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Abstract. Smart Grids are networks that are responsable for the energy distribui-
tion on a safe way and promote a fair measure of consumption, for having a big
quantity of sensors to monitor and record diferente quantity of data throughout the
day, they may fail to collect informations, producing missing data or invalid, af-
fecting the quality of the service. Therefore, this article presents the proposal of
an adaptive algorithm, built from the performance evaluation of two algorithms
used for the imputation of missing data, Spline and Singular Spectrum Analysis-
SSA. Performance evaluation shows significant improvements in the imputation of
missing data using the built algorithm, allowing a more accurate measurement of
consumption even with missing data.

Resumo. As Smart Grids sdo redes responsdveis por distribuir a energia de forma
segura e promover uma medigdo justa do consumo. Por terem uma grande quan-
tidade de sensores para monitorar e registrar diferentes quantidades de dados ao
longo do dia, podem deixar de coletar informagcoes, produzindo dados ausentes ou
invdlidos, afetando a qualidade do servico. Esse artigo apresenta a proposta de
um algoritmo adaptativo, construido a partir da avaliagdo de desempenho de dois
algoritmos utilizados para a imputacdo de dados faltantes, o Spline e o Singular
Spectrum Analysis(SSA). A avaliagdo de desempenho mostra melhorias significati-
vas na imputagdo de dados faltantes com o algoritmo construido, permitindo uma
medicdo mais precisa do consumo mesmo com dados faltantes.

1. Introducao

O atual sistema de energia elétrica permanece inalterado desde o século passado e nestes sis-
temas, a energia é transportada de alguns geradores centrais de forma radial para um grande
nimero de centros de carga onde estdo os usudrios [Siddiqui et al. 2008]]. As leituras do con-
sumo desses usudrios sdo feitas periodicamente pelos funciondrios das companhias elétricas,
demandando tempo e custo deste trabalho. Além disso, esses sistemas sdo ineficientes quanto
a entrega de energia (pois uma grande parte desta € perdida no processo de transmissao); sao



fisicamente e virtualmente inseguros; bem como propensos a possiveis falhas [Lo and Ansari
2012].

Devido a isso, nos ultimos anos, houve um aumento nos esfor¢cos pelas empresas de
servicos publicos de geracao de eletricidade, governos e pesquisadores na construgao de sis-
temas de leitura automatica de medidores- Automatic Meter Reading (AMR) [Khalifa et al.
2011]], que, como o nome j4 diz, ¢ um hardware de coleta automaética de dados de medidores
de energia que sdo transferidos para um sistema centralizado para o processamento subse-
quente. Acompanhando essa crescente, as Smart Grids que tem como espinha-dorsal tais
sistemas, que nesse caso sao chamados de Smart Meters, vem crescendo e implantando uma
nova forma de entrega e producdo de energia elétrica [Zheng et al. 2013]].

As Smart Grids sao responsaveis por distribuir a energia de forma segura e com to-
lerancia as possiveis falhas, promovendo uma medicao justa do consumo. Além disso, tais
redes permitem o fluxo de informacdo e de energia de forma bidirecional, logo, além de
consumir, o usudrio pode também produzir energia, como por exemplo, a edlica e a solar,
impulsionando a implantacdo de fontes de energia renovaveis, aumentando a eficiéncia da
geracdo, transmissao e uso. Sendo assim, as Smart Grids sao consideradas uma evolugdo
das redes elétricas existentes, pois a integracdo de tecnologias avancadas de computacdo
e comunica¢do oferece ganhos de desempenho e confiabilidade para os sistemas de ener-
gia [Zheng et al. 2013] [Yaacoub and Abu-Dayya 2014]].

Mesmo no cendrio de Smart Grids, existe a possibilidade de ocorrerem problemas de
perda ou leitura incorreta dos dados nos Smart Meters devido a fraudes ou falhas no processo
de transmissdo e medi¢do, de maneira que dados corrompidos ou faltantes sao medidos e
transmitidos a central gerando inconsisténcia [[Cemgil et al. 2017] [Chen et al. 2010]. Tais
problemas ndo sdo enfrentados apenas nessa area, podendo ser também um empecilho na
geofisica, como relatado por [Li et al. 2017]], onde a falta de dados é um fendmeno comum
nas medidas do ambiente espacial. Em sistemas inteligentes de transporte, de acordo com [[Qu
et al. 2009], os problemas de auséncia de dados sdo inevitaveis. No ano de 2009, em Pequim
(China), esse sistema possuia uma taxa de informacao perdida de 10%, podendo variar em
até 25% em algumas situacdes. Dessa forma, a maioria dos modelos e teorias disponiveis
precisam de dados completos, especialmente quando se tratam de dados que sao analisados
em tempo real. As perdas trazem sérios desafios para o processo de modelagem e andlise
subsequente. Estimar os valores para substituir os dados ausentes mantendo as principais
caracteristicas dos valores originais € uma tarefa complexa.

O modelo mais simples de preenchimento de lacunas é o LOCF - (Last Observa-
tion Carried Forward), que substitui valores invalidos pelo ultimo valor vélido encontrado,
enquanto outros métodos se baseiam em dados historicos para tal. Além desses, algumas
técnicas utilizam o método Spline, que faz a imputagdo por regressdo, e hd também, quem
utilize o SSA, que emprega correlagdes espaco-temporal para fazer o preenchimento das la-
cunas.

Desse modo, a partir das andlises dos resultados dos algoritmos classicos da literatura
de imputacdo de dados: Spline e SSA, é proposto neste artigo um algoritmo chamado de
AdaptS. O AdaptS foi concebido seguindo rigorosamente a metodologia de Planejamento
de Experimentos descrita em [Jain 1991]. Essa metodologia permitiu identificar para cada
cendrio experimentado do ambiente de Smart Grids, qual a abordagem mais indicada de
imputagdo de dados: considerando a relagdo combinatoria entre os fatores, niveis e varidveis
de reposta.



Os resultados apresentados neste artigo mostram que € possivel reconstruir os dados
ausentes por meio do algoritmo AdaptS com mais acuracia do que os métodos tradicionais
da literatura utilizados de maneira isolada.

Este trabalho foi divido em secdes, de maneira que na Secdo [2] é apresentada uma
revisdo da literatura com algumas das abordagens existentes acerca do tema, enquanto na
Secdo (3| sdo apresentados os métodos para preenchimento de dados ausentes encontrados
também na literatura. Para tornar possivel a reproducido dos experimentos, a Secao {4 apre-
senta as variaveis e informagdes utilizadas nos ensaios, além dos resultados dos métodos
Spline e SSA, que foram utilizados como base para a criagdo do algoritmo AdaptS. A Secao[5]
faz uso do planejamento de experimentos utilizados na se¢do anterior para mostrar os resulta-
dos obtidos pelo projeto fatorial 2% com os algoritmos SSA e AdaptS, podendo ser verificado
o grau de influéncia que os fatores exercem sobre a varidvel de resposta Acurdcia. Na Se¢ao|6]
todas as consideracgdes finais sdo apresentadas.

2. Trabalhos Relacionados

Nos ultimos anos, hd uma crescente nos esforcos na industria de energia elétrica, principal-
mente quando se diz em redes inteligentes de energia, chamadas de Smart Grids. Elas trazem
o conceito do uso intensivo de tecnologia de informag¢do e comunicacao na rede elétrica, com
o intuito de conectar diversos dispositivos e criar estratégias de controle e otimizagdo. O
conceito trazido por [Siddiqui et al. 2008]], mostra que Smart Grids, sdo responsaveis por
distribuir a energia de forma segura e com tolerancia as possiveis falhas, promovendo uma
medi¢do justa do consumo.

Neste contexto, o fluxo de energia elétrica e de informagdes se da de forma bidire-
cional. Assim, a energia tradicionalmente gerada, transmitida e distribuida de forma radial
a partir de instalacdes das concessiondrias, poderd também, ser gerada e integrada as redes
elétricas a partir de unidades consumidoras. Logo o consumidor passa a ser produtor e con-
sumidor, pois produz e fornece energia a rede. Dessa forma, as Smart Grids dao ao usudrio a
capacidade de gerenciar e tomar decisoes relacionadas ao seu consumo, que hoje € feito pelas
empresas de geracdo de energia. Assim, esse conceito tenta mudar um sistema que perma-
nece praticamente inalterado desde o século XIX, com estacdes geradoras e um sistema de
entrega de energia eletromecanico, operado por centrais de controle.

Para criar estratégias de otimizagdo nas Smart Grids, sdo utilizados os Smart Meters.
Eles sao dispositivos inteligentes agregados a rede que podem tanto coletar dados do consumo
de energia, como coletar informacdes sobre o uso desta pelos clientes, quase que em tempo
real [Fang et al. 2012]. Este conhecimento antecipado de carga, torna possivel ser feita a
andlise, o tratamento e o armazenamento de dados para uso futuro, porém, devido a grande
quantidade dos mesmos, € fundamental que eles estejam corretos e precisos para que seu uso
seja efetivo.

Em seu trabalho [Li et al. 2017] mostra, por exemplo, que dados faltantes sdo bas-
tantes comuns na geofisica, principalmente em dados dindmicos. As causas principais para
essas perdas se ddo as falhas dos equipamentos de medigao, saturacdo do sensor, condi¢cdes
de medig¢do, valores anormais, entre outros. Para resolver esse problema, foi proposto um al-
goritmo baseado no Singular Spectrum Analysis (SSA) tendo resultados significativos quanto
ao uso neste tipo de pesquisa.

[Lecomte et al. 2017]] traz também, o uso do SSA com o intuito de substituir valores
faltantes no sistema de vigilancia no ambiente das Smart Cities, onde precisdo € fundamental.



Devido as grandes 4dreas distribuidas e a quantidade de dispositivos de vigilancia, podem cor-
rer falhas com os monitores de carga de trabalho por motivos que vao desde o funcionamento
inadequado dos elementos de monitoracdo de dados, perda de pacotes durante a transmissao
dos mesmos e até pontos cegos do sistema de vigilancia. Esses eventuais erros podem cau-
sar problemas no rastreamento de objetos e na qualidade do servico, afetando a experiéncia
do usudrio. Fazendo um comparativo entre o Spline e o SSA, o segundo apresentou valores
mais precisos para os dados ausentes, com acuracia média de 96,59% em relagdo aos dados
originais, sendo 31,79% melhor que o Spline. Os resultados comprovaram a importancia
da utilizacdo das técnicas de substituicdo de dados ausentes no ambiente de Smart Cities,
principalmente no setor de vigilancia.

Utilizando outra abordagem algoritmica, [Genes et al. 2016|] analisa a performance
na recuperagdo de dados faltantes feitas por um algoritmo de matrix completion utilizando
singular value thresholding (SVT), em comparacdo com o algoritmo de estimativa de erro
quadratico médio minimo (MMSE). Ele utilizou dados reais da Electricity North West Li-
mited, para a avaliacdo dos dados tanto para amostragem aleatdria, quanto para amostras de
codificacdo linear 6tima. Os resultados numéricos mostraram que o algoritmo SVT, superou
o estimador MMSE quanto a sua recuperagao quando o nimero de observacdes disponiveis
€ baixo e as estatisticas de dados ndo sdo perfeitamente conhecidas.

[Chen et al. 2010] aborda um problema enfrentado pelos AMR’s na medi¢do em siste-
mas de energia, a limpeza de carga. Tal problema se da pelo motivo que os dados registrados
podem vir com falhas, seja no processo de medi¢dao, como no processo de transmissao, assim,
as curvas de dados podem apresentar dados corrompidos e faltantes. A solug@o é proposta
pela modelagem da estrutura subjacente dos dados da curva de carga usando técnicas de re-
gressao nao paramétrica, o B-Spline smoothing e o Kernel smoothing. Utilizando dados reais
das curvas de carga da British Columbia Transmission Corporation (BCTC), o experimento
e a avaliacdo foram realizados, mostrando a eficicia da solu¢do apresentada.

[Cemgil et al. 2017]] assim como em [[Chen et al. 2010]] trata do problema de da-
dos faltantes e atipicos em um AMR, e mostra que os dados de consumo de energia elétrica
carregam boas indicagdes de fraude no sistema, caso estas estejam presentes. Os autores
criaram dois algoritmos para poder interpolar dados faltantes e, dessa forma, poder detectar
fraudes, denominados Auto-Regressive (AR) e Non-negative Matrix Factorization (NMF).
Tais algoritmos foram comparados com o Alternating Least Square (AML), e os resultados
da simulac@o mostraram que a detec¢cdo de Outliers ajuda o algoritmo NMF a melhorar sua
interpolacdo, e comparando com o algoritmo ALS o NMF funciona melhor e mais rapido.

Os trabalhos citados acima tem como foco mostrar como a falta de dados pode ser
resolvida de diversas formas. O presente artigo, considera a perspectiva do ambiente de
perda de dados em AMR de baixo custo em Smart Grids.

3. Métodos Para o Preenchimento de Dados Ausentes

A revisdo bibliografica apontou que as técnicas de aprendizado de maquinas podem ser utili-
zadas para a substituicdo de dados ausentes. Dentre os resultados encontrados, as abordagens
utilizadas neste trabalho sdao: Spline e SSA.

3.1. Spline

A interpolagdo cubica Spline € um método geralmente utilizado como uma alternativa aos
métodos de aprendizado de maquina [Richardson et al. 2015]] e no processamento de sinais



temporais [Hussain et al. 2015]]. Essa técnica consiste em analisar um conjunto de dados
A =H{ay,as,as,...,a, 1,a,} que tem seus pontos gerados por uma regra g(-) desconhecida.
O algoritmo tenta, entdo, estimar uma funcéo ¢'(-) para a qual g(a) = ¢'(a),Va € A.

Desta forma, para se definir ¢(-) € utilizado um polindmio de grau 3 para cada inter-
valo entre observagdes. Ou seja, uma spline S(z) é definida por:

Co(z), xo<z<2y
Ci(z), xi1 <z <uy (1)
Cn(ll?), Tn-1 S X S L

S3(x) =

Onde cada fungio C;(-) é definida sobre a forma de Cj(x) = a + bx + cz? + dz® e
deve passar pelas observagdes de forma que C; = a; talque 1 < i < n.

3.2. SSA

O SSA € um método ndo paramétrico usado na andlise de séries temporais € que quase
ndo exige o conhecimento comportamental prévio [de Miranda Esquivel et al. 2013]. Ao
contrério do Spline, ele identifica e utiliza os padrdes geradores da série temporal como ruido,
sazonalidades e tendéncia do conjunto de dados observados para fazer a recuperagdo das la-
cunas. Esse método faz a sua investigacdo a partir do comportamento histérico através da
decomposicao e reconstru¢ao dos seus componentes que constituem a série. Cada estagio €
composto por quatro passos da técnica: incorporacdo (embedding), decomposi¢ao do valor
singular (SVD), agrupamento (grouping) e média diagonal (diagonal averaging) [Hassani
2007]].

A reconstrugdo da série temporal inicia-se através da decomposicao de dados obser-
vados em uma soma de poucas subséries, sendo estas identificadas e interpretadas como
componentes constitutivos. Na decomposicdo dos dados, vem o primeiro passo que € a
incorporagdo, onde uma matriz de trajetorias € produzida transformando o conjunto de dados
unidimensional em uma série de dimensdes L, onde L € dito o comprimento da janela, sendo
0 Unico parametro que representa a quantidade de componentes em que a série € decomposta.
Este valor deve ser inteiro, entre 2 < L < N, e o tamanho de L deve ser suficientemente
grande, mas ndo superior a % [Hassani 2007]. Considerando X, um conjunto de dados tal

que |[X| =neum K = n — L+ 1, onde K é o niimero de vetores deslocados no tempo,
temos:
X = [Xi:...: Xk, 2)
— NLK
= (xw)i,j:h
T i) XT3 Ce TK
T2 T3 Ty oo TR
- I3 T4 Ty oo TK42
Xy, Tp41 Yry2 - IN

No terceiro passo, a decomposi¢ao de valor singular (SVD) € usada para decompor a
matriz de trajetorias X em uma soma de matrizes elementares, de modo que X = F| + Fy +
...+ E,4, onde d é igual ao nimero de autovalores nio nulos da matriz M = X X7,



Ap6s o processamento da SVD, é comecada a fase de reconstrucdo pelo passo de
agrupamento, onde € feita a jun¢do das matrizes elementares £; em varios grupos. Os grupos
I, ..., 1, representam subconjuntos distintos dos indices das matrizes elementares, repre-
sentados por 1, ..., d.

Entdo, obtém-se uma nova representacdo da matriz de trajetérias, de modo que X =
Ep,i € {1,...,m}. Dessa forma, como resultado deste passo, é dada a representacdo da
matriz de trajetéria como uma soma de matrizes resultantes Fy;,¢ € {1,...,m}, onde pelo
quarto e ultimo passo, obtém-se para cada uma das matrizes resultantes, uma aproximagao
da série original [[de Miranda Esquivel et al. 2013]].

4. Ambiente de Experimentos

Durante o projeto deste artigo foi realizado um estudo e uma série de experimentos avaliando
a capacidade de imputacdo de dados faltantes utilizando os algoritmos Spline e SSA. Para
tal, utilizou-se o planejamento de experimentos fatorial 2¥, o qual foi apresentado por [Jain
1991]], onde sdo definidos dois niveis para cada fator. Foi elaborada a Tabela[I|que apresenta
os fatores e seus respectivos niveis utilizados.

Tabela 1. Fatores e niveis

Fator Niveis
Abordagem (A) Spline SSA
Quantidade de dados invalidos (B) 12960 20760
Tipo de Lacuna (C) Continua Individuais(Randdmicas)
Fonte de dados (D) EdaSuaConta IoTaWatt

Este modelo utiliza um arranjo de 2%, que é o niimero de niveis elevado ao niimero de

fatores, sendo alcangado a partir da

Y = (o+qaxra+qprp+ qcrc + qpIp + qaABTAB + qacTac + GADT AD 3)
dBcTpc + 4BpTBD T 4epTcp + ABCTABC + QABDTABDIACDT ACD

_|_
+ 4¢BcpTBcp t+ 4ABCDTABCD

Substituindo os valores dos experimentos, obt€ém-se os valores de

4A;4B,qc; 9D, 9AB; 4AC, 4AD, 4BC, 4BD; 4CD, YABC; ABD; YACD; 4BCD, ABCD COMO mostra
alEquacao 4, onde é calculado o valor de q.

Go=1/16% (1 +y2+ys +ys +ys +¥s + yr + ys + Yo 4)
+y10 + Y11 + Y12 + Y13 + Yia + Y15 + Yig)

A partir dos valores obtidos pode-se determinar a soma dos quadrados. A variacio
total ou Soma Total dos Quadrados (SST), é dada pela Equacdo SST = ZZ j (yi; — y)- Nesta
equacao, y representa a média das respostas de todas as repeti¢oes de todos os experimentos.
Na simulagdo realizada o SST €é dado por: SST = 2*(¢% + ¢4 + ¢ + ¢ + ... + G4isep)-



Por meio da utilizacdo do modelo de regressao, a SST fornecerd a variacao total das varidveis
de resposta e a influéncia de cada fator e suas interacdes. Para obter a influéncia de um
determinado fator, por exemplo o fator A, € necessario utilizar y = SSA/SST, onde SSA = 24
* @5

Dessa forma, apesar de ter um grande nimero de experimentos e ter um alto custo
para a avaliacdo, este modelo foi utilizado pelo motivo de trazer vantagens como a possivel
avaliacdo de todos os fatores, podendo-se assim, determinar a influéncia de qualquer fator.
Além disso, também pode ser verificada as intera¢des entre os fatores.

A abordagem foi definida pelos algoritmos acima citados, que sdo os objetos princi-
pais de tal estudo. As fontes de dados diferentes EdaSuaConta e IoTaWatt, foram escolhidas
para que fosse possivel validar os métodos de imputagdo em dois ambientes diferentes. Tais
dados, que compdem as séries temporais, foram obtidos a partir do banco de dados da leitura
do consumo em Watts de duas residéncias que utilizam AMR’s open hardware € open source
de baixo custo, o IoTaWatt e o EdaSuaConta. Ambos foram feitos a partir da colaboragio do
projeto OpenEnergyMonitor (OEM ﬂ

O IoTaWat € baseado na plataforma ESP8266, usa um adaptador MCP3208 para
ler as amostras de tensdo e transformadores de correntes (CT’s) ndo invasivos SCT-013 para
fazer a leitura das mostras da corrente. Ji o EdaSuaConta, que é baseado nas plataformas
Raspberry Pi e Arduino, utiliza também os transformadores de corrente ndo invasivos SCT-
013 para as leituras das amostras de corrente, e para as leituras de tensdo, utiliza apenas a
tensdo de referéncia do local.

As amostras de tensdo e corrente foram lidas a cada segundo, sendo somadas e salvas
no banco de dados a cada 10 segundos. Dessa forma, os dados da 00h do dia 1° de Agosto de
2017 até as 23:59 do dia 30 deste mesmo meés, foram utilizados como a série temporal desse
trabalho, com um total de 259200 dados de leituras.

Ap6s a definicao da fonte de dados, e a série temporal total em estudo, foram definidos
os valores de T, que representa a quantidade total de dados faltantes, Q, que representa a
quantidade de lacunas e L, que € dado por L = % representando, a quantidade de valores
invalidos (NA) em cada lacuna. A quantidade de lacunas continuas (L) foi definida como
30, sendo uma lacuna continua por dia. Na quantidade total de dados faltantes T, foram
escolhidos dois valores, 12960 e 20736, que sdo respectivamente 5 e 8% da quantidade total
de dados (259200). Como 20736 nao € divisor inteiro de 30, os valores de L, ficaram em 692
e 431, representando, desta forma, a perda didria por falhas no processo de medicdo. Nas
lacunas aleatérias, T valores invalidos (NA) sao distribuidos uniformemente em toda a série,
representando as perdas de dados invdlidos, ou seja, quando o valor lido é muito distante do
intervalo esperado ou quando o valor nao chega ao AMR por perda de pacotes, por exemplo.

A variavel de resposta adotada foi a acurdcia, que mede quao préximo o valor ob-
tido do experimento estd do valor original. Para isso, utilizou-se o cdlculo da discrepancia
relativa que € a diferenca entre dois valores medidos de uma mesma grandeza e a acuricia
€ tanto maior quanto menor, a depender da discrepancia relativa. Uma medida x, valor do

T—Tref
Lref

original. Assim, a acuricia ¢ dada por © = (1 — A) % 100. A escolha dessa variavel de
resposta possibilita observar a influéncia dos fatores em torno da proximidade dos valores

experimento, pode ser avaliada pela discrepancia relativa, A =

, onde x,.¢ € 0 valor

'Disponivel em https://openenergymonitor.org
Zhttps://github.com/boblemaire/IoTaWatt/wiki


https://openenergymonitor.org

imputados em relagdo aos dados originais.

4.1. Resultados sobre o SSA e Spline

Com o intuito de explicar o processo de obten¢do da acuricia por meio do preenchimento de
dados ausentes, considere a figura[I] Essa série temporal contém 86400 observagdes. Neste
exemplo, existem 8640 valores aleatorios invdlidos distribuidos uniformemente em toda a
série. E

- —e— original values
o
o
O —
o
o
3
(2]
§ §_
o
o
o —]
52
o —
I \ \ I I
0 20000 40000 60000 80000
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Figura 1. Série temporal com 86.4000 apds a analise pelos métodos Spline e SSA

Os resultados obtidos mostraram que o desempenho quanto a acurdcia dos algoritmos
Spline e SSA se comportam de formas diferentes de acordo com o tipo de lacuna, mesmo
aumentando a quantidade de dados invélidos, de 12960 para 20760. O SSA por exemplo,
como pode ser visto nas figuras tem um desempenho melhor em lacunas continuas,
ao contréario do Spline, que tem uma acurdcia melhor em lacunas aleatérias. Além disso, a
partir da analise do planejamento de experimentos foi possivel verificar um limiar de até 6
perdas continuas para que o Spline funcione com melhor acurdcia que o SSA.

Acuracia em Lacunas Continuas Acuracia em Lacunas Aleatdrias

°
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EdaSuaConta 12960 loTaWatt 12960 EdaSuaConta 20760 loTaWatt 20760 EdaSuaConta 12960 loTaWatt 12960 EdaSuaConta 20760 loTaWatt 20760

(a) Lacunas Continuas (b) Lacunas Aleatérias

Figura 2. Comparacao da acuracia do Spline e SSA em lacunas de 12960 e 20760.



4.2. O Algoritmo AdaptS

O algoritmo de imputagdo de dados proposto neste trabalho verifica a quantidade de dados
faltantes por série, para fazer a melhor escolha algoritmica a partir dos resultados obtidos
pelo estudo feito na na se¢ao 4.1

O Algoritmo I}, chamado de AdaptS, ¢ chamado quando no relatério se percebe que
houve perda de um ou mais dados. Por ser um algoritmo em tempo de projeto, pode-se ter
mais lacunas de diferentes tamanhos, dessa forma, € feita uma verificacdo do tamanho da
lacuna, para a partir dai, escolher qual é o melhor algoritmo a ser usado. Utilizamos uma
funcdo f(tamanholacuna) para identificacdo do tipo de lacuna, caso a fungdo retorne o —
Tipo (1) — (lacuna continua) é escolhido o algoritmo SSA, por outro lado, caso o — T'ipo (2)
— (lacuna aleatéria) € escolhido o algoritmo Spline. Ao receber a série temporal total e os
vetores de pisos e tetos (que sdo os intervalos de perda de dados, onde se inicia e termina
cada lacuna), o algoritmo comega a interacao pegando a primeira fatia de dados que vai do
inicio da série temporal ao primeiro teto (o fim da primeira lacuna). A partir dai, € feita a
chamada da fung@o f(tamanholacuna) para escolha do algoritmo Spline ou do algoritmo
SSA. Ap6s fazer a imputagdo desses dados, o0 método troca é chamado, sendo responsdvel
por fazer a imputagdo de dados originais, que vai da primeira posi¢ao da série até o teto da
interacao, pela fatia da série dos dados imputados.

Algoritmo 1: Algoritmo AdaptS
Data: serieTemporal, vetorPisos, vetorTetos
Result: serieTemporallmputada
for i < 1to 1 < tamanho(vetor Pisos) do
piso < vetorPisos [i[;
teto < vetorTetos [i];
tamanhoLacuna<— teto—piso;
for j < 1to j < tetodo
| temporaria < serieTemporal [];
end
switch f(tamanhoLacuna) do
case / do
| serieTemporallmputada <— SSA(temporaria);
end
case 2 do
| serieTemporallmputada <— Spline(temporaria);

end

end

troca(serieTemporal, serieTemporallmputada);
end

return(serieTemporallmputada);

5. Modelo de Avaliacao: Planejamento de Experimentos

Para a avaliacdo do algoritmo proposto, utilizou-se o planejamento de experimentos fatorial
2%, da mesma forma que explicado na secdo {4, modificando apenas a abordagem, com os
algoritmos AdaptS e o SSA, este sendo utilizando por ter uma acurdcia média em relagdo ao
Spline. A tabela[2] apresenta os fatores e seus respectivos niveis utilizados no experimento.

Para validar os dados observados, a figura [3|representa a distribui¢do residual obser-



Tabela 2. Fatores e niveis

Fator Niveis
Abordagem AdaptS SSA
Quantidade de dados invadlidos 12960 20760
Tipo de Lacuna Continua Individuais(Randomicas)
Fonte de dados EdaSuaConta IoTaWatt

vada nos resultados. Ela apresenta a observacdo da normalidade na execug@o dos experimen-
tos. O esperado € que os pontos do grafico, relacionados aos experimentos, residam sobre ou
préoximos a linha normal, como € observado em tal.
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Figura 3. Distribuicao residual das observacoes

A figura 4 mostra o gréfico pareto dos efeitos para o projeto fatorial 2 com a
combinacdo dos algoritmos SSA e AdaptS. Com esse grafico é possivel verificar o grau de
influéncia que os fatores exercem sobre a varidvel de resposta Acuricia. Os efeitos mais sig-
nificativos sdao Fonte de Dados (A), Abordagem (D), a interagc@o entre os fatores B e D, e A
e B. além do fator Tipo de Lacuna (B). Isso significa que a mudancga na fonte de dados, de
algoritmo e dos tipos de lacuna alteram significativamente a acuracia.

Grafico de Pareto dos Efeitos Padronizados
(a resposta é Acuracia; o = 0,05)
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Figura 4. Influéncia dos Fatores

Na figura 5| hd um aprofundamento nas informagdes em relagdo aos efeitos de in-



fluéncias dos fatores observados. A medida que o fator B, dirige-se  direita da linha central
vermelha normalizada, ocorre 0 acréscimo no valor obtido da varidvel de resposta. No en-
tanto a medida que os fatores A, D e BD, se encontram a esquerda da linha normalizada,
sugere-se uma diminui¢do na acurdcia.
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Figura 5. Influéncia dos Fatores

Sob a anilise da influéncia das interagdes entre os fatores, a figura [6] mostra que o
algoritmo proposto possui uma acuricia maior que o método SSA. A medida em que as
lacunas diminuem de tamanho, € possivel verificar a tendéncia de aumento da acuricia do
algoritmo proposto em relacdo ao SSA, como pode ser visto na interagdo entre a Abordagem
e o Tipo de Lacunas.
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Figura 6. Grafico de Interacao entre os fatores.

Em comparacgdo ao SSA, o algoritmo AdaptS proposto nesse trabalho, conseguiu ma-
ximizar a média da acuricia, mesmo nos cendrios em que as lacunas aumentam e a fonte de



dados muda. De acordo com os cendrios experimentados, o AdaptS mostrou ser capaz de
imputar de melhor forma que o SSA e o Spline, tendo acuracia média de 58.10 contra 49.73
e 48.52%, respectivamente, como pode ser visto na figura[7]
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Figura 7. Média da acuracia nos algoritmos Spline, SSA e AdaptS.

6. Conclusao

No contexto de uma Smart Grid, para promover uma medi¢ao justa do consumo de energia
sd0 necessarios mecanismos de tolerancia a falhas. Essas falhas podem ocorrer por fraudes ou
funcionamento inadequado nos aparelhos de medi¢do, chamados de AMR ou Smart Meters,
ou até perda de pacotes na transmissao de dados destes aparelhos para a central. Os erros de
dados inadequados ou dados ausentes nesses aparelhos de medi¢ao podem causar perdas na
qualidade do servico se ndo forem tratados apropriadamente.

Dessa forma, para resolver os problemas de dados ausentes na série temporal de es-
tudo deste artigo, que sdo dados reais de dois AMR’s; o [loTaWatt e o EdaSuaConta, nos trinta
primeiros dias do més de agosto de 2017, foi proposto um algoritmo adaptativo chamado
AdaptS, que utiliza os algoritmos Spline, que € uma técnica indicada para cendrios com la-
cunas menores, uma vez que esse método consegue bons resultados por meio da interpolagao
de dados, e o SSA que € caracterizado dentro da area de séries temporais por realizar uma
estimativa espectral nao-paramétrica com as correlagdes espago-temporal.

Os resultados comprovaram que o AdaptS produziu valores mais precisos para os
dados ausentes, maximizando assim a sua acurdcia média em relagdo aos dados originais,
sendo 58,10% contra 49,73% e 48,52%, do SSA e Spline. Além disso, a aplicacdo da técnica
estatistica de planejamento de experimento permitiu comparar minuciosamente os algoritmos
Spline e SSA, e a partir dai propor um novo algoritmo.

Ressalta-se a contribuicao o algoritmo AdaptS construido para a substitui¢dao de dados
ausentes, estimando valores que ndo foram corretamente monitorados, aumentando a acuracia
no monitoramento de energia elétrica no ambiente Smart Grid. A acuricia quando analisada
separadamente do contexto, pode-se passar a impressao de que 60% € baixo, mas isso se



deve a rigorosidade na constru¢do da métrica, onde ndo analisamos a precisao e sim acuricia,
incluindo a impossibilidade de obter melhores valores que é dada condi¢do aleatéria dos
GAP’s analisados pela carga de trabalho real. Mesmo assim, a acurdcia produzida no nosso
trabalho é em média 10% maior que as dos algoritmos cldssicos que hoje sao referéncia na
literatura para o problema de Gap Filling.

Além disso, esse trabalho permitiu demonstrar que para o cenario de Smart Grid o
Spline € uma técnica indicada para cenarios com dados ausentes aleatorios em relacdo a
amostra total (lacunas menores) e o0 SSA apresenta bons resultados independente do tamanho
da lacuna, porém com acurdcia significativamente menor do que o AdaptS.
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