. 

Neste contexto, o emprego de tecnologias de IoT pode permitir a implementação de 

microgrids [5], diminuir as perdas não técnicas [6], além de auxiliar na manutenção dos 

indicadores de qualidade do fornecimento de energia elétrica. Essas tecnologias também podem 

auxiliar na solução de novos desafios do setor: a utilização de fontes renováveis e intermitentes 

de energia, que aumenta a complexidade do planejamento e operação dos sistemas de energia 

elétrica; a popularização de sistemas de geração distribuída, que representa um desafio aos 
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sistemas concebidos considerando um paradigma de geração centralizada; e a adoção de carros 

elétricos, que impulsiona ainda mais a crescente demanda por energia elétrica. 

Para que a implantação dos sistemas de IoT possa alcançar os objetivos almejados, 

solucionando desafios e viabilizando novos produtos e serviços, é necessário que os dados 

coletados sejam transformados em informações úteis. Para isso, é fundamental que sejam 

utilizados algoritmos para análise e sintetização de novas informações, além de formas 

eficientes de visualização dos dados coletados e sintetizados. 

Neste cenário, algoritmos de inteligência 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 informações geradas e sintetizadas, as técnicas de visualização de 

informação também representam um importante recurso nestes sistemas [9, 10]. Tais técnicas 

auxiliam no monitoramento e na análise de dados. E além de apresentarem as informações 

coletadas e sintetizadas, podem auxiliar ainda na avaliação dos algoritmos utilizados. 

Assim, considerando a importância do setor elétrico, o potencial das smart grids frente 

aos desafios do setor, e a necessidade de utilizar algoritmos e formas de representação eficientes 

para o sucesso na implantação das SGs, neste trabalho, propõe-se implementar um sistema com 

funcionalidades de monitoramento, análise e visualização, baseado em conceitos de 

virtualização de entidades (digital twins, entidades virtuais, digital shadows). Para isso, são 

utilizadas técnicas de visualização de informação e algoritmos de redes neurais. 

Este trabalho faz parte de um projeto de pesquisa e desenvolvimento (P&D), 

desenvolvido em parceria com a concessionária Neoenergia Distribuição Brasília. O projeto 

busca desenvolver um sistema piloto alinhado aos conceitos de smart grids e IoT. Para isso, 

outros trabalhos foram realizados com diferentes propósitos, como o estudo de tecnologias de 

comunicação [11], dispositivos [12], análises e algoritmos com foco em transformadores de 

distribuição [13] etc. Estas pesquisas se integram, e contribuem para o desenvolvimento de uma 

plataforma de IoT específica para o setor elétrico 

1.2 Objetivos da pesquisa 

Considerando a importância das smart grids para superar os desafios apresentados, e a 

complexidade envolvida na implementação de tais redes, com foco em transformar os dados 

coletados em informações úteis e apresentá-las de maneira eficiente, esta pesquisa tem o 

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

visualização de informação, bem como algoritmos de inteligência artificial, para apresentar 

informações, coletadas e sintetizadas, de forma eficaz. 

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

trabalho, a pesquisa tem ainda os seguintes objetivos secundários: 

• verificar a capacidade do sistema implementado de gerenciar e monitorar várias 

entidades virtuais, considerando o tamanho e a heterogeneidade de sistemas de 

distribuição reais; 

• exemplificar como algumas técnicas de visualização de informação podem ser aplicadas 

no contexto de redes de distribuição e smart grids; 

• explorar técnicas de inteligência artificial, verificando o potencial de aplicação destas 

técnicas no contexto de uma ferramenta computacional para smart grids; 

• utilizar algoritmos de previsão de carga com o intuito de demonstrar como a aplicação 

implementada pode ser utilizada para gerar e apresentar informações úteis; 

• verificar o potencial de aplicação de técnicas de visualização de informação, para avaliar 

algoritmos de previsão. 

1.3 Limitações, convenções e escopo   

Para que os objetivos propostos nesta pesquisa pudessem ser alcançados, foi necessário 

delimitar seu escopo e estabelecer convenções. Dentre as principais limitações, 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 geográfica da distribuidora 

(BDGD)1. Para compensar tal limitação e possibilitar, por exemplo, os testes com um 

número de entidades semelhante ao de redes de distribuição reais, foram utilizadas 

pseudomedidas; 

• as entidades virtuais relacionadas aos elementos do sistema de distribuição não possuem 

todas as funcionalidades relacionadas ao conceito de digital twins (DTs), como 

capacidades plenas de atuação e modelos que consideram todas as características físicas 

das entidades reais; 

 
1 A BDGD é uma base de dados padronizada pela Agência Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). Todas as 

concessionárias de energia elétrica enviam uma versão desta base anualmente, para a ANEEL, com dados de seus 

ativos. Mais informações sobre a estrutura da BDGD podem ser consultadas nos Procedimentos de Distribuição 

de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST), módulo 10 [146]. 
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• o dinamismo das conexões da rede elétrica de distribuição não pôde ser reproduzido, 

porque não se teve acesso aos dados supervisórios em tempo real. Assim, a 

representação da rede mostrada por meio da visualização em árvore (ver Figura 19) 

possui uma estrutura fixa, com base na BDGD; 

• a complexidade das ligações da rede elétrica de distribuição não pôde ser representada 

em sua totalidade, uma vez que os dados cadastrais obtidos não possuíam as 

informações necessárias para a reconstrução total da estrutura da rede. Assim, a 

representação da rede mostrada por meio da visualização em árvore, apresenta os 

principais elementos da rede, mas não todos os tipos ou conexões reais entre os 

elementos. Ramais de ligação e configurações não radiais, por exemplo, não estão 

presentes na árvore; 

• a implementação de uma aplicação com funções de middleware e, simultaneamente, de 

análise e visualização de dados, ao invés de distribuir tais funções em várias aplicações, 

não representa uma arquitetura ideal para sistemas de IoT, mas foi adotada por ser mais 

adequada à prototipação no contexto deste trabalho; 

• não é objetivo deste trabalho encontrar os melhores modelos de previsão de carga, mas 

sim verificar o potencial da ferramenta para a execução e avaliação dos modelos, 

especialmente com o uso de técnicas de visualização. Para isso, utilizou-se os algoritmos 

de redes neurais recorrentes, que vêm sendo empregados na previsão de carga de curto 

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

 

Com relação às convenções adotadas, pode-se citar: 

• as medidas de curva de carga obtidas, de poucos elementos monitorados, são adequadas 

para o propósito deste trabalho; 

• as entidades virtuais implementadas são adequadas ao escopo deste trabalho, uma vez 

que permitem que o sistema execute funcionalidades de monitoramento e análise; 

• a hierarquia da rede, apresentada por meio da visualização em árvore, é suficiente para 

a utilização da ferramenta e apresentação de seu potencial, uma vez que são retratados 

os principais elementos da rede; 

• a arquitetura adotada, com uma única aplicação, com funções de middleware, análise e 

visualização de dados, é adequada para exemplificar o uso de entidades virtuais, 

algoritmos de inteligência artificial e ferramentas de visualização em sistemas de IoT. 



21 

 

Além disso, simplifica a implementação do trabalho, permitindo que os objetivos 

principais sejam atingidos; 

• os algoritmos de previsão utilizados não visam esgotar as possibilidades de algoritmos 

a serem integrados à aplicação, mas apenas ilustrar o potencial no contexto de IoT, em 

conjunto com técnicas de visualização.  

1.4 Justificativa 

A eletricidade possui notória importância para a humanidade. Esta importância pode ser 

observada pelo considerável e crescente volume de energia elétrica utilizado. A geração de 

energia elétrica global ultrapassou 26000 TWh em 2019, representando um aumento de cerca 

de 400% em relação 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 

relações entre crescimento econômico, consumo de eletricidade e eficiência energética [21]. 

Por outro lado, questões ambientais relacionadas aos combustíveis fósseis impulsionam 

o uso de fontes alternativas e intermitentes de energia, bem como a adoção de carros elétricos. 

Desta forma, o setor elétrico possui um papel importante na redução das emissões de gases do 

efeito estufa [20]. 

Assim, é 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 solução dos desafios do setor, pesquisas relacionadas ao 

contexto de smart grids também são de grande relevância.  

E considerando que a geração de informação útil é vital para o sucesso na implantação 

de sistemas de IoT, a utilização de ferramentas computacionais e algoritmos para manipulação 

e extração de dados é um aspecto de estudo importante neste contexto. Além disso, formas 

eficientes para a representação destes dados constituem outro pilar para o sucesso dos sistemas 

de IoT. 

Desta forma, justifica-se o trabalho proposto, que visa implementar uma aplicação com 

funções de monitoramento, análise e visualização de dados no contexto de sistemas de 

distribuição e smart grids. 
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1.5 Contribuição 

Esta pesquisa pretende contribuir com um exemplo de aplicação para sistemas de 

distribuição, considerando três áreas de pesquisa: internet das coisas e smart grids; visualização 

de informação; e inteligência artificial. A aplicação 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 utilização de conceitos relacionados aos 

digital twins. Além disso, a implementação de funções de análise e visualização de dados 

representam uma importante contribuição, uma vez que, dentre os principais objetivos de 

sistemas de IoT, está geração de informação útil a partir de dados coletados. 

Considerando as smart grids, a aplicação de técnicas de visualização de informação e 

algoritmos de inteligência artificial representa uma contribuição deste trabalho. A necessidade 

de conhecimentos acerca de sistemas de distribuição, algoritmos de IA e técnicas de 

visualização de informação, inibe a realização de pesquisas abordando estes tópicos em 

conjunto. Por outro lado, a utilização destes algoritmos e técnicas neste contexto, pode tornar a 

implantação de SGs mais atrativa e difundida. 

A aplicação de técnicas de visualização de informação para avaliação dos algoritmos de 

previsão utilizados, constitui outra contribuição. A utilização de coordenadas paralelas (PCs) 

para avaliação de modelos de previsão possui caráter inovador e relevante para múltiplos 

tópicos de estudo: regressão, inteligência artificial, previsão e visualização de informação. 

Neste sentido, as PCs permitem visualizar vários atributos, incluindo métricas de erro, em nível 

de amostras.  

1.6 Organização do texto 

Este trabalho é composto por seis capítulos. Após este capítulo introdutório, apresenta-

se, no Capítulo 2, a fundamentação teórica sobre os principais tópicos abordados neste trabalho. 

São apresentados os conceitos de IoT, smart grids e virtualização de entidades, bem como 

aspectos básicos das redes de distribuição. Tópicos sobre ferramentas de visualização de 

informação, com foco nas técnicas implementadas neste trabalho, também são abordados. Por 

fim, apresentam-se contextos sobre algoritmos de previsão e redes neurais. 

No Capítulo 3 apresenta-se uma breve relação dos trabalhos correlatos encontrados na 

literatura. Considerando a diversidade de tópicos abrangidos por este trabalho, as pesquisas 
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correlatas são agrupadas conforme os diferentes tópicos: ferramentas computacionais para 

smart grids; técnicas de visualização no contexto de SGs; e algoritmos de redes neurais para 

previsão de carga no contexto de SGs. 

No Capítulo 4, o material e as metodologias utilizadas nesta pesquisa são apresentados. 

Entre os recursos utilizados, apresentam-se as linguagens, bibliotecas e ferramentas de 

programação utilizadas, as fontes de dados, bem como a infraestrutura fornecida pelo projeto 

que este trabalho faz parte. Os métodos empregados são apresentados conforme os elementos 

e funcionalidades da aplicação, como gerenciamento de entidades virtuais e algoritmos, a 

interface gráfica e as técnicas de visualização empregadas, e a funcionalidade de previsão de 

carga. 

O Capítulo 5 inicia com a apresentação dos resultados alcançados neste trabalho. Em 

seguida, são realizadas discussões acerca destes resultados com relação aos encontrados na 

literatura e suas limitações. 

Finalmente, o Capítulo 6 apresenta as conclusões obtidas, bem como as sugestões de 

trabalhos futuros, considerando as limitações e desafios encontrados neste trabalho. 

No Apêndice A é mostrada a lista de publicações diretamente relacionadas a esta 

pesquisa. 
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2 Fundamentação teórica 

Neste capítulo são apresentados os principais tópicos necessários para compreensão 

deste trabalho. Primeiramente, os conceitos relacionados a IoT, smart grids e virtualização de 

entidades são apresentados. Em seguida, tópicos sobre as redes de distribuição são 

apresentados.  

Na subseção seguinte são apresentados alguns conceitos sobre ferramentas de 

visualização de informação, com destaque para as técnicas empregadas neste trabalho. Então, 

apresentam-se alguns aspectos a respeito da previsão de carga, como métricas utilizadas para 

qualificar os algoritmos de previsão. Por fim, apresenta-se uma breve introdução às redes 

neurais. 

É importante destacar que uma apresentação profunda destes tópicos foge do escopo 

deste trabalho, podendo ser encontrada nas referências indicadas. 

2.1 IoT e smart grids 

2.1.1 Internet of things 

Conforme [22], a expressão internet das coisas (internet of things - IoT) tem sua origem 

relacionada a uma palestra realizada em 1999, sobre RFID e cadeias de suprimentos. Neste 

contexto, o autor reforça a importância das “coisas”, e destaca a limitação humana para coletar, 

fornecer e analisar dados.  

Em duas décadas, a disponibilidade de sensores, atuadores, redes de comunicação, 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 áreas. 

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 idealização em que tudo é conectado. Isto é, a “internet” antes restrita a poucos 

dispositivos, principalmente computadores, passa a estar disponível em vários objetos, o que 

viabiliza diversas funcionalidades, como o sensoriamento, o controle à distância, a automação 

de processos, e a integração de diversos dispositivos e pessoas [24]. 
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Neste sentido, IoT pode ser entendida como uma extensão da internet atual, em que 

diversos objetos passam a ter capacidade computacional e de comunicação. Tal expansão além 

de viabilizar diversas funcionalidades, também impõe desafios técnicos e sociais [25].  

Além dos obstáculos que dificultam a consolidação e popularização dos sistemas de IoT, 

mais desafios surgem conforme os sistemas são implementados. A dificuldade para implantar 

sistemas de comunicação devido aos custos, à legislação ou à localização, e a segurança 

necessária para a proteção de dados e infraestruturas, são exemplos destes desafios [26, 25].  

2.1.1.1 Elementos e arquiteturas 

Em [27] os autores destacam, como aspecto básico de IoT, a presença massiva “coisas”, 

como sensores, atuadores e celulares, que são capazes de interagir e cooperar entre si para 

atingir objetivos comuns. Neste contexto, os autores definem três pilares de IoT: coisas, 

conexão e semântica. A conexão é necessária para que haja interação, enquanto a semântica 

representa os objetivos atingidos, isto é, as informações úteis geradas. Estes pilares são 

apresentados na Figura 1. 

Figura 1 – Paradigmas de IoT. 

 

Fonte: adaptado de [27]. 

De maneira complementar, em [28] os autores apresentam três categorias de elementos 

importantes em sistemas de IoT: hardware, que consiste em sensores, atuadores, dispositivos 

de comunicação embarcados etc.; middleware, representado por armazenamento e ferramentas 

computacionais para condicionamento e análise de dados; e apresentação, que consiste em 
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ferramentas de visualização e interpretação, preferencialmente acessíveis em várias plataformas 

e adequadas às aplicações. 

No que se refere a arquiteturas, o modelo de três camadas mostrado na Figura 2 está 

presente em diversas fontes [29, 30, 31, 32, 12]. Tal modelo é genérico, mas também flexível 

para representar os sistemas de IoT, uma vez que está diretamente relacionado aos elementos 

básicos destes sistemas, destacados anteriormente. 

Figura 2 – Arquitetura de 3 camadas para sistemas de IoT. 

 

Fonte: o autor. 

 

A camada física, ou de percepção, representa os sensores, atuadores e outros 

dispositivos. Ou seja, é a camada em que os dados são coletados, e interações com o mundo 

real são realizadas.  

Já a camada de rede, consiste em infraestruturas, tecnologias e protocolos de 

comunicação, que podem apresentar elevado grau de diversidade [31]. Assim, conecta o mundo 

real com o virtual, além de viabilizar a interação entre os próprios dispositivos.  

A camada de aplicação, por sua vez, representa os elementos utilizados para execução 

de diversas funções requisitadas pelos usuários, como consultas a banco de dados, backup, 

realização de análises, e execução de algoritmos relacionados aos diversos campos de aplicação 

de IoT, como saúde, smart grids, agricultura, indústria e automação residencial [29, 31, 32, 12]. 

Algumas camadas foram adicionadas a este modelo, com o intuito de representar outros 

elementos e funcionalidades úteis em sistemas de IoT. O modelo de quatro camadas baseado 

em serviços, apresentado na Figura 3, visa coordenar diferentes serviços e facilitar o reuso de 

software e hardware [32]. A camada de serviços é comumente dividida em duas subcamadas, 

Aplicação

• Smart cities, Smart grids, Indústria 4.0, saúde, agricultura, automação residencial...

Rede

• Tecnologias e protocolos de comunicação;

• Redes celulares: 3G, 4G, 5G;

• LPWANs: LoRa (LoRaWAN), NB-IoT, LTE-M, SigFox;

• LANs: WiFi, ZigBee, bluetooth.

Percepção

• Camada física ou de objetos;

• Sensores;

• Atuadores.
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de composição e de gerenciamento [31, 30], ou ainda em quatro, considerando também as 

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

Figura 3 – Arquitetura de 4 camadas baseada em serviços para sistemas de IoT. 

 

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 IoT [32, 33]. 

Esta arquitetura possui duas camadas adicionais em relação ao modelo genérico de três 

camadas: middleware, também chamada de camada de processamento [29]; e a camada de 

business. 

Figura 4 – Arquitetura de 5 camadas com middleware para sistemas de IoT. 

 

Fonte: o autor. 

Em geral, o middleware é um serviço, ou um conjunto de serviços, que fornece abstração 

entre as tecnologias de IoT e as aplicações [32]. Isto é, fornece uma interface padronizada que 

tornam os diferentes tipos de comunicação, transparentes às aplicações. Este elemento 

normalmente processa grandes volumes de dados. Possui funções como agregar, filtrar, 

padronizar e armazenar dados enviados pelos dispositivos [29, 32]. A camada de serviços, da 

arquitetura anterior, é frequentemente associada à camada de middleware, uma vez que as 
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ambas as camadas visam contribuir para aumentar a interoperabilidade entre sistemas e o reúso 

de componentes [31, 12, 30, 29].  

Outras arquiteturas em destaque nas pesquisas sobre IoT, são as que incorporam 

elementos de pré-processamento, representados pelos termos edge computing e fog computing  

[29]. Nelas, gateways, sensores e outros dispositivos possuem funções como filtrar, processar 

ou armazenar dados, descentralizando, em certa medida, o processamento realizado no 

middleware. Isto favorece a escalabilidade e pode aumentar a eficiência dos sistemas, uma vez 

que, por exemplo, dados desnecessários deixam de ser enviados aos servidores.  

A Figura 5 mostra um exemplo de arquitetura com elementos de edge computing. Nesta 

figura estão presentes outras camadas e elementos de sistemas de IoT, e são destacados alguns 

aspectos presentes no contexto deste trabalho, com intuito exemplificativo. Estes aspectos serão 

mostrados na Seção 4. 

Figura 5 – Arquitetura de 5 camadas com edge computing para sistemas de IoT. 

 

Fonte: o autor. 

Sobre os tipos de middleware mostrados na Figura 5, temos: baseado em eventos, em 

que componentes geram e recebem notificações, numa arquitetura publish-subscribe; baseado 

em serviços, em que módulos independentes disponibilizam serviços por meio de interfaces, 

frequentemente com repositório e descoberta de serviços; baseado em banco de dados, em que 

a rede de dispositivos é uma base de dados virtual que pode ser consultada; semântico, que 
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viabiliza a interoperabilidade entre diferentes dispositivos e protocolos por meio de 

adaptadores; e de aplicação específica, utilizado para que aja uma melhor integração entre o 

middleware e as aplicações [29]. É interessante observar que estas classificações não são rígidas 

nem mutuamente exclusivas. 

2.1.1.2 Tendências para os sistemas de IoT 

Em [34], os autores destacam cinco tendências para os sistemas de IoT, mostradas na 

Figura 6. Dentre tais tendências, o desenvolvimento de soluções de middleware e a aplicação 

de inteligência artificial estão diretamente relacionadas ao contexto deste trabalho.  

Além disso, o desenvolvimento de tecnologias “verdes” está indiretamente relacionado, 

uma vez que a aplicação de tecnologias de IoT em sistemas de energia elétrica, viabiliza uma 

melhor integração e utilização de fontes de energia renováveis [35], como a solar e a eólica. 

Além disso, auxilia nos desafios relacionados à utilização de carros elétricos e à demanda de 

energia elétrica. 

Figura 6 – Tendências no contexto de IoT. 

 

Fonte: adaptado de [34, 24]. 

No Brasil, a fim de consolidar uma visão estratégica com relação às tecnologias de IoT, 

o Banco Nacional do Desenvolvimento (BNDES) e o Ministério da Ciência, Tecnologia, 

Inovações e Comunicações (MCTIC) viabilizaram a realização de um estudo intitulado 

“Internet das Coisas: um plano de ação para o Brasil” [36]. Nesse estudo, considerando critérios 

relacionados à demanda, à oferta e à capacidade de desenvolvimento, foram selecionadas quatro 

verticais prioritárias: cidades, saúde, rural e indústrias [26, 37]. O estudo aponta que, em tais 

verticais, as tecnologias de IoT terão um impacto econômico considerável em 2025: nas cidades 
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este impacto seria de US$ 13 a 27 bilhões; na agricultura seria de US$ 5 a 21 bilhões; na saúde 

de US$ 5 a 39 bilhões; e na indústria de US$ 11 a 45 bilhões [26]. 

Além disso, foram elencados os principais desafios para o desenvolvimento da IoT no 

Brasil: capital humano capacitado; inovação e inserção internacional do país no setor; 

infraestruturas de conectividade e interoperabilidade; e questões regulatórias relacionadas à 

segurança e privacidade [26]. 

Outras iniciativas governamentais para incentivar o desenvolvimento de tecnologias e 

sistemas de IoT incluem o Decreto nº 9.854 de 2019 [38] e a Lei nº 14.108 de 2020 [39]. 

2.1.2 Smart grids 

Smart grids consistem em redes de comunicação integradas às redes de energia elétrica, 

para coletar e analisar dados de equipamentos, linhas de transmissão e distribuição, bem como 

de unidades consumidoras (UCs) [40]. Como outros campos de aplicação de IoT, a 

implementação de SGs visa gerar informações úteis e possibilitar melhores serviços por meio 

da disponibilização e análise de dados, automação etc. [3]. Assim, smart grids representam a 

aplicação de IoT no setor elétrico, e possuem, além dos elementos genéricos de sistemas de 

internet das coisas, aspectos e componentes únicos relacionados aos sistemas de energia 

elétrica.  

2.1.2.1 Elementos básicos 

A utilização de redes de comunicação e dispositivos inteligentes em smart grids, permite 

que haja um fluxo de dados bidirecional entre as concessionárias e os consumidores de energia 

elétrica. Assim, capilariza o monitoramento, estendendo-o da geração e transmissão, à 

distribuição e consumo.  

Na Figura 7 é mostrado um diagrama com alguns dos elementos presentes em smart 

grids. Na parte superior da figura são mostrados os elementos que viabilizam a coleta, 

transporte, armazenamento, análise e visualização 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 é chamada de advanced metering 

infrastructure (AMI) [41]. 
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 Figura 7 – Diagrama simplificado de uma smart grid. 

 

Fonte: o autor. 

Os smart meters (SMs) permitem as concessionárias coletarem dados instantâneos de 

demanda dos consumidores. Assim, facilitam a implantação 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 geração distribuída [42]. Os SMs  representam, desta forma, 

uma evolução em relação aos medidores de energia convencionais, e são um dos elementos 

base para as AMIs [43]. 

Além das unidades consumidoras, outros elementos da rede podem ser monitorados: 

transformadores de distribuição, subestações, religadores, reguladores de tensão etc. Para isso, 

são utilizados dispositivos com capacidades de comunicação, computação, sensoriamento e/ou 

atuação, como os chamados intelligent electronic devices (IEDs) [44]. 

Para que os dados das UCs e de outros elementos da rede de distribuição possam chegar 

às aplicações nos servidores, é necessário que se utilize algum meio de comunicação. Dentre as 

alternativas de comunicação para as smart grids, estão a fibra óptica, a tecnologia power line 

communication (PLC), e as redes wireless, com destaque para as low power wide area networks 

(LPWANs) [45, 23].  

As LPWANs são um grupo de tecnologias e protocolos que permitem uma comunicação 

de longo alcance, isto é, na ordem de quilômetros, e um baixo consumo de energia [23]. O 
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longo alcance e o baixo custo em relação a outras alternativas de comunicação, tornam as 

LPWANs extremamente interessantes para a implantação de smart grids, uma vez que a rede 

de distribuição é extensa, e o custo se torna um fator limitante para monitorar elementos 

numerosos, como unidades consumidoras e transformadores de distribuição. 

Algumas destas tecnologias operaram em topologia estrela, em que gateways recebem 

mensagens de dispositivos, e as redirecionam para os servidores. Estes elementos também são 

chamados de concentradores, e estão representados na Figura 7.  

Na parte inferior da Figura 7, são mostrados os elementos que permitem o fluxo de 

energia. Os carros elétricos e as fontes de energia renováveis, intermitentes e/ou distribuídas, 

têm seu uso impulsionado por questões ambientais. Por outro lado, representam novos desafios 

para o setor elétrico.  

A geração distribuída resulta em um fluxo de energia também bidirecional em algumas 

partes da rede elétrica, que antes estavam sujeitas a um fluxo unidirecional. Já os carros elétricos 

tendem a estimular ainda mais a crescente demanda por energia elétrica, além de tornar os 

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

2.1.2.2 Benefícios da implantação de smart grids  

O setor elétrico enfrenta diversos desafios, como integrar as fontes de energia 

renováveis, mitigar as perdas não técnicas, e manter –  ou ainda melhorar – os índices de 

qualidade. Além disso, devido a fatores como o aumento do uso de fontes renováveis e 

distribuídas de energia, e a adoção de carros elétricos, o setor elétrico precisa superar desafios 

ainda mais complexos. 

Diante destes desafios, a adoção de tecnologias relacionadas à IoT, como o 

telemonitoramento, permite uma melhor integração de fontes intermitentes de energia, além de 

auxiliar na geração de energia distribuída. Neste contexto, viabilizam inclusive a precificação 

dinâmica da energia elétrica considerando dados de demanda e disponibilidade instantâneos 

[3]. Além disso, possibilitam monitorar aspectos de qualidade de energia elétrica, detectar 

comportamento anormais, como fraudes, e realizar desligamentos e religamentos remotos e 

automáticos [3, 46, 47]. 

2.1.3 Virtualização: entidades virtuais 

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

um modo avançado e completo de se monitorar e gerenciar sistemas complexos [48]. DTs são, 
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portanto, um meio de realizar a fusão do mundo físico com o virtual, e fornecer uma interface 

eficiente entre os vários elementos dos sistemas de IoT [49, 50]. 

O conceito de digital twins foi introduzido em 2003, e tem sua origem relacionada à 

Michael Grieves e John Vickers [49, 51]. Com o advento de tecnologias relacionadas à IoT, 

este conceito evoluiu. A coleta de dados das entidades, antes realizadas manualmente ou com 

pouca frequência, passou a ser realizada por sensores com medidas frequentes e até instantâneas 

[51]. Além disso, os digital twins, antes apenas descritivos, passaram a ter capacidade de 

atuação.  

Para implementar DTs em smart grids, o primeiro passo consiste em criar o modelo para 

as instâncias de gêmeos digitais (digital twin instances - DTIs) com base  nas medidas feitas 

nos elementos da rede  [52, 53]. Dentre as possíveis informações de interesse pode-se citar a 

potência ativa, a potência reativa, o fator de potência, o consumo de energia, a temperatura de 

operação no caso de equipamentos de potência, índices de distorção harmônica etc.  

O segundo passo consiste na integração do modelo com os elementos reais da rede, 

utilizando sensores e atuadores. Os sensores são utilizados para coletar as informações, 

enquanto os atuadores permitem ações de controle e otimização. Neste contexto, é necessário 

fornecer uma infraestrutura para processar e agregar os dados de monitoramento recebidos dos 

sensores [52]. 

O terceiro passo visa fornecer o suporte tecnológico necessário para que sejam 

utilizados algoritmos com os dados coletados. Neste contexto, alguns desafios estão 

relacionados ao fato de smart grids gerarem uma expressiva quantidade de dados heterogêneos, 

com potencial presença de ruído [48, 52]. 

Ao sincronizar com precisão as DTIs e seus objetos reais, informações e funcionalidade 

interessantes podem ser obtidas, como o monitoramento de elementos da rede, previsão de 

energia, funções relacionadas à segurança e proteção, detecção de erros etc. [52]. 

Neste contexto, tecnologias e algoritmos de machine learning podem viabilizar funções 

importantes em SGs, por meio dos dados coletados e disponibilizados por DTs, como previsão 

de carga eficiente, otimizações, suporte a decisões e detecção de padrões [52]. Ainda neste 

contexto, tecnologias de realidade aumentada (augmented reality - AR) e/ou visualização de 

informação (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 distribuição 

2.2.1 Sistemas elétricos de potência 

Os sistemas elétricos de potência (SEPs) consistem em um grande conjunto de 

infraestruturas, equipamentos e processos que possibilitam fornecer energia elétrica às unidades 

consumidoras, geralmente, de maneira interrupta e padronizada [56, 57, 58]. Os SEPs podem 

ser divididos em três subsistemas: geração, transmissão e distribuição [56, 57].  

A Figura 8 apresenta um esquema de um SEP. Tal figura, não 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 

distribuição. Os níveis de tensão padronizados para cada subsistema, por exemplo, são 

mostrados na figura, mas há níveis de tensão não padronizados utilizados nestes subsistemas 

[56]. 

Figura 8 – Esquema de um sistema elétrico de potência. 

 

Fonte: o autor. 

Na Figura 8, o termo geração se refere aos sistemas que realizam a conversão de 

diferentes formas energia, por exemplo, mecânica ou luminosa, para energia elétrica. Em usinas 

hidrelétricas, termelétricas ou nucleares, por exemplo, utiliza-se máquinas elétricas rotativas, 

geradores síncronos ou alternadores, que são movimentados por turbinas, hidráulicas ou a 

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

[59]. 

Para permitir que a geração ocorra de maneira centralizada e/ou distante dos centros de 

consumo, como em grandes usinas hidrelétricas, o subsistema de transmissão é utilizado para 

transportar a energia. Os níveis de tensão obtidos na geração de energia elétrica não são 

adequados para o transporte de uma potência elevada por longas distâncias. Por isso, são 

utilizadas subestações (SEs) elevadoras, que elevam a tensão para, por exemplo, 500kV, 

conforme a Figura 8 [56]. 

No Brasil, este sistema é extenso: somente a rede elétrica básica de transmissão tem 

cerca de 141756 km [60]. E além de viabilizar hidrelétricas distantes dos locais de consumo, 

permite que haja uma “cooperação” entre regiões em que a seca e o período chuvoso são 

diferentes [56]. Isto aumenta a confiabilidade e reduz os custos do sistema elétrico. 

Por meio das linhas de transmissão, a energia chega às SEs de subtransmissão, que 

abaixam a tensão para níveis de 34,5 a 138 kV. A energia então segue para as SEs de 

distribuição, ou para os clientes atendidos em tensão de subtransmissão. A subestações e as 

linhas de subtransmissão fazem parte do chamado subsistema de subtransmissão [56]. 

Nas SEs de distribuição, a tensão é novamente ajustada, neste caso para níveis de 13,8 

ou 34,5 kV. Então, a energia segue para os transformadores de distribuição ou unidades 

consumidoras, por meio dos alimentadores, que são as redes elétricas destinadas a transportar 

a energia em média tensão, e fazem parte da distribuição primária. Entre os consumidores 

normalmente atendidos nesses níveis, temos indústrias e shopping centers [56]. 

Por sua vez, os transformadores de distribuição fornecem os níveis de tensão 

normalmente utilizados em casas, 127 e 220 V, ou 220 e 380 V, por meio da rede distribuição 

secundária. Estes níveis são classificados como baixa tensão [56]. 

2.2.2 Elementos dos sistemas de distribuição 

Para que a energia seja fornecida nos diferentes níveis tensão e com qualidade e 

segurança, são necessários diferentes dispositivos. Entre os vários elementos que compõem os 

sistemas de distribuição, podemos citar os transformadores, disjuntores, chaves seccionadoras, 

chaves fusíveis e reguladores de tensão. 
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2.2.2.1 Dispositivos de proteção e controle 

Entre os dispositivos utilizados para a proteção, podemos citar os fusíveis, os 

disjuntores, os relés e os religadores. Geralmente, estes dispositivos têm a função de 

desconectar o trecho em que houve alguma falha, evitando ou minimizando danos em razão de 

sobrecorrentes.  

A chave fusível tem baixo custo e interrompe a passagem de corrente permanentemente 

em caso de sobrecorrente. Os disjuntores, além de protegerem contra sobrecorrentes, são 

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, sobretensão etc. [61].  

Os religadores automáticos permitem o reestabelecimento de energia de maneira 

automática, quando o curto-circuito deixa de atuar no trecho que o regulador está localizado. 

Para isso, os reguladores realizam tentativas de reconexão e, caso o curto-circuito permaneça 

após 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 são elementos que possibilitam elevar e abaixar a tensão em 

sistemas de corrente alternada. Nos sistemas de distribuição, normalmente são abaixadores, e 

estão presentes em diferentes estágios: nas subestações, onde normalmente fornecem média 

tensão; ou em estações transformadoras (ETs) e em postes, nos quais, geralmente, 

transformadores de distribuição são alimentados em média tensão e fornecem baixa tensão. 

Existem transformadores de diferentes tamanhos, potências e aplicações [62]. 

2.2.2.3 Reguladores de tensão 

A tensão varia ao longo da rede elétrica. Fatores como perdas devido à extensão da rede, 

ou o acionamento de cargas de elevada potência, são exemplos de causas deste problema.  Um 

dos equipamentos utilizados para que os níveis de tensão se mantenham adequados, conforme 

a legislação, são os reguladores de tensão. Basicamente, estes equipamentos são 

autotransformadores que podem elevar ou abaixar a tensão em diferentes níveis, conforme são 

alterados os seus taps. Podem ter ajuste de tensão automático [63]. 
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2.2.3 Tipos de redes de distribuição 

Além da classificação inerente ao nível de tensão, as redes primárias e secundárias 

podem ser classificadas em aéreas e subterrâneas, e possuir diferentes configurações, com o 

intuito de alcançar a confiabilidade necessária para cada trecho da rede. 

2.2.3.1 Radial 

A configuração mais simples, chamada de radial, consiste num trecho com um único 

suprimento. Desta forma, esta configuração está mais sujeita a interrupções. Quando a 

agregação ou a densidade de cargas é maior, torna-se viável implementar suprimentos 

alternativos, isto é, 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 primárias possuem um tronco principal e derivações. Estas derivações 

normalmente são protegidas por fusíveis e possuem dispositivos que possibilitam isolar trechos, 

como chaves de seccionamento, viabilizando manutenções e outros procedimentos. Além 

destas chaves normalmente fechadas (NFs), com o intuito de possibilitar transferências de 

carga, é 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 

configuração é chamada de primário radial com recurso, ou radial com socorro, e geralmente é 

utilizada apenas em redes aéreas [56].   

É importante ressaltar que os circuitos que passam a alimentar outras cargas devem ser 

dimensionados para isso. Desse modo, o carregamento em operação normal dos circuitos deve 

ficar limitado, de tal forma que ao receber novas cargas, não ultrapasse o limite térmico do 

circuito. Para aumentar o carregamento em operação normal, podem ser utilizados mais de um 

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

2.2.3.3 Primário seletivo 

Com o mesmo objetivo, isto é, de aumentar a confiabilidade, utilizam-se primários 

seletivos.  Nesta configuração, utiliza-se um circuito duplo, e as derivações são ligadas a ambos 

por meio de chaves de transferência. Tais chaves normalmente são de transferência automática, 

isto é, em caso de tensão 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 configuração é utilizada em redes aéreas e subterrâneas [56]. 

2.2.3.4 Primário operando em malha aberta 

Com um custo mais elevado, é utilizado em  regiões com maior densidade de carga e 

geralmente em redes subterrâneas. Nesta configuração, as derivações são agrupadas em 

barramentos, e ligadas ao alimentador por meio de dois disjuntores. O alimentador é seccionado 

por uma chave NA em um ponto estratégico. Em caso de falhas, alguns disjuntores abrem e 

isolam o trecho com defeito. Então, a chave NA é 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 configuração, cada transformador de distribuição tem dois ou três circuitos de 

alimentação. Estes circuitos podem derivar-se de SEs distintas. Os transformadores são 

conectados por meio de chaves denominadas network protectors (NP), que se abrem na 

presença de correntes reversas, isolando os trechos com defeitos. Com confiabilidade e custos 

elevados, é utilizada em áreas de elevada densidade de carga, como o Plano Piloto de Brasília 

[56]. 

2.3 Ferramentas de visualização de informação 

Ferramentas de visualização de informação são representações visuais interativas de 

dados abstratos, que auxiliam em tarefas como otimização, reconhecimento de padrões e 

monitoramento. Elas possibilitam uma assimilação mais rápida, reduzindo a busca por 

informações, e permitindo uma análise mais eficiente de dados [9]. 

Para que estas técnicas sejam aplicadas com sucesso, é necessário que as aplicações 

apresentem bons mecanismos de usabilidade e interação [64]. Por isso, além de implementar 

novas visualizações, pesquisadores buscam otimizar os modelos já propostos, desenvolvendo, 

por exemplo, novas formas de interação e animações. Avaliar o desempenho das visualizações 

em diversas tarefas e campos de aplicação, também é um passo importante, uma vez que 

permite selecionar as melhores técnicas para cada aplicação. Em [65], os autores avaliam 

diversas técnicas para tarefas de agrupamento, visualização de correlação, tendências e outliers. 

Assim, as várias técnicas de visualização de informação são adequadas para diferentes 

tarefas e contextos de aplicação. Quando os dados possuem baixa dimensionalidade, isto é, 
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poucos atributos, técnicas como scatter plots, histogramas, box plots, gráficos de linha, pizza e 

barras, são comumente empregadas com sucesso, inclusive em smart grids [10].  Caso os dados 

possuam alta dimensionalidade, isto é, muitos atributos, técnicas como curvas de Andrews [66], 

matrizes de scatter plots [67] e coordenadas paralelas são algumas das técnicas utilizadas. 

Caso os dados possuam características hierárquicas, treemaps, árvores e gráficos 

sunburst são exemplos de visualizações adequadas [68, 69]. Além disso, visualizações que não 

foram originalmente projetadas para dados hierárquicos, também têm sido adaptadas com 

novos recursos visando a utilização neste cenário, como as coordenadas paralelas [70, 71].  

Em análises que possuem informações geográficas, os mapas são componentes 

essenciais. No entanto, podem ser combinados a vários recursos como legendas, glyphs e 

animações, além de poderem ser associados a outras visualizações [72]. 

2.3.1 Coordenadas paralelas 

Popularizadas por Inselberg [73], inicialmente com foco em geometrias 

hiperdimensionais, e por Wegman [74], para análise de dados com elevada dimensão, 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 têm campos de 

aplicação em comum com as PCs [10]. 

Essa técnica de visualização consiste basicamente em representar as dimensões dos 

dados em eixos paralelos, ao contrário dos eixos ortogonais presentes em planos cartesianos. 

Desta forma, cada amostra é representada por uma polyline, cujos vértices são 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 índices de frequência e duração de interrupção individual por unidade 

consumidora (FIC e DIC), e o consumo de energia nos meses de dezembro e novembro 

(ENE_12 e ENE_11). Neste gráfico, cada linha representa uma unidade consumidora. 
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Figura 9 – Visualização em coordenadas paralelas. 

 

Fonte: o autor. 

É possível observar correlações entre as variáveis por meio de PCs, assim como é feito 

com as matrizes de scatter plots [78, 79]. Para isto, analisa-se os padrões em inclinações 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 

preparação do usuário para utilizar as coordenadas paralelas [79]. Por outro lado, a dificuldade 

de relacionar uma amostra em vários scatter plots, pode inviabilizar a identificação de relações 

entre várias amostras, e de tendências em grupos, o que é diferente para as PCs, visto que uma 

amostra é representada por uma polyline, apresentando continuidade.  

Na Figura 9 é possível observar que várias linhas se cruzam entre os eixos DIC e 

ENE_12. Isso representa uma tendência de maiores índices DIC para consumidores com menor 

consumo, e vice-versa, considerando os dados visualizados na parte superior destes eixos. No 

entanto, é necessário cautela ao generalizar observações como esta. Neste caso, a densidade de 

linhas nas regiões inferiores dos eixos DIC e ENE_12 é grande, e dificulta a visualização de 

muitas instâncias. Assim, é interessante que se realize uma análise com foco nestes intervalos. 

Com as coordenadas paralelas, também é possível realizar a separação de clusters 

conforme mostrado em [74]. A identificação de outliers também pode ser feita. Na Figura 9, 

por exemplo, é possível 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 último par de eixos. A maioria dos segmentos entre os eixos ENE_12 

e ENE_11 tem inclinação crescente.  

2.3.2 Visualizando relações e dados hierárquicos 

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

técnicas de visualização visam mostrar relações entre tais amostras. Estas relações podem ter 
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semântica variada: relações hierárquicas, 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 relações podem ser classificadas de diversas maneiras: simples ou 

complexas, considerando o número de entidades envolvidas, uni ou bidirecionais, ponderadas 

ou não etc. [80].  

Um grafo é uma estrutura que representa relações de instâncias num conjunto de dados. 

De maneira formal, um grafo 𝐺 = (𝑉, 𝐸) é formado por dois conjuntos: o conjunto de vértices 

ou nós 𝑉; e o conjunto de arestas ou conexões 𝐸. Cada aresta tem um ou dois vértices associados 

a ela [81, 82]. O pares de vértices associados às arestas podem ser considerados ordenados ou 

não, o que resulta, respectivamente, em grafos orientados ou não direcionados [83, 82].  Uma 

definição mais rigorosa de grafo pode ser encontrada em [84]. 

Ao aplicar técnicas de visualização de informação em dados hierárquicos, um tipo de 

grafo ocupa lugar de destaque: as árvores, grafos conexos e acíclicos. Um grafo é dito conexo 

se existe ao menos um caminho entre cada par de nós, passando ou não por vários vértices [82]. 

E é acíclico caso não haja mais que um caminho entre dois vértices [83]. Ou seja, uma árvore, 

formalmente, tem um e apenas um caminho entre dois nós. 

Diversas técnicas de visualização foram desenvolvidas para representar estruturas de 

dados em árvores [80]. É interessante destacar, que estas técnicas também têm sido utilizadas 

para a visualização de grafos mais complexos, com ciclos [85] ou com múltipla herança [86] 

por exemplo. Para isso são utilizados artifícios como a introdução de nós duplicados, conexões 

extras, ou ainda recursos de animação e foco.  

Estas técnicas são geralmente classificadas quanto à dimensionalidade, em 2D ou 3D, 

quanto ao modo de representação das conexões, em explícito ou implícito, ou quanto ao 

alinhamento dos nós, em radial, paralelo ou livre [87, 80]. Quanto ao modo de representação 

das conexões, a técnica é explícita se as conexões são representadas por linhas, como mostrado 

na Figura 10. Caso a relação hierárquica seja representada por meio do posicionamento dos nós, 

como mostrado na Figura 11, são técnicas de visualização em árvore implícitas [87]. Há 

técnicas que agregam ambas as formas de representação [88].  
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Figura 10 – Visualização em árvore explícita: diagrama nó-link, na aplicação VPlant. 

 

Fonte: o autor. 

Figura 11 – Visualização hierárquica implícita. 

 

Fonte: o autor. 

 

Entre as principais técnicas de visualização em árvore, podemos destacar, no grupo das 

técnicas com links implícitos, treemaps [89], sunbursts [90] e icicle plots [91]. Entre as que 

apresentam as conexões explícitas, temos o diagrama nó-link, mostrado na Figura 10. Uma 

variação deste diagrama, chamada de cone tree [92], utiliza três dimensões. Com 

funcionalidades de rotação, translação e zoom, pode-se representar uma expressiva quantidade 
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de dados em árvores 3D. No entanto, este tipo de visualização apresenta algumas desvantagens, 

como a possibilidade de sobreposição e oclusão de instâncias. 

2.4 Previsão da demanda de carga 

Nesta subseção, apresenta-se uma breve revisão, sobre aspectos relacionados aos 

métodos de previsão utilizados para a estimação de carga neste trabalho. Neste sentido, são 

abordadas algumas características dos tipos de previsão de carga, métricas para avaliar os 

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

2.4.1 Horizontes, seleção de variáveis e agregação de cargas em previsões 

Considerando os horizontes de previsão, podemos classificar as previsões como de 

curtíssimo (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 previsão ligeiramente diferentes 

para cada uma destas classificações. No entanto, a importância e a diferença de cada tipo de 

previsão são comumente destacadas.  

O horizonte de previsão para a VSTLF é definido de um minuto a meia hora em [15] e 

se estende até um dia segundo [93]. Para este tipo de previsão, o histórico de valores da demanda 

pode ser suficiente para prever os valores futuros. As variáveis meteorológicas, como a 

temperatura, geralmente são úteis, mas opcionais ao estabelecer os atributos de entrada do 

modelo [93]. É interessante destacar, que a importância desse tipo de previsão deve aumentar 

com o aumento do uso de fontes de energia intermitentes. 

Para a STLF, o horizonte de previsão é normalmente definido de horas a semanas [14, 

93, 15]. As variáveis meteorológicas têm uma importância maior neste tipo de previsão, que é 

útil em atividades de compra e venda de energia [93].  

Em MTLF, consideram-se horizontes de um mês a alguns anos e, além de variáveis 

meteorológicas, as econômicas passam a ter relevância [93]. Este tipo de previsão é importante 

para a alocação de recursos na geração de energia elétrica. Também é utilizado em outros 

contextos, como planejamento financeiro [93]. 

Por fim, a LTLF é caracterizada por previsões de anos a décadas, e é importante para o 

planejamento de expansão de infraestruturas de geração, transmissão e distribuição [93, 15]. É 

interessante destacar que, devido às diversas incertezas e variáveis envolvidas em horizontes 
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de previsão muito longos, as previsões deste tipo consistem geralmente em simulações de 

diversos cenários [93]. 

Desta maneira, o horizonte de previsão desejado deve ser considerado para a correta 

seleção das variáveis do modelo. Além disso, diferentes aplicações exigem diferentes 

horizontes de previsão, requisitos de precisão e taxas de atualização. 

Além dos horizontes de previsão, o nível de agregação de cargas afeta diretamente os 

requisitos e o desempenho de algoritmos de previsão. O consumo agregado para elementos 

“centrais”, como subestações, é geralmente mais previsível que o consumo referente a 

elementos mais periféricos, como transformadores de distribuição ou unidades consumidoras 

[94].  

Assim, com o aumento do uso de fontes intermitentes e distribuídas, como a solar, a 

tarefa de previsão de carga se torna ainda mais importante e desafiadora, seja pela aleatoriedade, 

ou pela desagregação da geração. Por outro lado, a crescente disponibilidade de dados, 

impulsionada por tecnologias relacionadas às smart grids, constitui oportunidades para 

pesquisas relacionadas à previsão de carga. 

2.4.2 Avaliação das previsões 

Com o intuito de comparar os métodos e verificar a qualidade das previsões realizadas, 

é necessário utilizar algumas métricas. Destacam-se neste sentido, o erro médio absoluto (mean 

square error – MAE), a raiz do erro médio quadrático (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 

específicos, que podem ser considerados vantagens ou desvantagens. Por isso, uma análise 

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

2.4.2.1 Erro residual e erro de previsão 

No contexto dos algoritmos de previsão, é interessante distinguir entre o erro residual e 

o erro de previsão [97]. O erro residual, para um instante 𝑡, consiste na diferença do valor 𝑦𝑡 de 

uma série, e o valor �̂�𝑡 obtido ao utilizar um modelo que foi ajustado para a série 𝑦, num 

intervalo de tempo que contém o instante 𝑡. Já o erro de previsão, é a diferença entre 𝑦𝑡 e a 

previsão �̂�𝑡(𝑡 − 𝜏), realizada com base em valores anteriores ao instante 𝑡 − 𝜏. Neste contexto, 

o parâmetro 𝜏 está diretamente relacionado ao horizonte de previsão. Os erros residual e de 

previsão são respectivamente definidos pelas equações 2.1 e 2.2 [97]. 
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𝑒𝑡 = 𝑦𝑡 −  �̂�𝑡 . 2.1 

𝑒𝑡(𝜏) = 𝑦𝑡 −  �̂�𝑡(𝑡 − 𝜏) . 2.2 

Isto é, o erro chamado de residual neste trabalho, não está relacionado a uma previsão 

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”.  

Já o erro de previsão, é calculado visando verificar a capacidade do modelo em prever 

amostras, com base em informações passadas. É interessante destacar que os erros residuais 

costumam ser menores que os erros de previsão. 

Neste trabalho, os erros residual e de previsão serão diferenciados quando necessário. 

A simbologia  𝑒𝑡 será utilizada de forma genérica quando o contexto for aplicável a ambos. 

2.4.2.2 Métricas de erro dependentes de escala 

Com o intuito de sumarizar os erros para vários instantes de tempo, é necessário utilizar 

artifícios como a média, a mediana etc. Assim, por meio da média dos valores absolutos dos 

erros instantâneos, o MAE, uma das métricas de erro mais utilizadas, é definido pela expressão 

abaixo [95, 99]. 

𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑒𝑡|

𝑛

𝑡=1

 
2.3 

É interessante destacar que o módulo dos erros é utilizado para que não haja anulação 

entre erros positivos e negativos, o que ocorreria com o erro médio (mean error - ME) 

𝑀𝐸 =
1

𝑛
∑ 𝑒𝑡 

𝑛

𝑡=1

. 
2.4 

Apesar de não representar a magnitude dos erros devido a esta anulação, o ME indica 

se um modelo está com “viés”. Ao utilizar um modelo para previsão, caso o ME se afaste de 

zero, a série provavelmente mudou sua tendência, de tal forma que o modelo não foi capaz de 

reproduzir [97]. 

O erro médio quadrático (mean square error – MSE) e o RMSE são definidos pelas 

expressões abaixo. 

𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ 𝑒𝑡

2

𝑛

𝑡=1

. 
2.5 

𝑅𝑀𝑆𝐸 = √𝑀𝑆𝐸. 2.6 

O MSE é uma estimativa da variância dos erros de previsão [97]. Fatores como a 

facilidade de interpretação e de cálculo, são algumas das vantagens do MAE em relação ao 
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MSE e ao RMSE. O MAE é um limite superior para RMSE quando |𝑒𝑡| > 0 e inferior quando 

|𝑒𝑡| < 0. Assim, o erro médio quadrático 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 Subseção 2.4.2.2 são dependentes da escala dos 

dados. Isso pode inviabilizar comparações entre modelos com dados em escalas diferentes . Se 

a grandeza analisada é uma medida de comprimento, por exemplo, errar um centímetro pode 

ser adequado para uma medida de 50 cm, mas inadmissível para uma medida de dois 

centímetros.  

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

percentual de erro a cada amostra, em relação ao respectivo valor instantâneo, sendo definido 

pela expressão [97, 100]: 

𝑀𝐴𝑃𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑒𝑡

𝑦𝑡
|

𝑛

𝑡=1

   . 
2.7 

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

forma, em contextos nos quais o erro deva ser ponderado em relação à sua respectiva amostra, 

o MAPE pode ser uma medida efetiva. Além disso, é uma métrica que, assim como o MAE, 

possui um significado diretamente relacionado ao erro. 

É interessante notar que a métrica não é válida para 𝑦𝑡 = 0, e produz valores 

excessivamente grandes caso 𝑦𝑡 se aproxime de 0 [101]. No entanto, pode-se adaptar tal 

formulação, de tal forma que valores nulos ou muito pequenos numa série, sejam substituídos 

por um valor proporcional ao erro, e compatível com erros de outras amostras.  

Por outro lado, também é 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 conclusões equivocadas, com uma valorização 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 é 

questionado por outros autores [98, 101].  

As desvantagens do MAPE levaram à criação de métricas como o erro médio percentual 

absoluto simétrico (symmetric mean absolute percentage error – sMAPE) [103]. No entanto, 

esta métrica normalmente não resolve o problema relacionado aos valores de pequena 

magnitude [98, 104] e, ao contrário do MAPE, não é “simétrica”. Isto é, considerando 𝑦𝑡 e |𝑒𝑡| 

constantes, resulta em valores de erro menor para valores positivos de erro (𝑦𝑡 > �̂�𝑡) [101, 98]. 
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Outra estratégia que visa possibilitar a comparação da previsão com conjuntos de dados 

em escalas diferentes, é utilizar a razão do erro produzido por um determinado modelo, e do 

erro produzido por um algoritmo de referência . Normalmente, este algoritmo de referência 

consiste simplesmente em utilizar o valor atual de uma série, como estimativa para o próximo 

valor [101]. Utilizando esta estratégia em conjunto com outras técnicas de agregação de erros 

instantâneos, como média, mediana ou média geométrica, obtém-se várias 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] 

𝑀𝑅𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |

𝑒𝑡

𝑒𝑡
∗|

𝑛

𝑡=1

   , 
2.8 

em que 𝑒𝑡
∗ é o erro obtido ao se utilizar o algoritmo de referência. Desta forma, valores de erro 

menores que um, representam um desempenho melhor que o algoritmo de referência. De forma 

análoga, utilizando-se a mediana, pode-se definir a mediana do erro absoluto relativo (median 

relative absolute error – MdRAE) [104]. A métrica MdRAE sofre menor influência de erros 

outliers, isto é, valores com elevada ou baixa magnitude. 

Outra alternativa proposta para comparação entre previsões com diferentes grupos de 

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

𝑀𝐴𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑

|𝑒𝑡|

1
𝑛 − 1

∑ |𝑦𝑖 − 𝑦𝑖−1|𝑛
𝑖=2

𝑛

𝑡=1

   . 
2.9 

O MASE pode ser utilizado para séries com valores nulos e não é distorcido por 

amostras de pequena magnitude. 

2.4.2.4 Métricas de erro em contextos específicos 

As medidas de erro usualmente empregadas podem não ser adequadas ou suficientes 

para todos os contextos. Em sistemas de energia elétrica, as magnitudes dos erros de previsão, 

principalmente em momentos de máxima demanda, podem levar a sérios problemas. Caso a 

demanda supere a capacidade de fornecimento de energia, apagões e falhas em equipamentos 

podem levar a prejuízos expressivos.  

Desta forma, é interessante considerar métricas como o erro máximo, ou o erro no ponto 

de máximo consumo, na avaliação de métodos de previsão. Em [105], os autores utilizam a 

média do erro máximo para verificar se os erros das previsões eram compatíveis com as reservas 

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

Para aplicar algoritmos de previsão, é comum que alguns aspectos como a escala dos 

dados, informações faltosas, escala temporal não homogênea, estacionariedade, seleção de 

atributos, presença de outliers e formato dos dados de entrada do modelo, devam ser 

observados. Nesta subseção, são apresentados alguns destes aspectos, bem como procedimentos 

utilizados para analisar ou adequar os dados considerando tais aspectos. 

2.4.3.1 Normalização por amplitude 

Dentre as operações mais comuns na preparação de dados para algoritmos de previsão, 

está a normalização por amplitude, que geralmente é útil quando os atributos possuem 

diferentes escalas [106]. Este procedimento pode evitar que um atributo predomine sobre outro, 

mas nem sempre é necessário ou recomendado utilizá-lo [107]. Além disso, mesmo em modelos 

com um único atributo, a normalização pode facilitar a comparação entre previsões para 

diferentes grupos de dados, bem como a utilização de modelos pré-treinados. Para algoritmos 

de redes neurais, também pode melhorar o desempenho de modelos, acelerando o treinamento, 

ou compatibilizando o intervalo da função de ativação da última camada e as variáveis target.  

Dentre as formas de normalização, podemos destacar: a normalização por escala, 

comumente chamada de “min-max”, que visa redefinir os valores mínimo e máximo de 

atributos; e por padronização, que visa redefinir medidas de posição e espalhamento, como a 

média e o desvio padrão respectivamente [106]. 

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

conjunto de dados, por meio da expressão [106, 107] 

𝑥𝑛 = (𝑚𝑎𝑥𝑛 − 𝑚𝑖𝑛𝑛)
𝑥 − 𝑚𝑖𝑛𝑜   

𝑚𝑎𝑥𝑜 − 𝑚𝑖𝑛𝑜
+ 𝑚𝑖𝑛𝑛 , 

2.10 

em que 𝑥𝑛 é o valor mapeado de x na nova escala de amplitudes do atributo,  𝑚𝑎𝑥𝑛 e 𝑚𝑖𝑛𝑛 são 

os valores máximo e mínimo desejados para o atributo na nova escala, e 𝑚𝑎𝑥𝑜 e 𝑚𝑖𝑛𝑜 são os 

valores de máximo e mínimo do atributo na escala original. 

Já a normalização por padronização pode ser definida por [106, 107] 

𝑥𝑛 =
𝑥 − 𝜇

𝜎
 , 2.11 

em que 𝜇 e 𝜎 são, respectivamente, a média e a variância 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 não apresentar todos os atributos. 

Numa série temporal, pode haver intervalos com dados incompletos ou totalmente ausentes. 

Este cenário é comum e desafiador em sistemas de IoT com condições severas ou redes restritas, 

como o LoRa [12].  

Dentre as alternativas para contornar este problema, estão o destarte de amostras com 

informações ausentes, utilizar algoritmos resilientes a este problema, ou preencher as 

informações faltosas. Para preencher os dados ausentes, pode-se escolher um valor que 

represente a ausência, mas o sucesso de tal abordagem dependerá 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, é a presença de dados inconsistentes, isto 

é, amostras com atributos que não estão de acordo com alguma regra [106]. No contexto de 

smart grids, valores negativos de carga, exceto em casos de geração, são um exemplo deste 

problema. A integração entre diferentes bases e versões de aplicações, o que também é comum 

em sistemas de IoT, favorece a ocorrência deste tipo de problema.  

Quando algumas amostras apresentam dados que divergem da distribuição 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 informações 

importantes não sejam consideradas [106].  

Neste sentido, em [14] os autores utilizam a média e a mediana como métodos de pré-

processamento na aplicação de redes LSTM para previsão de carga. Para isto, sintetizam os 

valores de carga horária das últimas semanas em apenas uma semana de dados. Para este 

procedimento, os autores observaram que a utilização da mediana resultou em melhores 

previsões do que a média, sendo menos sensível a outliers. 

2.4.3.3 Aspectos temporais   

No caso de algoritmos de previsão, definir o tamanho do intervalo de tempo considerado 

para as entradas em cada previsão, tem papel semelhante à seleção de variáveis. Neste contexto, 

cada valor de uma série pode ser considerado um atributo para a previsão dos próximos valores. 

Assim, definir este intervalo de tempo, é estabelecer qual o tamanho do histórico necessário e 

adequado para a realização de cada previsão. 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 previsão. 
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Além de definir o tamanho do histórico utilizado em cada previsão, a janela de dados 

utilizada no treinamento, e a resolução ou granularidade temporal necessária para atingir um 

objetivo, também é comum, principalmente em sistemas de sensoriamento, como os sistemas 

de IoT e smart grids, que sejam necessárias estratégias para solucionar outra questão 

relacionada ao tempo: a escala temporal não homogênea, isto é, o período para coletar cada 

medida pode mudar dinamicamente.  

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

diminuir os efeitos de outliers, dados faltosos e escala temporal não homogênea neste trabalho. 

2.5 Redes neurais artificiais 

Redes neurais artificiais (RNAs), artificial neural networks (ANNs), são estruturas 

compostas por pequenas unidade de processamento, chamadas de neurônios, conectadas por 

sinapses, e representadas matematicamente por matrizes de pesos, que visam emular o 

paralelismo, a conectividade e a capacidade de aprendizado por exemplos, de sistemas 

biológicos [108]. 

As ANNs são frequentemente organizadas em camadas, de tal forma que os neurônios 

de uma camada são conectados aos neurônios da camada seguinte, conforme Figura 12. As 

conexões dos neurônios de uma rede neural estão relacionadas a valores numéricos, os pesos, 

que ponderam as entradas dos neurônios. Os valores dos pesos armazenam informações que 

são utilizadas pela rede neural para resolver algum problema.  

Com base nos valores de entrada, após realizarem operações internas, os neurônios 

determinam suas saídas. Estas operações internas geralmente estão relacionadas às chamadas 

funções de ativação [109]. As saídas dos neurônios são então utilizadas como entradas para 

outros neurônios, ou como saídas da rede neural. A saída da rede é, desta forma, um valor 

numérico.  

Em problemas de aprendizado supervisionado, esta saída é comparada à saída correta, 

considerando as entradas aplicadas à 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 saídas desejadas. Para isso, podem ser utilizados diversos algoritmos, 

como gradiente descendente, gradiente descendente estocástico (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. 

 

Fonte: o autor. 

Além da capacidade de aprendizado dinâmico por meio de dados, as ANNs possuem, 

em geral, habilidades de generalização e de reproduzir relações não lineares. Devido a 

características como estas, vêm sendo aplicadas com sucesso em diversos campos e tarefas, 

como reconhecimento de padrões, regressão e previsão [112, 7]. No contexto de sistemas de 

IoT e smart grids, a quantidade considerável de dados coletados é um fator favorável à 

aplicação de redes neurais. 

Para diferentes aplicações foram desenvolvidos vários tipos de ANNs. As redes 

convolucionais (convolutional neural network – CNNs), por exemplo, obtiveram grande 

sucesso em reconhecimento de padrões 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]. 

Já as redes neurais recorrentes (recurrent neural networks – RNNs), são especializadas 

em analisar dados de séries, como em problemas de previsão ou de processamento de linguagem 

natural [7]. A saída dos neurônios recorrentes, além de ser função de suas entradas, considera 

também suas saídas 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 capítulo são apresentadas algumas pesquisas relacionadas aos objetivos propostos 

neste trabalho. Isto é, pesquisas relacionadas às ferramentas computacionais voltadas para 

sistemas de distribuição e smart grids, técnicas de visualização de informação no contexto de 

SGs, e redes neurais aplicadas para previsão neste contexto.  

3.1 Sistemas e ferramentas computacionais para 

smart grids 

Ferramentas computacionais no contexto de smart grids são implementadas com 

diversos propósitos, como simulação de SGs teóricas [119, 120], gerenciamento, análise ou 

visualização de dados [121, 122, 123, 124], e simular ou implementar funcionalidades de 

segurança [125]. Nesta subseção são apresentados alguns sistemas com foco similar aos 

objetivos deste trabalho: gerenciamento, análise e visualização de dados, além de geração de 

informação útil por meio de algoritmos, com aplicabilidade em sistemas de distribuição reais. 

Em [121], o autor implementa um sistema multiagente de gerenciamento de microgrid. 

Neste sistema, elementos como consumidores e sistemas de geração distribuída são 

representados por agentes virtuais que atuam de maneira independente na manutenção do 

equilíbrio entre geração e consumo. Assim, compõem um sistema de controle descentralizado. 

O autor destaca como diferencial do trabalho, o fato de que a simulação realizada para validar 

o framework considera os sistemas de comunicação. O sistema foi implementado por meio 

framework Java Agent Development (JADE). 

Em [122] o autor implementa um sistema de gerenciamento e análise para sistemas de 

distribuição, com funções de monitoramento e localização de perdas não técnicas. Para isso, 

utiliza um algoritmo de estimação de estados e um mapa, com indicação dos elementos e 

conexões de um trecho de uma rede de distribuição. O trecho utilizado corresponde a um 

alimentador com 781 cargas de baixa tensão, 53 cargas de alta tensão e 47 transformadores de 

distribuição. 

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

Management System (SEMS), para gerenciamento de sistemas de distribuição, considerando 
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um distrito. São implementadas funções de otimização para controle e alocação de recursos, 

previsão e coordenação de serviços de diferentes ativos da rede. Com isso, os autores esperam 

que a ferramenta seja útil para auxiliar em processos de tomada de decisão.  

O sistema apresentado em [123] é implementada em Python, e os autores indicam o uso 

de bibliotecas de código aberto, visando facilitar o reuso e a extensão do sistema. No entanto, 

não são fornecidos detalhes de implementação ou repositórios de código. São mostrados 

exemplos de previsão para geração de energia fotovoltaica e realocação de cargas, com gráficos 

de linha. Os modelos de previsão utilizados, ANN, gradient boosting e random forest, foram 

comparados por meio do MAE. 

Em [124], um framework com funções middleware, isto é, controle do fluxo de dados, 

chamado de Resilient Information Architecture Platform for Smart Grid (RIAPS), é 

apresentado. Os autores destacam vários aspectos da plataforma: as formas de conexão entre os 

atores disponíveis, como publish-subscribe, ou requisição-resposta de forma síncrona ou 

assíncrona; a gestão remota de aplicações, o gerenciamento de dados distribuído; e o 

compartilhamento de recursos entre os atores do sistema. Além disso, a resiliência a falhas de 

comunicação entre os atores também é destacada. 

Em [126], os autores apresentam um sistema com funcionalidades de gerenciamento e 

análise de dados, com base numa arquitetura lambda [127]. Esta arquitetura se baseia em três 

camadas: batch, que é responsável por armazenar os dados coletados de maneira distribuída e 

extrair informações dos dados armazenados; speed, para processamento de dados em tempo 

real; e serving, que é responsável por mesclar os dados processados pelas camadas batch e 

speed. Assim, o sistema apresentado consiste em um middleware, que utiliza as aplicações 

como Flume, Hadoop e Spark. 

Como exemplo de implementação, utilizam o algoritmo K-means para agrupamento de 

curvas de carga. Apresentam ainda visualizações das curvas de carga por meio do Tableau 

[128], mas não detalham as formas de interação ou se esta visualização poderia ser integrada 

ao sistema para utilização direta do usuário. 

3.2 Técnicas de visualização de informação no 

contexto de smart grids 

Em [55], os autores apresentam uma revisão sobre a visualização de dados em smart 

grids. Para isso, classificam as técnicas em três grupos: tradicionais, como histogramas, 
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gráficos de linha, pizza e barras; visualização de dados multivariados, que incluem coordenadas 

paralelas, técnicas radiais e scatter plots; e técnicas geográficas. 

Ao comparar as técnicas utilizadas em outras áreas, os autores indicam que a aplicação 

de técnicas de visualização em smart grids ainda é incipiente. Além disso, os autores apontam 

duas tendências para as visualizações neste contexto. Primeiramente, indicam que a 

disponibilidade de recursos computacionais, e a necessidade de monitoramento e controle em 

um cenário mais complexo, incentivam a utilização de visualizações com mais recursos, 

incluindo técnicas com uma longa trajetória em outros campos de estudo.  Em segundo lugar, 

indicam que outra tendência é a integração de várias técnicas em uma única visualização. 

Em [10], os autores utilizam várias técnicas para mostrar dados de sistemas de 

distribuição: gráfico de barras; gráfico de superfície 3D; scatter plots; e coordenadas paralelas. 

No entanto, as técnicas são utilizadas por meio de programas de análise genéricos, com poucas 

possibilidades de interação, não sendo agregadas a uma ferramenta específica para smart grids. 

As coordenadas paralelas mostradas, por exemplo, apresentam um único eixo graduado para 

todos os atributos dos dados. Neste trabalho, os autores destacam ainda que a utilização de 

técnicas de visualização está mais madura para sistemas de transmissão, mas limitada para 

sistemas de distribuição. 

A referência [129] apresenta métodos de visualização aplicados em sistemas de 

transmissão de energia elétrica, destacando artifícios que permitem a visualização de grandes 

conjuntos de dados e/ou atributos. As técnicas incluem diagramas de linha, mapas geográficos 

de calor e com gráficos de pizza, com versões 2D e 3D.  

A direção do fluxo de potência é mostrada por meio de setas. Os autores indicam que 

este aspecto poderia ser melhor representado com o auxílio de animações. Para mostrar grandes 

conjuntos de dados, os autores limitam a quantidade de elementos mostrados simultaneamente 

ou recorrem à agregação de elementos próximos. 

Em [130], também são apresentadas visualizações para sistemas de transmissão de 

energia elétrica. As técnicas mostradas incluem diagramas de linha, mapas de calor geográficos 

e sparklines – conjunto de gráficos de linha simplificados, utilizados de maneira semelhante a 

símbolos. 
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3.3 Algoritmos de redes neurais para previsão no 

contexto de smart grids 

A manipulação dos dados coletados nas SGs ocorre com propósitos variados, e utiliza 

diversas variáveis. Entre as aplicações mais comuns e importantes está a previsão de carga. De 

maneira similar, trabalhos são desenvolvidos com o intuito de prever a geração de fontes 

intermites de energia [123, 131, 132] e os preços no mercado de energia [133]. A geração de 

curvas de carga para a realização de simulação [134] ou caracterização de perfis [135] também 

são tarefas pesquisadas. Além disso, procedimentos como completar dados faltosos, agrupar 

curvas de carga e corrigir dados, são úteis como métodos de pré-processamento para previsão 

de carga [136]. Em [137], os autores buscam melhorar a previsão de carga com a utilização de 

algoritmos de desagregação.  

Assim, observa-se uma infinidade de algoritmos que buscam transformar em 

informações úteis, os dados coletados em SGs. Por isso, os algoritmos citados anteriormente 

nesta subseção, 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 

referências em trabalhos futuros.  

A seguir, são apresentados alguns trabalhos com contexto similar ao do algoritmo 

utilizado para a previsão de carga neste trabalho: previsão de curtíssimo ou curto prazo, 

utilizando modelos de redes neurais. Considerando a grande quantidade de dados gerados por 

sistemas de smart grids, estas redes são uma alternativa a métodos de previsão de carga de curto 

prazo clássicos, como o modelo autorregressivo integrado de médias móveis (autoregressive 

integrated moving average – ARIMA) [15]. Uma revisão sobre métodos de previsão de carga 

para baixa tensão, incluindo horizontes médios e longos, pode ser encontrada em [138]. 

As pesquisas utilizando ANNs para previsão de carga de curto prazo iniciaram-se há 

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 regressão ou previsão. Com isto, os autores implementaram um modelo que poderia ser 

utilizado para mais de uma entidade ou localidade. As diferentes configurações testadas são 

comparadas por meio do MAPE. 

Em [14], os autores utilizam redes LSTM para realizar previsões de curto prazo e 

verificam os efeitos de alguns métodos de pré-processamento. Ao invés de utilizar os dados 

históricos de carga como entradas diretas do modelo, utilizam agregações temporais, e entre 

unidades consumidoras com perfil similar. Os autores concluíram que a agregação por mediana 
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é melhor que a média, e que a agregação de perfis similares não melhorou a previsão. Já a 

agregação temporal, isto é, considerando a mediana dos perfis semanais de consumo, resultou 

em melhoria na previsão. Entre os principais resultados, está a diminuição 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 previsão de carga diária. Para cada dia da 

semana um modelo é otimizado. Os modelos são 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 são utilizadas para previsão de carga em resolução horária, para 

um horizonte de um dia. Os resultados obtidos são comparados com previsões 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 previsão de carga. 

Neste trabalho, destacam que as previsões dos modelos melhoraram com retirada das 

sazonalidades e da tendência de crescimento de demanda. 

Em [18], os autores utilizam uma combinação entre modelos CNN, LSTM e ARIMA 

para produzirem um algoritmo de previsão. Então comparam, por meio das métricas MAPE E 

RMSE, o modelo proposto com modelos ARIMA e CNN-LSTM. O modelo apresentado 

superou os modelos de referência.  
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4 Material e métodos 

Neste capítulo são apresentados os recursos e as metodologias utilizadas para o 

desenvolvimento da aplicação proposta.  Na Figura 13 é apresentado um esquema com os 

principais elementos da aplicação, além de elementos adjacentes, isto é, presentes no contexto 

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

aplicação Virtual Power Plant (VPlant) são produtos diretos deste trabalho. Tais elementos, 

bem como tecnologias e metodologias utilizadas para implementá-los, são descritos nas 

subseções seguintes. 

Figura 13 – Principais elementos da aplicação e sistemas adjacentes. 

 

Fonte: o autor. 
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4.1 Material 

4.1.1 Linguagens de programação, frameworks e bibliotecas 

Os programas desenvolvidos utilizaram majoritariamente a linguagem de programação 

TypeScript, que consiste em um superconjunto de JavaScript, adicionando tipagem estática 

opcional. O back-end foi implementado utilizando Node.js. Para os algoritmos de redes neurais, 

utilizou-se a biblioteca TensorFlow.js [140], que executa códigos em C++ para melhorar o 

desempenho na execução de algoritmos.  

A comunicação entre back-end e front-end é realizada por meio do hypertext transfer 

protocol (HTTP) ou da tecnologia de WebSockets. Esta tecnologia permite uma comunicação 

full-duplex entre os programas, o que foi fundamental para implementar o sistema de 

notificação de eventos das entidades virtuais. Tal tecnologia também foi utilizada para permitir 

que outras aplicações pudessem consultar o back-end da aplicação VPlant.  

O front-end foi implementado por meio do framework Angular. Para construir as 

visualizações em árvore e em coordenadas paralelas, utilizou-se a biblioteca D3.js [141]. A 

visualização em árvore foi inspirada em [142]. Já a visualização em coordenadas paralelas foi 

inspirada em [143]. 

Para que o mapa pudesse mostrar a quantidade de entidades presente em sistemas de 

distribuição reais, que podem chegar a milhões, utilizou-se uma biblioteca baseada em WebGL, 

chamada de Leaflet.glify [144]. A interface de programação de aplicativos (application 

programming interface – API) WebGL permite que navegadores de internet possam utilizar 

unidades de processamento gráfico (graphics processing unit – GPUs), o que acelera a 

execução de programas. 

4.1.2 Dados: fontes e ferramentas 

Os dados das entidades monitoradas são armazenados em um banco não relacional 

MongoDB [145]. A aplicação utiliza dados estáticos e coletados em tempo real. Os principais 

dados estáticos são provenientes de uma base de dados geográfica da distribuidora (BDGD), 

que é definida pelo módulo 10 dos Procedimentos de Distribuição de Energia Elétrica no 

Sistema Elétrico Nacional (PRODIST) [146]. As BDGDs possuem dados dos ativos e demais 

entidades que compõem o sistema de distribuição das concessionárias brasileiras. 

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

dispositivos que se comunicam por meio de tecnologia Long Range (LoRa). As mensagens 
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chegam aos gateways e são repassadas para o LoRaWAN Network Server (LNS). O LNS 

transmite as mensagens por meio do protocolo message queuing telemetry transport (MQTT), 

para aplicações que as deserializam e, por sua vez, encaminham tais mensagens a diversas 

aplicações de análise e monitoramento, como o VPlant. 

Na atual implementação, estas aplicações 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 tópicos, 

com um protocolo binário próprio, sobre o protocolo de controle de transmissão (transmission 

control protocol – TCP), o NodeStatus envia as mensagens por meio do protocolo de 

datagramas do usuário (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 estão 

representados na Figura 14. É válido destacar que os dispositivos conectados à aplicação não 

precisam utilizar esta tecnologia de comunicação, uma vez que o VPlant não se comunica 

diretamente com eles. Isto é, tal aspecto é transparente para as aplicações que utilizam as 

aplicações de middleware de dados brutos. 

Figura 14 – Fotos do dispositivo (a) medindo dados de um transformador de distribuição, (b) em detalhe e (c) 

dentro da caixa de proteção. 

 

Fonte: . 
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Além disso, para execução de vários algoritmos e simulações, foram utilizados 

servidores disponibilizados por meio do projeto de pesquisa. Nestes servidores, as várias 

aplicações que compõem o sistema são virtualizadas em contêineres por meio da Docker Engine 

[148].  

4.2 Desenvolvimento da aplicação  

Nesta subseção são mostradas as metodologias empregadas para implementar os 

elementos e funcionalidades que compõem a aplicação VPlant. Na Figura 15, um diagrama com 

os principais elementos é apresentado, em que estes são agrupados conforme sua função na 

aplicação. Algumas interfaces gráficas criadas são mostradas nesta subseção para facilitar a 

compreensão acerca do processo de desenvolvimento da aplicação. 

Figura 15 – Elementos e organização da aplicação VPlant. 

 

Fonte: o autor. 
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Na Subseção 4.2.1 são apresentados os detalhes da implementação do programa back-

end. Na Subseção 4.2.2 são apresentados os elementos básicos da interface gráfica. Nas 

subseções 4.2.3 e 4.2.4, são apresentadas as metodologias para a implementação das técnicas 

de visualização em árvore e em coordenadas paralelas respectivamente. Na Subseção 4.2.5 são 

apresentados os aspectos relacionados à função de previsão 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 padrão model 

view controller (MVC). Informações sobre este padrão podem ser encontrados em [149]. Na 

Figura 15, os agentes representam diversos serviços 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 requisições. 

Para fornecer funcionalidades de monitoramento, análise e parametrização, o VPlant 

back-end gerencia objetos, equivalentes a entidades virtuais, que estão relacionados a elementos 

do sistema de distribuição, e aos dispositivos que se comunicam com o sistema, conforme 

Figura 15. Nesta figura, os dispositivos de comunicação são identificados pelo termo IED, em 

alusão aos intelligent electronic devices [150]. Por exemplo, no caso do transformador mostrado 

na Figura 14 (a), tanto o transformador quanto o dispositivo de comunicação, mostrado em 

destaque nas Figura 14 (b) e Figura 14 (c), teriam entidades virtuais correspondentes.  

As relações entre as classes de entidades virtuais presentes no VPlant back-end são 

mostradas na Figura 16. Nesta figura, foram suprimidos métodos e atributos irrelevantes para a 

compreensão básica a respeito destas classes. 

Para gerenciar estas entidades virtuais, criou-se um agente, que também é 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 são necessários para que a aplicação possa receber mensagens em 

diferentes formatos e adequar a estrutura de dados aos atributos das entidades de maneira 

padronizada. Assim, é possível receber dados para diferentes tipos de entidades, como 

transformadores de distribuição 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 aplicação VPlant back-end. 

 

Fonte: o autor. 

 

Além de atualizar os atributos das entidades, a aplicação emite eventos conforme as 

regras de cada entidade. Estes eventos geralmente estão relacionados à mudança de estado ou 

de um tipo de atributo da entidade. Isto permite que outras aplicações possam se inscrever nestes 

eventos, e receberem atualizações dos recursos de forma seletiva. Para isso, os eventos são 

representados por meio de tags, com a seguinte estrutura:  

<tipo de entidade>.<código de entidade>.<tipo de recurso>. 
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Para que as aplicações requisitantes possam fazer inscrições genéricas, isto é, por 

exemplo, receber atualizações dos estados de todas as entidades ou de todos os transformadores, 

é possível utilizar um caractere asterisco como wildcard, em qualquer uma das partes da tag. 

Visando permitir atualizações parciais dos atributos de uma entidade, utilizou-se uma 

estrutura que armazena timestamps sob demanda, isto é, somente em casos de atualização 

parcial de um atributo. Isto evita uma deterioração de desempenho desnecessária, uma vez que 

a maior parte dos dados chegam à aplicação agrupados. Para melhorar o desempenho, foram 

implementados serializadores para algumas mensagens, que convertem as informações para um 

formato binário e retiram redundâncias.  

Para a execução dos algoritmos, a aplicação precisa buscar dados históricos em fontes 

que não estão padronizadas conforme as suas estruturas. Os dados coletados dos casos de uso 

apresentados, por exemplo, foram idealizados para outras aplicações, específicas para 

transformadores e unidades consumidoras. Assim, visando manter a compatibilidade entre as 

entidades virtuais, os dados externos são adequados com a utilização dos field adapters. 

4.2.2 Elementos básicos para monitoramento 

A Figura 17 mostra a interface gráfica da aplicação implementada. Alguns elementos 

mostrados nesta figura, como menus laterais e superiores, visam permitir que o usuário da 

ferramenta possa navegar entre as funcionalidades da aplicação. Os elementos centrais – árvore 

de relacionamentos, mapa e o painel da entidade virtual – permitem que o usuário possa 

monitorar as entidades da rede elétrica de distribuição em diferentes níveis e formas. 

Cada ponto no mapa, ou nó na árvore, representa uma entidade virtual. As cores destes 

elementos indicam o estado de suas respectivas entidades. Por sua vez, os estados são definidos 

de acordo com a categoria dos eventos registrados para as entidades, considerando o de maior 

gravidade. É válido destacar, que todos os códigos de entidades mostrados nas interfaces foram 

mascarados. 

Qualquer um dos painéis mostrados pode ser redimensionado, o que permite uma 

melhor visualização. O mapa e a árvore de relacionamentos têm funções de zoom, e podem ser 

utilizados para a seleção de entidades. O mapa foi inserido na aplicação para que o usuário 

pudesse assimilar aspectos geográficos das entidades com facilidade. Na verdade, constitui 

elemento indispensável no monitoramento de entidades da rede distribuição. 
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Figura 17 – Elementos gráficos iniciais da aplicação VPlant. 

 

Fonte: o autor. 

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 

gráfico de linha com os últimos dados de potência ativa coletados para a entidade, e os demais 

atributos. As seções podem ser encolhidas, o que permite ao usuário visualizar as propriedades 

necessárias. 

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

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

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

típica para a entidade, considerando as últimas semanas. O número de semanas e o intervalo de 

agregação considerados, dependem dos parâmetros enviados ao back-end. 
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Figura 18 – Painel com detalhes da entidade virtual. 

 

Fonte: o autor. 

4.2.3 Representação da rede de distribuição com visualização em árvore 

A árvore de relacionamentos, em destaque na Figura 19, contém nós representando os 

principais elementos da rede de distribuição elétrica: subestações, unidades transformadoras de 

subestação e distribuição, circuitos de média tensão e unidades consumidoras. Este layout foi 

inspirado em [142], e foi empregado na aplicação para permitir que o usuário pudesse conhecer 

e explorar a hierarquia da rede de distribuição com facilidade. 
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Figura 19 – Árvore de relacionamentos. 

 

Fonte: o autor. 

Cada nó é acompanhado do tipo e código da entidade que representa. O tipo das 

entidades corresponde às siglas definidas no módulo 10 do PRODIST [146], e são, desta forma, 

padronizadas. A hierarquia dos elementos mostrados na árvore 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 árvore ou no mapa, os elementos a jusante desta entidade 

são exibidos. Se o elemento selecionado no mapa não estiver visível na árvore, os nós a 

montante da entidade selecionada são expandidos em todos os níveis, de tal forma que o 

elemento passa a ser exibido. 

Considerando o elevado número de entidades presentes em grandes sistemas de 

distribuição, foi necessário limitar o número de nós mostrados ao desaninhar os elementos da 

árvore. Por isso, caso o número de entidades filhas seja superior ao limite definido, um elemento 

com o número de entidades filhas excedentes é exibido. Ao clicar neste elemento, são 

apresentadas opções para que o usuário possa exibir as entidades desejadas, o que é mostrado 

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

Considerando a complexidade e volume de dados no contexto das smart grids, e até 

mesmo em sistemas de distribuição convencionais, implementou-se um layout em coordenadas 

paralelas. Neste sentido, tal visualização visa permitir que dados com elevada dimensão possam 

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

Figura 20 – Visualização em coordenadas paralelas na aplicação. 

 

Fonte: o autor. 

O layout implementado possui diversos recursos de interação e é capaz de exibir dezenas 

de milhares de instâncias. Na Figura 20, cada linha está relacionada a um elemento da rede 

elétrica. Como observado na imagem, visualizar um grande volume de dados pode resultar em 

um elevado grau de sobreposição. Por isso a interface renderiza as linhas em lotes, com uma 

animação, toda vez que uma nova seleção é feita. Isto permite o usuário ver algumas linhas, 

que ficariam ocultas devido à sobreposição. Além disso, os dados podem ser dinamicamente 

filtrados pelo usuário. Por outro lado, a densidade de linhas sobrepostas pode indicar padrões. 

Na parte superior da Figura 20, há duas seções que mostram configurações para a 

visualização. Na seção “Variáveis visualizadas”, o usuário pode inserir e remover atributos 
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visualizados. Na seção “Escala de cores”, mostrada no canto superior direito da Figura 20, o 

usuário pode escolher o atributo que será utilizado para atribuição de cor às linhas visualizadas. 

Além disso, escolhe entre cinco tipos de escala de cor, sendo uma somente para atributos 

categóricos, e outras quatro para atributos numéricos.  

A escala de atributos categóricos 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 usuário 

pode escolher entre “Contínua”, “Discreta – quantis”, “Discreta – igualmente espaçada” e 

“Discreta – intervalos personalizados”.  

Caso o usuário selecione a escala contínua, serão atribuídas cores que variam 

progressivamente em todo o domínio dos valores do atributo de cor. Caso a segunda opção seja 

selecionada, o usuário pode inserir o número de quantis em que os dados serão divididos. 

Escolhendo quatro, ter-se-ão quatro categorias de cor representado os quartis da distribuição de 

valores para o atributo selecionado.  

Se o usuário escolher a opção “igualmente espaçada”, pode inserir o número de 

categorias desejadas. Desta forma, serão criadas classes de cores de mesma extensão, no 

intervalo de valores para o atributo de cor. Por fim, o usuário pode ainda definir os limites de 

cada classe de cor, com intervalos personalizados, escolhendo a quarta opção para atributos 

numéricos, em que os limites são definidos numa caixa de texto separados por “;”. 

A interface contém ainda uma funcionalidade de seleção utilizando brushes em cada um 

dos eixos dos atributos, que são utilizados para restringir as linhas mostradas a intervalos 

escolhidos pelo usuário. Na Figura 21, dois brushes são 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 variáveis é a mesma 

empregada na BDGD, preservando a padronização 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 usuário uma rápida 

associação da dimensão dos valores visualizados, além de facilitar a seleção e realização de 

filtros. 
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Figura 21 – Seleção de linhas com dois brushes. 

 

Fonte: o autor. 

Ainda na Figura 21, é possível observar vários botões acima da visualização: “Filtrar”, 

“Remover”, “Exportar (csv)”, “Restaurar” e “Mudar background”. O primeiro deles possibilita 

o usuário observar apenas as linhas selecionadas, de tal forma que os eixos são alterados para 

os intervalos da seleção. A Figura 22 mostra o que foi obtido após filtrar os dados com a seleção 

apresentada na Figura 21. Observa-se que os valores de carga instalada estão acima de 10 kW, 

e o consumo em dezembro abaixo de 4000 kWh. 

Figura 22 – Layout em coordenadas paralelas após utilização da função “Filtrar”. 

 

Fonte: o autor. 

O botão “Remover” por sua vez, faz o contrário do anterior, removendo o conteúdo 

selecionado e adequando os eixos aos novos intervalos. Todas essas mudanças na ferramenta 

acontecem com animações. Além disso é possível exportar a seleção no formato csv com o 

terceiro botão. 

Em todos estes cenários, é possível acompanhar o número de linhas “a mostrar”, isto é, 

dentro dos limites dos eixos, bem como o número de amostras selecionadas, renderizadas e em 

backup, isto é, que podem retornar à visualização por meio do botão “Restaurar”. O último 
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botão permite o usuário mudar a cor de fundo para preto, visando melhorar a visualização de 

certas cores. 

As coordenadas paralelas foram utilizadas em diferentes contextos na aplicação: para 

visualizar dados estáticos provenientes da BDGD, o que pode visualizado nas figuras anteriores 

desta subseção; coletados por dispositivos, como abordado na Seção 5.1.2.2; e para a avaliação 

dos modelos de previsão de carga, como será detalhado na Subseção 4.2.5. 

Em todos estes casos, para acessar as visualizações, seleciona-se uma entidade e em 

seguida, a opção no menu de algoritmos para a seleção, mostrado no canto inferior esquerdo da 

Figura 17. Desta forma, painéis dinâmicos são abertos.  

No caso dos dados da BDGD, buscou-se explorar a hierarquia da rede, representada pela 

árvore de relacionamentos. Neste sentido, os dados visualizados correspondem às entidades a 

jusante da entidade selecionada. No painel dinâmico para esta funcionalidade, há duas seções 

de configuração adicionais, mostradas na Figura 23. Na seção “Nível de análise”, é possível 

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

Figura 23 – Seções de configuração do painel de análise de entidades a jusante. 

 

Fonte: o autor. 

A Figura 24 mostra o painel dinâmico para a visualização de dados coletados com 

coordenadas paralelas. Neste painel, é possível selecionar o intervalo de tempo para as amostras 

a serem exibidas na visualização. 

Para que os aspectos temporais destes dados pudessem ser explorados, criou-se eixos 

para representar atributos como hora, dia da semana, mês etc. Desta forma, pode-se por 

exemplo, selecionar facilmente medidas realizadas no sábado entre 10 e 15 horas.  

Nesta figura, também é possível observar a escala de cores representando quartis da 

distribuição do atributo “Potência ativa total”. Desta forma, as três cores, concentradas na parte 

inferior das coordenadas, representam 75% dos dados, indicando que a maioria das amostras 

estão abaixo de 50 MW. 
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Figura 24 – Visualização de dados coletados em coordenadas paralelas. 

 

Fonte: o autor. 

4.2.5 Previsão de carga 

Com o intuito de exemplificar a utilização de algoritmos na aplicação, foram utilizados 

algoritmos de previsão de carga. A escolha de algoritmos de previsão como exemplo de 

implementação na aplicação, está relacionada à importância e à popularidade destes algoritmos 

para o setor elétrico. Tal importância pode crescer ainda mais com o crescente uso de fontes de 

energia renováveis intermitentes, como a solar e a eólica, e a popularização de carros elétricos. 

O painel dinâmico implementado para as funções relacionadas à previsão de carga é 

mostrado na Figura 25. É possível observar várias seções e subseções neste painel, que podem 

ser encolhidas ou exibidas, o que facilita a navegação no painel. 

Na seção de “Seleção de dados”, mostrada em detalhes na Figura 26, é possível observar 

uma lista na subseção “Dados criados”. Esta lista representa os dados resultantes da agregação 

de dados coletados. Esta agregação é realizada para homogeneizar a escala temporal, diminuir 

a quantidade de dados faltosos e o efeito de outliers. Para isso, os dados são consolidados em 

médias ou medianas a cada intervalo de agregação. 
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Figura 25 – Painel para previsão de dados. 

 

Fonte: o autor. 

Figura 26 – Seção “Seleção de dados” do painel de previsão de dados. 

 

Fonte: o autor. 
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Para criar os dados agregados, utiliza-se a subseção “Novo conjunto de dados”, em que 

é possível escolher o intervalo de tempo para as amostras do conjunto, o modo de agregação, 

por média ou mediana, e o intervalo de agregação, e os intervalos de entrada e saída para a 

previsão. Os intervalos de entrada e saída para previsão são parâmetros utilizados para calcular 

o número de sequências válidas para o treinamento de modelos. Esta informação é exibida na 

lista dos conjuntos de dados criados, conforme Figura 26. 

É válido destacar que, nesta versão da aplicação, o intervalo de previsão de saída deve 

ser o mesmo do intervalo de agregação. Isto ocorre porque os modelos implementados realizam 

previsões para um intervalo de agregação, e então predizem para intervalos maiores de maneira 

iterativa. A criação de modelos com previsão multi-step direta, representa um aspecto 

interessante para melhorias futuras. 

Além disso, os modelos utilizam apenas uma variável de entrada e saída. Esta limitação 

não está relacionada aos modelos, mas sim ao modo como as métricas de erro foram 

organizadas. É interessante que seja possível utilizar mais variáveis de entrada, como a 

temperatura ambiente. No entanto, conforme apresentado na Seção 2.4.1, para horizontes de 

previsão curtos, a influência da temperatura é menor. 

A seção “Modelos” têm suas subseções mostrada em detalhes na Figura 27. A primeira 

subseção, “Modelos criados”, apresenta uma lista de modelos e alguns de seus atributos: tipo 

de camada recorrente, número de neurônios nas camadas recorrentes, tipo de camada de 

agrupamento, número de épocas máximo para treinamento, data e horário de criação e a ID do 

conjunto de dados utilizado para treinamento. Os demais parâmetros dos modelos são exibidos 

quando o usuário passa o mouse em cima dos modelos na lista. 

A subseção “Novo modelo”, também mostrada na Figura 27, apresenta os vários 

parâmetros que podem ser escolhidos para os modelos. Além dos parâmetros exibidos na lista, 

temos o número de camadas recorrentes, a taxa de aprendizado, o tamanho do batch, o 

percentual de dados para a validação, além do tipo de normalização e seus parâmetros. O 

tamanho do batch, equivale ao número de amostras utilizadas em cada atualização dos pesos, 

no treinamento dos modelos. 

Assim, os modelos implementados dinamicamente pelo usuário, 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 máximo e a média das saídas da última camada 

recorrente, para todos os passos numa sequência de entrada. 
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Figura 27 – Seção “Modelos” do painel de previsão de dados. 

 

Fonte: o autor. 

Após escolher os parâmetros, e selecionar um conjunto de dados, o modelo pode ser 

criado e treinado. Então é possível acompanhar o treino e, ao final, visualizar as métricas 

alcançadas pelo modelo, na subseção “Métricas de treino”, cuja parte superior é mostrada na 

Figura 28.  

Nesta figura, são apresentados dois elementos: um gráfico de linha com a função de erro 

a cada época do treinamento, para os conjuntos de treino e validação; e uma tabela com várias 

métricas de erro para os conjuntos de dados. Caso o modelo selecionado esteja em treinamento, 

o gráfico da função de erro é atualizado a cada época.  

As métricas mostradas na tabela foram definidas na Seção 2.4.2, com exceção de 

𝑀𝑑𝑅𝐴𝐸−1 e (𝑅𝐴𝐸 75%)−1. A métrica 𝑀𝑑𝑅𝐴𝐸−1 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 

validação tiveram uma previsão, no mínimo, 
1

0,54
≈ 1,85 vezes melhor com o modelo de rede 

neural em relação ao modelo de referência. De maneira análoga, (𝑅𝐴𝐸 75%)−1 indica o 

desempenho mínimo para 75% das amostras do conjunto avaliado. 



75 

 

Figura 28 – Parte superior da subseção “Métricas de treino”, do painel de previsão de dados. 

 

Fonte: o autor. 

Nesta versão da aplicação, o algoritmo de referência utilizado equivale a repetir o último 

valor de cada subsequência utilizada para a previsão. Esta abordagem, apesar de relativamente 

eficiente num horizonte de previsão pequeno, é claramente inapropriada para horizontes de 

previsão de algumas horas. Este algoritmo de referência foi utilizado para possibilitar verificar 

as funcionalidades de previsão, uma vez que é comumente utilizado na literatura [101]. No 

entanto, deve ser trocado por um algoritmo mais eficiente caso o foco seja a seleção de modelos 

de previsão melhores. 

Além disso, a tabela com as métricas de erro também inclui os dados para outros 

horizontes de previsão. Estes dados são inseridos na tabela conforme o usuário requisita novas 

previsões para o conjunto de validação, com outros horizontes. Para isso, basta utilizar o campo 

“Novo horizonte de previsão”, mostrado na Figura 29. Esta figura mostra um gráfico de linha 

com o conjunto de validação, e as previsões com diferentes horizontes temporais, realizadas 

para este conjunto. 
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Figura 29 – Gráfico de linha com previsões para o conjunto de validação. 

 

Fonte: o autor. 

Por fim, abaixo deste gráfico, está uma visualização em coordenadas paralelas com os 

conjuntos de treino e validação. Além dos atributos originais, são mostradas métricas de erro. 

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

também estão disponíveis eixos como hora, dia da semana, mês etc. Desta maneira, o usuário 

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

Figura 30 – Erros e atributos em coordenadas paralelas. 

 

Fonte: o autor.  
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5 Resultados e discussões 

Na primeira subseção deste capítulo, 5.1, são apresentados exemplos de aplicação das 

funcionalidades implementadas. Na Subseção 5.1.1 são mostrados alguns aspectos relacionados 

ao monitoramento das entidades: desempenho na recepção de dados em 5.1.1.1; e visualização 

de eventos em 5.1.1.2. Na Subseção 5.1.2 são apresentadas análises de dados estáticos e 

coletados com as coordenadas paralelas. Para os dados dinâmicos, atributos temporais, como 

dias da semana e horas, são explorados.  

Na Seção 5.1.3, apresenta-se como as funcionalidades implementadas relacionadas à 

previsão de carga podem ser utilizadas. Neste contexto, são mostradas algumas métricas dos 

modelos de previsão de carga. Entretanto, é importante destacar que este trabalho não tem como 

objetivo a otimização extrema de um algoritmo de previsão. Por outro lado, ilustra-se como as 

coordenadas paralelas podem ser utilizadas para avaliar o desempenho de modelos de previsão, 

em conjunto com as várias métricas de erro calculadas.  

Na Subseção 5.2 são apresentadas discussões sobre os resultados obtidos, com base na 

literatura e nos casos de uso apresentados na Subseção 5.1. Destacam-se alguns diferenciais da 

aplicação implementada, em relação aos sistemas presentes na literatura, bem como algumas 

limitações. 

5.1 Casos de uso 

5.1.1 Monitoramento 

5.1.1.1 Escalabilidade 

Considerando um sistema de smart grid com milhares ou milhões de entidades 

monitoradas, manter as aplicações com desempenho adequado se torna um desafio. Neste 

contexto, simulou-se dois cenários: primeiramente com cerca de 28 mil transformadores de 

distribuição monitorados; e com cerca de 1,1 milhão de unidades consumidoras, além dos 

transformadores presentes no primeiro cenário. Em ambos os cenários o número total de 

entidades virtuais corresponde ao dobro dos elementos da rede de distribuição, uma vez que 

cada elemento da rede possui um dispositivo de comunicação associado. 

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

que estes enviariam à aplicação, verificou-se o limite máximo para a taxa de mensagens 
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processadas pela aplicação. Em ambos os cenários, a taxa de envio de pacotes foi mantida por 

10 segundos. Isto é semelhante ao que aconteceria em caso de eventos simultâneos em vários 

elementos da rede de distribuição. Por exemplo, caso falte energia elétrica para muitos 

elementos monitorados, os dispositivos enviariam alertas, que chegariam com diferentes atrasos 

à aplicação. 

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 aplicação suportou até 3000 pacotes por segundo. 

Isso equivale à 30 mil pacotes durante os 10 segundos do teste. Este valor é maior que o número 

de elementos monitorados neste cenário, o que demonstra que a aplicação estaria adequada 

neste contexto. 

No segundo cenário, a taxa máxima utilizando Websockets chegou a 2000 pacotes por 

segundo. Isso sugere que o desempenho da aplicação, com relação a este aspecto, varia pouco 

com o número de entidades monitoradas. Por outro lado, os 20 mil pacotes recebidos 

representam apenas uma pequena parcela dos 1,1 milhão de entidades monitoradas neste 

cenário, o que representam uma limitação considerável. Tal limitação provavelmente poderia 

ser contornada com o uso de múltiplas instâncias da aplicação. Cada instância gerenciaria uma 

parte das entidades virtuais. 

É interessante destacar que a em ambos os cenários a aplicação têm desempenho 

adequado para utilização da interface gráfica, estando a limitação relacionada ao back-end. 

Assim, o mapa e a árvore de relacionamentos apresentaram os 1,1 milhão de entidades de 

maneira satisfatória, como mostra a Figura 17. 

5.1.1.2 Visualização de estados 

Com o intuito de verificar a utilidade da ferramenta para monitorar os estados das 

entidades, simulou-se alguns cenários variando o número de alarmes e o nível das entidades na 

hierarquia da rede. Primeiramente, em um cenário com um único evento, a sobreposição que 

ocorre no mapa poderia inviabilizar a visualização da ocorrência. No entanto, a função de zoom 

automático 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 árvore de relacionamentos, mostram que se trata de um evento isolado. 

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

distribuição e às unidades consumidoras a jusante deste transformador. Na Figura 32, são 
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mostrados a árvore de relacionamentos e o mapa após a ocorrência destes eventos. 

Considerando que todas as UCs conectadas ao transformador na árvore estão em alarme, o 

usuário da ferramenta pode concluir que todos os eventos gerados provavelmente possuem uma 

única origem, relacionada ao transformador de distribuição. Para verificar esta suposição, o 

usuário 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 única entidade. 

 

Fonte: o autor. 

Figura 32 – Eventos em um transformador de distribuição e em 16 unidades consumidoras a jusante do 

transformador. 

 

Fonte: o autor. 
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No terceiro cenário, foram enviados 112 alarmes para transformadores de distribuição, 

e cerca de 1500 alarmes para unidades consumidoras, que representam todas as entidades para 

um determinado circuito de média de tensão. O resultado exibido pela aplicação após os eventos 

é mostrado na Figura 33. Apesar da quantidade de eventos, as visualizações ainda conseguem 

exibir os eventos de forma satisfatória. A árvore de relacionamentos mais uma vez mostra que 

os eventos têm uma possível causa comum, desta vez relacionada ao circuito de média tensão. 

Figura 33 – Eventos em 112 transformadores de distribuição e cerca de 1500 unidades consumidoras, 

relacionados a um circuito de média tensão. 

 

Fonte: o autor. 

No quarto cenário, simulou-se alarmes em todos os transformadores de distribuição e 

unidades consumidoras a jusante de uma subestação, que consistem em cerca de 10 mil 

entidades. Na Figura 34 é possível observar novamente que a árvore auxilia na observação da 

origem comum dos eventos: a subestação. Além disso, a quantidades de entidades exibidas na 

árvore mostra, de forma visual, a gravidade e extensão dos eventos. 
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Figura 34 – Eventos em cerca de 10 mil entidades a jusante de uma subestação. 

 

Fonte: o autor. 

Por fim, simulou-se alarmes para todos os transformadores de distribuição. O resultado 

é mostrado na Figura 35. Desta vez, ambas as visualizações mostram claramente a gravidade 

do cenário.  Destaca-se que em todos os cenários, apenas transformadores de distribuição e 

unidades consumidoras são elementos monitorados. Assim, mesmo sem informações das 

demais entidades, a visualização em árvore permitiu supor informações a respeito de algumas 

entidades não monitoradas. 

Figura 35 – Eventos em quase 30 mil transformadores de distribuição. 

 

Fonte: o autor. 
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5.1.2 Análises de dados em coordenadas paralelas 

5.1.2.1 Dados estáticos 

Para analisar dados das BDGDs, considerando a grande quantidade de instâncias e 

atributos destas bases [146], é interessante aplicar visualizações adequadas para dados com alta 

dimensionalidade. Neste sentido, apresenta-se nesta subseção um exemplo de uso das 

coordenadas paralelas, aplicadas à análise de dados de uma BDGD. Como apresentado na Seção 

4.2.4, esta funcionalidade foi agregada à ferramenta desenvolvida neste trabalho. 

No caso de uso apresentado, supõe-se que se deseja diminuir os índices de perdas não 

técnicas em uma região, que é 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 supõe que a concessionária notou índices de 

qualidade piores em localidades com alto índice de perdas não técnicas. Outra suposição, é de 

que os meses com perdas não técnicas mais elevadas são junho e dezembro. Além disso, 

considera-se que os transformadores sobrecarregados, também indicam uma região interessante 

para análise. 

Desta maneira, selecionando-se o circuito de interesse na árvore, e clicando no item 

“Análise de entidades a jusante com coordenadas paralelas”, a ferramenta exibe o painel 

mostrado na Figura 36. Mais uma vez, os códigos mostrados estão mascarados com números 

aleatórios para preservar os dados. 
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Figura 36 – Painel com coordenadas paralelas e dados da BDGD. 

 

Fonte: o autor. 

A seção “Nível de análise”, no canto superior direito da Figura 36, mostra que os dados 

mostrados nas coordenas representam os atributos das unidades transformadoras de distribuição 

(UNTRDs). Os atributos mostrados na figura foram selecionados conforme as suposições 

apresentadas, e representam: a soma da energia consumida pelas unidades consumidoras a 

jusante do transformador, em junho (ENE_06) e dezembro (ENE_12); a razão entre a soma da 

potência média consumida por estas unidades, e a potência nominal de cada transformador 

(ENE_M_R), a potência 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 relação à potência 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. É possível observar que restaram 

apenas 8 transformadores selecionados, que podem ser exportados para um arquivo csv. 



84 

 

Figura 37 – Coordenadas paralelas com eixos selecionados. 

 

Fonte: o autor. 

Caso o usuário prefira fazer uma análise com unidades consumidoras de baixa tensão 

(UCBTs) diretamente, basta que selecione o respectivo nível na seção “Nível de análise”. O 

resultado é mostrado na Figura 38. 

Figura 38 – Coordenadas paralelas com dados de unidades consumidoras. 

 

Fonte: o autor. 

Nesta figura já é possível notar outliers, com elevada carga instalada, neste caso, acima 

de 60 kW. Seleciona-se então tais unidades com o uso do brush, no eixo da carga instalada, e 

salva-se a seleção em um arquivo csv.  

Então, para seguir com a análise, retira-se esta seleção da visualização, o que permite os 

eixos se ajustarem aos dados restantes, como mostra Figura 39. Nesta figura, o limite máximo 

visualizado no eixo de carga instalada passou a ser de 20 kW. Além disso, como pode ser visto 

na legenda do gráfico de coordenadas paralelas, as linhas correspondentes à categoria poder 

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

 

Fonte: o autor. 

Pode-se então 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 relação a perdas não técnicas. É 

interessante destacar que, as 4 linhas selecionadas, das 4943 no total, mostram que o layout e 

as interações implementadas viabilizam uma rápida análise, uma vez que possibilitam a seleção 

das instâncias de interesse com facilidade. 

Figura 40 – Dados selecionados para análise com coordenadas paralelas. 

 

Fonte: o autor. 

5.1.2.2 Dados coletados 

Nesta subseção, apresenta-se uma análise sucinta de dados coletados por dispositivos 

que monitoram transformadores de distribuição. Como mencionado nas seções 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. São exibidas mais de 12 mil amostras, com os atributos de potência ativa e fator de 

potência 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 potência ativa na fase A. 
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Figura 41 – Dados de um transformador em coordenadas paralelas. 

 

Fonte: o autor. 

É possível visualizar que os atributos potência ativa, fator de potência, temperatura 

ambiente e horas, possuem uma concentração de linhas azuis e verdes na parte inferior dos 

eixos. Por outro lado, possuem uma concentração 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 potências ativas de 7 a 17 MW, enquanto o segundo representa potências de 

17 a 46 MW. 

Assim, é possível observar que fatores de potência mais baixos estariam relacionados a 

um baixo consumo. No entanto, como as coordenadas paralelas exibem vários outros atributos, 

fica evidente que os fatores de potência 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 potência, como destacado na Figura 42. Como exibido na legenda abaixo da visualização, 

neste intervalo de horas, as linhas laranjas e vermelhas são apenas 272, enquanto as cores 

representando um menor fator de potência, azul e verde, ultrapassam 2300 linhas. 
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Figura 42 – Dados de 0 a 5 horas em coordenadas paralelas. 

 

Fonte: o autor. 

5.1.3 Previsão de carga 

Para ilustrar como as funcionalidades relacionadas à previsão de carga da aplicação 

podem utilizadas, são apresentados resultados referentes a dados de dois transformadores de 

distribuição reais.  

5.1.3.1 Caso 1: outliers de erro absoluto relativo e análise 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 previsão, puderam ser 

formadas 2722 sequências de entrada, com 168 amostras cada.  A Figura 43 mostra o painel de 

previsão com as características do conjunto de dados e do modelo de previsão selecionados. 

Ambos são mostrados em destaque com fundo cinza escuro. 

É importante mencionar que algumas características dos conjuntos de dados não estão 

visíveis na Figura 43, como o atributo selecionado para previsão. Neste caso, o atributo 

utilizado foi a potência ativa total fornecida pelo transformador. As demais características são 

mostradas ao se posicionar o mouse em cima do conjunto. O mesmo ocorre com o modelo de 

previsão. A escolha dos parâmetros do conjunto de dados considerou o número de sequências 

de entrada disponíveis para treinar o modelo. 
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Figura 43 – Painel com o conjunto de dados e o modelo selecionados para o primeiro transformador. 

 

Fonte: o autor. 

A escolha dos parâmetros do modelo é resultado de uma busca limitada entre os 

parâmetros disponíveis na aplicação. Assim, como não é objetivo deste trabalho encontrar os 

melhores modelos de previsão, limita-se a apresentar os parâmetros utilizados: duas camadas 

recorrentes do tipo LSTM, com 32 neurônios, sem camada de agrupamento e uma camada 

densa.  

Para o treinamento foram utilizados os seguintes parâmetros: taxa de aprendizado de 

2 × 10−3; tamanho de batch de 16; e percentual de validação igual a 20% dos dados. A 

normalização min-max foi aplicada aos dados, resultando nos valores de mínimo e máximo de 

−1 e 1, respectivamente, para o conjunto de treino. É válido mencionar que os parâmetros desta 

normalização e do conjunto de treino, são armazenados para permitir reescalar outros dados, 

como o conjunto de validação. 

A Figura 44 mostra as métricas do modelo de previsão para vários conjuntos de dados 

e, na parte inferior, um gráfico com estes conjuntos em função do tempo. Na tabela, há métricas 

para os conjuntos de treino e validação. É importante destacar que as métricas do conjunto de 

validação estão relacionadas a erros considerando apenas uma iteração de previsão. Neste caso, 

isto equivale a um horizonte de uma hora. 

Além dos conjuntos de validação e treino, são mostrados dados para previsões com 

horizontes de 12 horas e um dia. Estes dados são resultado de previsões recursivas. Isto é, para 

obter a uma previsão com dados do dia anterior, são realizadas 24 previsões, com 23 delas 

utilizadas também como entrada para o modelo. 
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Figura 44 – Métricas de erro e gráfico de previsões em função do tempo na aplicação VPlant, para o primeiro 

transformador. 

 

Fonte: o autor. 

É possível notar que o ME é consideravelmente maior para os horizontes de previsão 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 validação, 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 análogo pode ser observado 

para o MAPE: 4% para os conjuntos de treino e validação; 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 MdRAE é menor que 1 para quatro dos cinco conjuntos. 

Como explicado na Seção 2.4.2.3, MRAE maior que 1 indica que, em média, o modelo erra 

mais que o modelo de referência.  

Por outro lado, com explicado na Seção 4.2.5, se MdRAE é menor que 1, 50% das 

amostras do conjunto têm uma previsão melhor que o modelo de referência. Neste sentido, 

𝑀𝑑𝑅𝐴𝐸−1 = 1,9 para o conjunto de validação, indica um desempenho que é, no mínimo, quase 

duas vezes melhor, para 50% dos dados, em relação ao modelo de referência.  

Para o horizonte de um dia, é interessante destacar que 𝑀𝑑𝑅𝐴𝐸−1 = 1,04 indica que o 

modelo tem desempenho similar ao modelo de referência. E como o modelo de referência 
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utilizado consiste em repetir o último dado conhecido, utilizar o valor do dia anterior, para o 

mesmo horário, como previsão, resulta em uma métrica semelhante. 

A Figura 45 mostra uma visualização em coordenadas paralelas de algumas métricas de 

erro e outros atributos para os conjuntos de treino e validação. As cores nesta figura representam 

os quartis do erro relativo absoluto. É possível observar três linhas com erros relativos acima 

de 500, que representam outliers para este atributo. Assim, a distribuição dos erros relativos 

possui outliers consideráveis. Neste cenário, a mediana do erro absoluto relativo, MdRAE, é 

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. 

 

Fonte: o autor. 

A Figura 46 mostra estes três outliers selecionados. É possível observar pelo gráfico e 

pela legenda na parte inferior, que estas três amostras possuem erro percentual absoluto menor 

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

Figura 46 – Coordenadas paralelas mostrando três outliers do erro absoluto relativo e classe de cor por erro 

percentual para o primeiro transformador. 

 

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, é possível verificar que estas amostras 

se concentram em determinados intervalos do dia: entre 5 e 10 horas, e próximo a 15 ou 23 

horas. A escala de cores está relacionada aos valores de erro absoluto, de tal forma que as 

amostras em verde possuem os menores valores para este erro. Desta forma, é possível notar 

que entre zero e cinco horas, há amostras com elevados erros percentuais, isto é, acima de 15%, 

mas que possuem baixos valores de erro absoluto, em relação às 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. 

 

Fonte: o autor. 

A concentração de linhas com elevados erros absolutos e percentuais absolutos em 

determinados intervalos do dia, pode indicar a necessidade de utilização de modelos de previsão 

específicos para tais intervalos. Além disso, conhecer esta tendência de erros ao longo do dia, 

permite que o modelo seja usado de modo seletivo em horários favoráveis, e indica que é 

necessário cautela ao utilizar as previsões do modelo nos horários com erros mais elevados. 

Na Figura 48, são 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 potência ativa total em que se encontram as amostras, conforme legenda na parte 

inferior do gráfico. Considerando as linhas se cruzando entre os eixos de potência ativa e erro 

percentual absoluto, é possível observar que algumas amostras com maior potência, possuem 

menor erro percentual.  

Além disso, ao contrário do conjunto de dados inteiro, que possui mais amostras com 

potência 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 potência 
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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 potência ativa.  

Figura 48 – Coordenadas paralelas mostrando as amostras com mais de 10% de erro e classes de cor por potência 

ativa total para o primeiro transformador. 

 

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 número de medidas coletadas, 

serão apresentados os resultados de dois modelos de previsão: um com sete dias de entrada para 

cada previsão, e outro com apenas três dias. Devido a isto, o conjunto de sequências de entrada 

é diferente para os dois modelos.  

Para ambos, o intervalo de agregação e de saída foi de uma hora, o tamanho de batch 

foi 16, a taxa de aprendizado foi 2 × 10−3 e o percentual de dados para validação foi de 20%. 

Os modelos possuem duas camadas recorrentes LSTM com 16 neurônios cada, e uma camada 

de saída densa. Novamente, a variável utilizada foi a potência ativa total.  

O modelo com entradas de 7 dias possui apenas 745 sequências disponíveis para o 

treino, enquanto o modelo com entradas de 3 dias possui 1378. Esta diferença ocorre, 

principalmente, porque para serem válidas como entradas para o primeiro modelo, as 

sequências de dados coletados devem ser interruptas por no mínimo 7 dias e uma hora.  

É válido citar que esta continuidade se refere às sequências agregadas. Deste modo, uma 

sequência só é interrompida caso não haja nenhuma medida num intervalo superior ao de 

agregação, neste caso, de uma hora. 

A Figura 49 mostra as métricas de erro e o gráfico de previsões em função do tempo 

para o primeiro modelo, com entradas de 7 dias. É possível observar que há um atraso na 

reprodução dos picos de consumo para a previsão 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 às 11:07. O valor 

previsto se refere ao conjunto de validação, isto é, com um horizonte de previsão de uma hora. 

Figura 49 – Métricas de erro e gráfico de previsões em função do tempo para o modelo com entradas de 7 dias. 

 

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 três 

vezes para a previsão com horizonte de um dia, em relação aos conjuntos de treino e validação, 

atingindo 9813 kW e 18% respectivamente. Ainda para este horizonte, a métrica 𝑀𝑑𝑅𝐴𝐸−1 =

0,4 indica que, para a mediana dos erros relativos, o modelo teria um erro duas vezes maior que 

o modelo de referência. 

Na Figura 50, apresenta-se as métricas de erro e o gráfico de previsões em função do 

tempo para o segundo modelo, com entradas de 3 dias. Neste caso, observa-se que não há 

atrasos perceptíveis na reprodução dos picos de consumo. Além disso, mostra-se o valor 

medido, de 63544 kW, e previsto, de 58246 kW, no dia 05/12/2021 às 11:07. Novamente, o 

valor previsto se refere ao horizonte de previsão de uma hora. 



94 

 

Figura 50 – Métricas de erro e gráfico de previsões em função do tempo para o modelo com entradas de 3 dias. 

 

Fonte: o autor. 

Quanto às métricas de erro, destaca-se que o ME aumentou cerca de cinco vezes para o 

conjunto de validação e para a previsão de um dia, em relação 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 não ultrapassou 263 kW para 

previsão com horizonte de um dia.  

  Além disso, este modelo praticamente manteve MAE e MAPE para as previsões com 

horizonte de um dia, em relação aos conjuntos de treino e validação, 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 

referência. 

Um fato interessante é que a métrica MRAE foi indicada como infinito para o conjunto 

de treino. Isto aconteceu porque o modelo de referência produziu, para uma amostra, um erro 

nulo. Esta situação reforça a importância da análise de várias métricas de erro para avaliar os 

modelos de previsão.  
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5.2 Discussões 

No que se refere ao monitoramento de elementos do sistema de distribuição, a aplicação 

implementada neste trabalho apresenta uma limitação em relação à recepção de dados, 

conforme apresentado na Seção 5.1.1.1. Tal limitação poderia ser superada com a utilização de 

múltiplas instâncias da aplicação, que monitorariam partes da rede de distribuição.  

Além disso, a separação de algumas funções da aplicação VPlant back-end, como o 

gerenciamento de entidades e os algoritmos de análise, poderia resultar em melhoria no 

desempenho do sistema. Neste sentido, outras aplicações poderiam ser criadas, para executarem 

funcionalidades específicas. 

Outra opção, seria utilizar uma arquitetura semelhante à proposta de [121], em que se 

utiliza multiagentes independentes e distribuídos para representar as entidades da rede. No 

entanto, é 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 cenários apresentados envolveram mais de um milhão de entidades.  

Este também é um diferencial em relação à referência [122], em que o número de 

entidades nos cenários simulados não ultrapassa 900. É valido destacar que as simulações 

apresentadas em  [121] e [122], possuem objetivos diferentes das simulações apresentadas neste 

trabalho. Os autores destacam, por exemplo, diversos parâmetros dos sistemas de comunicação. 

Em [123] e [126], são apresentadas aplicações semelhantes à proposta deste trabalho. 

Entretanto, em ambas as aplicações as visualizações se limitam às técnicas clássicas, como 

gráficos de linha e de barra. Por outro lado, este trabalho explora as técnicas de visualização 

em árvore e coordenadas paralelas.  

A visualização em árvore permitiu explorar a hierarquia inerente aos dados da rede 

elétrica. Apesar de não refletir a complexidade e o dinamismo das conexões da rede em 

totalidade, é interessante observar que a visualização implementada pode ser adaptada para 

representar configurações não radiais. Para isso, podem ser utilizados recursos de visualização 

de ciclos [85], múltipla herança [86] ou pseudoelementos. Neste trabalho, não se pode 

implementar a complexidade e o dinamismo das conexões, uma vez que não se teve acesso a 

estas informações. 

Já as coordenadas paralelas, são adequadas para o grande volume de dados de elevada 

dimensão, presente em sistemas de distribuição e smart grids. Em contexto semelhante, a 

referência [10] emprega várias técnicas de visualização, inclusive as coordenadas paralelas. No 

entanto, os autores utilizam as técnicas em ferramentas de análise genéricas, isto é, não 
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apresentam um sistema próprio para sistemas de distribuição e smart grids. Por isso, os layouts 

possuem baixo nível de iteração. Além disso, a visualização em coordenadas paralelas 

apresentada, consiste em uma versão simplificada, que possui apenas dois eixos ortogonais, 

como um plano cartesiano. 

Por outro lado, na aplicação proposta neste trabalho, os layouts apresentados possuem 

diversas funcionalidades de iteração. Os layouts de coordenadas paralelas, por exemplo, 

possuem eixos graduados de forma independente e permitem a seleção de linhas em qualquer 

eixo. 

Em [129] e [130] são empregadas diversas técnicas de visualização, mas em sistemas 

de transmissão de energia elétrica. Entre as técnicas utilizadas, destacam-se os mapas 

geográficos de calor com gráficos de pizza utilizados em [129], e sparklines utilizadas em [130]. 

Desta forma, estas referências apresentam possibilidades que podem ser empregadas no 

contexto deste trabalho. No entanto, é importante destacar que os sistemas de distribuição 

possuem características peculiares em relação aos de transmissão, como um elevado grau de 

capilaridade. 

No que se refere a algoritmos de previsão, os outliers de erro relativo e a concentração 

de erros percentuais elevados em horários específicos, mostrados na Seção 5.1.3.1, bem como 

as várias métricas dos modelos comparados na Seção 5.1.3.2, reforçam que o uso de métricas 

isoladas, como ocorre em muitos trabalhos citados, pode não ser uma forma de avaliação eficaz 

para os modelos de previsão.  

Alguns trabalhos utilizam somente a métrica MAPE [139, 15], enquanto outros utilizam 

somente o RMSE [14, 16]. Em [18], os autores comparam os modelos com ambas as métricas, 

MAPE e RMSE. Desta forma, a disponibilização de diversas métricas de erro pela aplicação, 

consiste em um diferencial deste trabalho.  

Ainda neste sentido, a análise em nível de amostras realizada por meio das coordenadas 

paralelas, é um artefato importante na avaliação de modelos de previsão. Esta abordagem pode 

ser utilizada em diferentes tipos de modelos e contextos de aplicação. Em [123], por exemplo, 

os autores utilizam modelos de previsão voltados para a previsão de geração de energia 

fotovoltaica, e comparam os modelos apenas com base na métrica MAE. Neste contexto, as 

coordenadas paralelas poderiam ser utilizadas para analisar relações entre diversas variáveis 

relacionadas à variação da energia gerada. 

Além disso, para modelos de caixa preta, esta abordagem representa uma possibilidade 

de avaliação detalhada dos resultados, o que contribui para mitigar problemas com entradas 

peculiares. 
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Como destacado anteriormente, ressalta-se que não é objetivo deste trabalho encontrar 

um modelo excepcional para a previsão de carga. Além disso, a busca por modelos de previsão 

melhores pode ser realizada pelo usuário da ferramenta, que pode configurar diversos 

parâmetros, tanto para o pré-processamento dos dados, quanto para a criação e treinamento dos 

modelos. 
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6 Conclusão e trabalhos futuros 

6.1 Conclusão 

Com relação aos objetivos propostos, a capacidade do sistema implementado gerenciar 

e monitorar entidades virtuais foi avaliada. Para isso, considerou-se um cenário com mais de 

um milhão de elementos da rede de distribuição, entre transformadores e unidades 

consumidoras. Desta forma, a solução proposta representa uma base para aplicação em grandes 

sistemas de smart grids. 

O objetivo específico de exemplificar como técnicas de visualização de informação 

podem ser aplicadas no contexto de redes de distribuição e SGs foi alcançado. Explorando a 

hierarquia inerente aos dados da rede de distribuição, verificou-se que a visualização em árvore 

é capaz de auxiliar o usuário na compreensão de eventos da rede. O mapa, capaz de mostrar 

mais de um milhão de entidades, também foi útil nesta tarefa. Além disso, aplicou-se a técnica 

de coordenadas paralelas em diversas análises de dados neste contexto. É válido destacar que 

todas as análises foram feitas por meio de um navegador de internet comum. 

Com relação aos objetivos específicos de explorar técnicas de inteligência artificial e a 

utilizar algoritmos de previsão de carga, para demonstrar como a aplicação implementada pode 

ser utilizada para gerar e apresentar informações úteis, utilizou-se redes neurais recorrentes para 

realizar a previsão de carga. Neste sentido, a aplicação permite que o usuário explore diversos 

parâmetros dos modelos e visualize diferentes métricas de erros. 

Por fim, verificou-se o potencial de aplicação de técnicas de visualização de informação 

para avaliar os algoritmos de previsão, com a utilização de coordenadas paralelas. Neste 

sentido, esta técnica permitiu visualizar com facilidade, aspectos importantes em relação ao 

desempenho dos modelos, que não são 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 horários em que 

ocorrem os maiores erros absolutos e percentuais absolutos. Estes são apenas exemplos de como 

a técnica pode ser utilizada para avaliar os modelos. Assim, não esgotam as possibilidades de 

utilização neste contexto, uma vez que esta permite visualizar simultaneamente várias medidas 

de erro e atributos, em nível de amostras. 
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Neste sentido, a utilização “exótica” de coordenadas paralelas para avaliar o 

desempenho das redes neurais utilizadas para previsão de carga, é uma importante contribuição 

deste trabalho. Além de representar um caso de uso interessante para esta técnica de 

visualização, considerando a atual relevância do dos modelos de ANNs, esta contribuição é um 

exemplo de como as técnicas de visualização de informação podem otimizar importantes 

funcionalidades em aplicações de IoT e/ou de análises de dados. Também é interessante 

destacar que as coordenadas paralelas podem ser utilizadas para avaliar outros modelos de 

previsão, e inclusive, para comparar vários modelos. 

Desta forma, o objetivo principal deste trabalho foi alcançado, uma vez que os vários 

conceitos e técnicas aplicados – entidades virtuais, algoritmos de inteligência artificial e 

técnicas de visualização – permitiram criar um sistema capaz de monitorar entidades do sistema 

de distribuição em grande escala, visualizando os eventos, bem como as informações coletadas 

e sintetizadas, de maneira eficaz. Assim, o sistema proposto pode ser considerado base para 

grandes sistemas de smart grids, e representa uma importante contribuição deste trabalho. 

6.2 Trabalhos futuros 

Considerando a limitação de desempenho na recepção de dados relacionada ao VPlant 

back-end, a redistribuição das funcionalidades de gerenciamento de entidades virtuais e 

execução de algoritmos para outras aplicações, constitui um cenário para trabalhos futuros. 

Neste mesmo sentido, utilizar múltiplas instâncias da aplicação de maneira sincronizada, é outra 

abordagem que pode gerar melhorias de desempenho. 

A utilização de coordenadas paralelas representa apenas um exemplo de como técnicas 

de visualização podem ser utilizadas no contexto de sistemas de distribuição e SGs. Neste 

sentido, a aplicação de técnicas, como mapas de calor [151], para visualizar o consumo típico, 

representa outra oportunidade para trabalhos futuros. Além disso, pode-se implementar 

melhorias no layout de coordenadas paralelas, como a escolha dos eixos a serem visualizados 

de forma automática, baseada, por exemplo, em aspectos relacionados à entropia da informação. 

Esta técnica de visualização pode ainda ser utilizada para finalidades específicas, como 

encontrar equipamentos mais susceptíveis a defeitos. 

A visualização em árvore também pode ser otimizada para representar, com melhor 

fidelidade, o dinamismo e a complexidade dos sistemas de distribuição. Isto é, podem ser 

representados trechos não radiais com a utilização de links extras ou pseudoelementos. Os nós 
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da árvore também poderiam representar informações a respeito das entidades a jusante, por 

meio de pequenos gráficos de pizza ou barra. 

De forma análoga, os modelos de previsão utilizados representam apenas um exemplo 

de como a aplicação pode gerar informações úteis. Desta forma, é interessante implementar 

outros algoritmos, como por exemplo, de avaliação de perdas não técnicas, análises de fluxo de 

carga e otimização do reestabelecimento automático energia. Estas funcionalidades poderiam 

ser integradas à visualização em árvore e ao mapa, explorando a hierarquia, as conexões e os 

aspectos espaciais. 

Além disso, é interessante otimizar os algoritmos de previsão empregados, seja com o 

uso de arquiteturas de redes neurais mais robustas, ou com etapas de pré-processamento, como 

indicado na Seção 2.4.3. A utilização de modelos com previsão multi-step direta, representa 

uma abordagem interessante para obter melhores resultados, em previsões com horizontes 

maiores.  

Outro aspecto interessante para trabalhos futuros, consiste em permitir a utilização de 

múltiplas variáveis de entrada e saída nos modelos. Também é interessante utilizar outros 

modelos de previsão, visando comparar com os modelos já empregados. 

Com relação a avaliação dos modelos, a utilização de métricas interessantes no contexto 

de previsão de carga, como erro máximo diário, ou erro no ponto de máximo consumo, 

conforme apresentado em 2.4.2.4, representa outra oportunidade de melhoria. Neste contexto, 

outras técnicas de visualização, como histogramas, poderiam ser utilizadas em conjunto com as 

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