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RESUMO

No Brasil, uma das Gticas através da qual o desempenho das distribuidoras de energia é avaliado
é a Qualidade do Servico, que regula a continuidade do fornecimento de energia elétrica através
dos indicadores de Duracdo Equivalente de Interrupc¢do por Unidade Consumidora (DEC) e de
Frequéncia Equivalente de Interrupcdo por Unidade Consumidora (FEC), estando a
distribuidora de energia sujeita a penalidades no caso de ndo cumprimento dos limites
regulatérios. A estimacdo de tais indicadores proporciona, entdo, um conhecimento do
panorama futuro da empresa, oportunizando a identificacdo prévia de areas cujos indicadores
possuem tendéncia de piora no tempo. O presente trabalho consiste no desenvolvimento de uma
metodologia de estimacdo dos indicadores de continuidade do fornecimento de energia
utilizando a aplicacdo de Redes Neurais Artificiais, com o intuito de oferecer um método
alternativo aos processos atuais de estimacdo. O trabalho utiliza dados reais de uma
distribuidora de energia da regido Sudeste do Brasil e objetiva a estimacédo dos indicadores DEC
e FEC mensais de um conjunto elétrico, para o periodo de um ano. O resultado obtido para a
estimacdo do DEC apresentou erro quadratico médio significativamente inferior ao erro do
método de previsao da distribuidora, sendo viavel o modelo proposto. O resultado apresentado
pelo modelo de estimacdo do FEC apresentou erro quadratico médio 20% superior ao
apresentado pelo modelo de previsdo da empresa, de forma que a rede desenvolvida ndo se

mostrou adequada a aplicacéo.

Palavras-chave: Qualidade do Sistema, Indicadores de Qualidade, Redes Neurais Artificiais,

Estimacdo de indicadores de continuidade, DEC, FEC.






ABSTRACT

In Brazil, one way of evaluating the performance of energy distributor enterprises is regulating
the continuity of energy supplying through two main indicators: the equivalent interruption
duration and the equivalent interruption frequency. The enterprises that violate the regulatory
limits of those indicators can suffer penalties. In this way, the indicators estimation offers a
future perspective of their tendencies, giving the possibility to identify those that have the
tendency of getting worse. This project consists of a methodology for continuity indicators
estimation based on Artificial Neural Network application, as an alternative method to the
current estimation processes. It uses real data from an energy distributor enterprise of Brazilian
Southwest region and aims the estimation of continuity monthly indicators of consumer unities
group, for one year. The results obtained from the interruptions duration estimation model
presented a low mean squares error, significantly lower than the error from the estimation
method used by the distributor enterprise, being viable its application. Otherwise, the results
obtained by the interruptions’ frequency estimation model presented a mean squared error 20%
higher than the acquired by the distributor enterprise method for estimation. For that reason,
the network is not proper for frequency indicator estimation.

Keywords: Continuity of energy supplying, continuity indicators, Artificial Neural Network
applied to continuity indicators estimation.
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1 INTRODUCAO AO PROJETO DE GRADUACAO
1.1 APRESENTACAO

Com a expansdo tecnoldgica na qual as sociedades fundamentam-se nos dias atuais, a
disponibilidade de acesso a energia elétrica tornou-se uma questdo crucial no modo de vida das
pessoas. Seja para desenvolvimento de bens de consumo, atividades empresariais, atividades
comerciais ou apenas atividades de lazer, a energia elétrica faz-se presente em cada um dos
aspectos da vida cotidiana, interferindo todas as relacdes sociais. A energia elétrica deixou de
ser um privilégio e tornou-se necessaria para o funcionamento da vida social. Nesse contexto,
problemas como falta de energia e alteracdes na tensdo fornecida caracterizam empecilhos as
atividades do dia-a-dia. Surge a necessidade da garantia de um fornecimento de energia elétrica

de qualidade.

Para garantir a qualidade do fornecimento de energia, cada pais possui seu conjunto de regras
regulatérias e métodos de fiscalizacdo. No Brasil, Agéncia Nacional de Energia Elétrica —
ANEEL - responsavel pela regulacdo e fiscalizacdo do setor elétrico brasileiro, regulamenta a
qualidade do sistema de distribuicdo de energia elétrica percebida pelo consumidor sob a 6tica

de trés aspectos distintos:

¢ A Qualidade do Produto: relacionada a conformidade da tensdo em regime permanente e a
auséncia de perturbac6es na prestacao de servico;

e A Qualidade do Servico: relacionada a continuidade na prestacao de servico;

e A Qualidade do Atendimento ao Consumidor: referente a qualidade do atendimento

comercial, a qualidade do atendimento telefénico e ao tratamento das informacoes.

A regulacdo da qualidade do sistema de distribuicdo é fundamentada na existéncia de
indicadores da qualidade que sdo fiscalizados por meio de limites, individuais e coletivos,
estipulados segundo os procedimentos referentes a Qualidade da Energia Elétrica (QEE)
estabelecidos no Modulo 8 dos Procedimentos de Distribuicdo — PRODIST (ANEEL, 2017).
Os indicadores de continuidade do fornecimento de energia, escopo da Qualidade do Servico,
objeto deste projeto, monitoram, em termos gerais, a frequéncia e a duracdo das interrupcoes
do fornecimento, e serdo abordados mais especificamente no préximo capitulo deste

documento.
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A ocorréncia de interrupcdes do fornecimento de energia elétrica esta intimamente

relacionada a fatores externos que agem sobre as redes de distribuicdo. No Brasil existem quatro
tipos de redes de distribuicdo de energia elétrica: aéreas convencionais, aéreas compactas,
aereas isoladas e subterréneas, sendo a primeira destas a mais encontrada, caracterizada por
condutores nus (sem isolamento) e, portanto, mais suscetiveis a acoes externas. Nesse contexto,
interrupcdes no fornecimento de energia elétrica s&o comumente ocasionadas por causas como
deterioracdo de equipamentos, galhos de arvore tocando a rede, animais acarretando curtos
circuitos, descargas atmosféricas, dentre outros. Dessa forma, o controle sobre frequéncia e
duracdo de interrupcBes no fornecimento de energia torna-se um desafio as concessionarias,
que precisam agir corretivamente em resposta a essas influéncias externas e identificar formas

para mitigar seus impactos nos indicadores da empresa.

No entanto, se por um lado ha o aspecto regulamentar dos indicadores de continuidade do
fornecimento, cuja ndo adequacdo aos limites regulatérios acarreta pagamentos de
compensacles aos clientes e é passivel de multa, por outro, 0 bom desempenho em tais
indicadores é recompensado pela ANEEL através de ajuste tarifario anual como incentivo a
busca pela melhoria continua da qualidade do servico. Dessa forma, a manutencdo desses
indicadores dentro dos limites regulados € essencial para o cumprimento da regulacdo, e
medidas de otimizacdo do desempenho destes indicadores pode levar a ganhos financeiros por

parte da empresa.

Neste sentido, o presente trabalho objetiva a elaboracdo de uma metodologia para estimar os
indicadores de continuidade do fornecimento para que seja possivel a identificacdo de regides
que possuem tendéncia de piora dos mesmos e de possiveis causas que ocasionem tal tendéncia,
oportunizando ac¢des preventivas com o intuito de mitigar os impactos dessas areas no resultado
futuro dos indicadores, prevenindo a violacdo dos limites regulamentares. Por outro lado,
também € possivel identificar oportunidades de aces que contribuam para a melhoria dos
resultados destes indicadores, colaborando para a melhoria da qualidade percebida pelo cliente

e, consequentemente, visando os incentivos de ndo reducdo tarifaria.
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1.2 JUSTIFICATIVA E MOTIVACAO DO PROJETO

A estimagdo de indicadores de continuidade do fornecimento de energia proporciona um
conhecimento do panorama futuro da empresa, oportunizando a identificagdo prévia de areas
cujos indicadores possuem tendéncia de piora no tempo. Tal identificacdo oferece a empresa
distribuidora a possibilidade da realizacdo de estudos especificos direcionados as regides
apontadas, no sentido de identificar causas recorrentes de interrupcdes e oportunidades de
realizacdo de agdes preventivas, sejam acOes operacionais ou de investimento de capital, a fim
de melhorar a qualidade do fornecimento de energia nessas areas e mitigar o impacto das
mesmas sobre os indicadores da empresa, resultando em melhor adequacdo as normas
regulamentares, melhores resultados em ranking de indicadores e menores gastos com

compensacges por violacdo de indicadores individuais de continuidade.

No entanto, ndo existe um método especifico para estimar os indicadores. Cada empresa, em
geral, desenvolve um método préprio para estimacdo, normalmente baseados em métodos
estatisticos, analises de dados da operacao e manutencao, metodologia especifica, e orientando-
se pela experiéncia adquirida com os anos de trabalho na analise dos dados em especifico. Tais
métodos costumam ser de complexa compreensao, dificil aplicacdo e exigem de quem os utiliza
um dominio e conhecimento muito grandes dos dados envolvidos. Existem, entretanto, novos
conceitos de analise de dados, surgidos a partir de sistemas inteligentes, que consistem em
ferramentas de engenharia aplicada, e que permitem o desenvolvimento de metodologias que

utilizem ferramentas de facil aplicacdo e possuam resultados confiaveis.

Nesse contexto, com a motivacdo de prover solugdo alternativa para a estimacdo dos
indicadores de qualidade do fornecimento das concessionarias de energia, visando a melhoria
da qualidade do servico prestado pelas empresas distribuidoras, e objetivando a otimizacdo dos
processos de estimacéo de indicadores, o presente trabalho consiste no desenvolvimento de uma
metodologia de estimagdo de indicadores de continuidade do fornecimento utilizando a
aplicacdo de Redes Neurais Artificiais, com o intuito de oferecer um método alternativo aos
processos atuais de estimagdo que seja eficiente, baseado em ferramentas de engenharia de

analise de dados e que apresente resultados confiaveis.
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1.3 OBJETIVOS DO PROJETO

O presente projeto objetiva o estudo de uma metodologia de Rede Neural Artificial para estimar
indicadores de continuidade do fornecimento de distribuidoras de energia elétrica, tendo como

base o histdrico de indicadores apurados e o historico de ordens de atendimento.
14 ORGANIZA(}AO DO PROJETO

Este documento encontra-se dividido em capitulos organizados de tal forma que os assuntos
sdo apresentados com evolugédo gradativa, de forma que, para compreensdo do trabalho como
um todo, é imprescindivel a leitura sequencial de todo o documento. Entretanto, cada capitulo
¢ consistente no escopo que propde, de forma a proporcionar compreensdo do assunto abordado

independente da leitura completa do trabalho.

O Capitulo 1 apresenta o contexto da proposta deste trabalho, abordando as justificativas e

motivacdes do desenvolvimento deste projeto assim como seus objetivos.

O Capitulo 2 aborda o contexto da Qualidade da Distribuicdo de energia elétrica no Brasil,
apresentando os indicadores de continuidade do fornecimento, individuais e coletivos, e 0
contexto regulatorio no qual estdo inseridos. O capitulo é finalizado com a apresentacdo das
abordagens metodoldgicas de trabalhos desenvolvidos ao longo dos anos com o objetivo de

estimar os indicadores de continuidade.

O Capitulo 3 consiste em uma revisdo bibliografica sobre o uso de redes neurais artificiais
(RNA), apresentando brevemente o contexto de desenvolvimento de sistemas inteligentes e
suas aplicacbes, e entdo fazendo uma revisdo breve sobre o conceito de RNA, seu

funcionamento e caracteristicas e as principais vantagens de sua aplicacéo.

O Capitulo 4 apresenta a metodologia utilizada para a construcdo do sistema de estimacéo de
cada indicador. S&o apresentadas as premissas do projeto e é feita a descricdo detalhada dos
dados. E descrita toda a metodologia de selecéo das variaveis de entrada da RNA, apresentando

as variaveis selecionadas, e é apresentada a metodologia de treinamento da rede.

O Capitulo 5 apresenta a anélise dos resultados obtidos com as redes de estimacdo dos

indicadores através da validacdo do modelo proposto de rede e a comparagdo dos valores de
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erro obtidos com o modelo empresarial de estimacdo. O Capitulo 6, por fim, traz as
conclusdes sobre a metodologia desenvolvida, apontando as possibilidades de aprimoramentos

e perspectivas para trabalhos futuros.
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2 INDICADORES DE CONTINUIDADE DO FORNECIMENTO DE
ENERGIA ELETRICA

2.1 INTRODUCAO: A QUALIDADE DO SERVICO E OS INDICADORES DE
CONTINUIDADE

A qualidade do servico, um dos aspectos que compde a qualidade da distribuicdo de energia
elétrica, compreende a avaliacdo das interrupcBes no fornecimento de energia. Para tal
finalidade, s&o utilizados indicadores de continuidade que, em termos gerais, monitoram a
duracéo e a frequéncia das interrupgdes, destacando-se os indicadores de continuidade coletivos
(DEC e FEC) e os indicadores de continuidade individuais (DIC, FIC, DMIC e DICRI), todos
definidos no Modulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2017). De forma similar a outros paises, tais
indicadores sdo apurados para interrupgdes sustentadas, ou seja, interrupgdes no fornecimento
maiores que 3 minutos, e sendo admitidos expurgos na apuracdo. Objetivando a manutencdo da
qualidade na prestacdo do servico publico de distribuicdo de energia, a ANEEL estabelece
metas para os indicadores de continuidade coletivos e limites para os indicadores de

continuidade individuais.
2.1.1 INDICADORES INDIVIDUAIS DE CONTINUIDADE

Os indicadores individuais de continuidade sdo associados a cada unidade consumidora e
monitoram a qualidade do fornecimento de energia percebida pelo cliente, em termos de
duracdo e frequéncia de interrupcdes. Sdo estes os indicadores individuais definidos em
(ANEEL, 2017):

e Duracéo de interrupc¢éo individual por unidade consumidora (DIC): Intervalo de tempo que,

no periodo de apuracdo, em cada unidade consumidora ou ponto de conexdo, ocorreu
descontinuidade da distribuicdo de energia elétrica;

e Frequéncia de interrupcdo individual por unidade consumidora (FIC): NUmero de

interrupgdes ocorridas, no periodo de apuragdo, em cada unidade consumidora ou ponto de

conexao;
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e Duracdo maxima de interrupcdo continua por unidade consumidora ou ponto de conexao

(DMIC): Tempo méximo de interrup¢do continua de energia elétrica, em uma unidade
consumidora ou ponto de conexao; e

e Duracdo da interrupcéo individual ocorrida em dia critico por unidade consumidora ou ponto

de conex&o (DICRI): Corresponde & duracgdo de cada interrupgdo ocorrida em dia critico?,

para cada unidade consumidora ou ponto de conexao.

No que diz respeito aos limites estipulados pela ANEEL.: os limites de DIC e FIC s&o definidos
para periodos mensais, trimestrais e anuais; o limite do indicador DMIC é definido apenas para
periodos mensais; e o limite de DICRI ¢ definido para cada interrupcdo em dia critico. Tais
limites variam de acordo com a faixa de tenséo contratada pelo cliente e a area geografica do
mesmo (&rea urbana ou rural). O Modulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2017) abrange toda a

normativa referente aos indicadores de continuidade e seus limites.

2.1.2 INDICADORES COLETIVOS DE CONTINUIDADE

Entendem-se por indicadores coletivos de continuidade o DEC (Duragdo Equivalente de
Interrupcéo por Unidade Consumidora) e o FEC (Frequéncia Equivalente de Interrupcdo por
Unidade Consumidora). Tais indicadores objetivam a avaliagdo da continuidade do
fornecimento através de subdivisbes das distribuidoras, denominadas Conjuntos Elétricos,
compostos por uma ou mais Subestacdo de Distribuicdo, conforme definido na Sec¢édo 8.2 do
Médulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2017).

Para cada Conjunto Elétrico de unidades consumidoras, a ANEEL avalia o desempenho
estipulando limites para os indicadores coletivos de continuidade e as distribuidoras de energia
sdo responsaveis pela apuracdo e envio periédicos dos mesmos a ANEEL, segundo regras
especificas determinadas no Médulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2017).

! Dia em que a quantidade de ocorréncias emergenciais, em um determinado conjunto de
unidades consumidoras, superar a média acrescida de trés desvios padrdes dos valores diarios.
(ANEEL, 2018)
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2.1.3 COMPENSACOES PELA TRANSGRESSAO DOS LIMITES DE
CONTINUIDADE

Em caso de violacéo dos limites dos indicadores individuais de continuidade, a concessionaria
estd obrigada a realizar compensac6es pela transgresséo ocorrida, que é feita automaticamente
em forma de crédito na fatura, em até dois meses apds o periodo de apuracédo dos indicadores.
As normas regulamentares para o calculo de pagamento das compensac6es sdo definidas no
Médulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2017).

Quando analisados a nivel de compensacfes individuais, o0s valores para unidades
consumidoras residenciais, principalmente de areas ndo-urbanas, sdo irrisorios, e, muitas vezes,
ndo ha conformidade entre os valores pagos pelo servico de energia e os valores de
compensacgoes pelo ndo fornecimento da mesma. Por outro lado, quando somados todos esses
valores irrisorios de compensacdes individuais, a quantia gasta por distribuidoras de energia
para pagamento de compensagOes atinge a casa dos milhdes anuais. A Figura 1 apresenta 0s
gréaficos da quantidade de compensacdes pagas pelas concessionarias de energia do Brasil nos
anos de 2010 a 2017 e o montante pago nesse periodo de tempo. Para o ano de 2017, foram
pagos R$ 313.990.353,06 por um total de 68.510.543 compensacdes, 0 que equivale a um valor
médio de aproximadamente R$ 4,58 por compensacao.

2.2 REGULACAO DOS SERVICOS DE DISTRIBUICAO

A ANEEL é uma autarquia vinculada ao Ministério de Minas e Energia, cuja funcéo é regular
e fiscalizar a producdo, transmissdo, distribuicdo e comercializacdo de energia elétrica no
Brasil. Compete a mesma regulamentar as politicas e diretrizes do Governo para a utilizacdo e
exploragdo dos servigos de energia elétrica e definir padres de qualidade do atendimento e de
seguranca, promovendo o uso eficaz de energia elétrica e proporcionando condicfes para a livre
competicdo no mercado de energia. A ANEEL, portanto, pratica trés modalidades de regulacéo:

e Regulacdo técnica de padrdes de servico (geragdo, transmissdo, distribuicdo e
comercializacao);
¢ Regulacdo econémica (tarifas e mercado); e

¢ Regulacéo de projetos de pesquisa e desenvolvimento (P&D) e eficiéncia energetica.
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Figura 1 — CompensacOes pagas pelas concessionarias de energia do Brasil
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Fonte: ANEEL (2018)

Segundo o regimento interno da ANEEL, a regulacdo técnica dos servi¢os de distribuicdo de
energia é de responsabilidade da Superintendéncia de Regulacdo dos Servicos de Distribuicédo
(SRD), aquem compete, dentre outras funcdes, o estabelecimento de regras e de procedimentos
referentes a definicdo e acompanhamento de indicadores de qualidade do servigo e do produto

energia elétrica.

Para assegurar que toda e qualquer alteracdo regulatéria prime pelo beneficio social, a ANEEL
estipulou, em resolucdo normativa, a obrigatoriedade da realizacdo de Andlise de Impacto
Regulatério (AIR) antes da expedicdo de qualquer ato normativo. A AIR tem o objetivo de
prover informacfes sobre a necessidade e as consequéncias da regulagdo que esta sendo
proposta, verificando se os beneficios potenciais da medida excedem os custos estimados, e se,

dentre todas as alternativas avaliadas, a acdo é a mais benéfica para a sociedade.
2.3 O DESEMPENHO DA CONTINUIDADE

Como forma de incentivar as distribuidoras a investir na melhoria da qualidade do servigo
prestado, a ANEEL incluiu no célculo de reajuste da tarifa de energia uma componente que
avalia a qualidade dos servicgos técnicos e comerciais prestados por cada distribuidora aos seus
consumidores, como sendo componente integrante do Fator X. Tal fator consiste em um indice

fixado pela ANEEL, para a revisao tarifaria, cuja funcdo é repassar ao consumidor os ganhos
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de produtividade estimados da concessionaria, compreendendo beneficios financeiros para,

tanto consumidores, guanto empresas.

Para o céalculo do reajuste tarifario sdo levadas em consideracfes as variagdes dos custos

referentes a duas parcelas distintas (conforme ilustrado na Figura 2):

e Parcela A: que sdo custos sob os quais a distribuidora tem pouca ou henhuma gestao, que se
referem & compra de energia elétrica para atendimento do mercado, transmissdo dessa
energia até a area da distribuidora e os encargos setoriais.

e Parcela B: que é de completa gestdo da distribuidora e refere-se aos custos com a atividade
de distribuicéo, ou seja, custos operacionais, custos relacionados a investimentos realizados
pela distribuidora, quota de depreciacdo dos ativos e remuneracdo regulatoria, corrigidos
pelo indice de inflacdo constante no contrato de concessdo — IPCA (indice Nacional de
Precos ao Consumidor)? ou IGP-M (indice Geral de Precos de Mercado)® — deduzido o Fator
X.

Figura 2 - Reajuste Tarifario: parcelas do célculo

Receita reajustada:

(53,';’.?225‘8, 0 Q (IPGP-M - Fator X)

/,——_A;

/ R —

FONTE: ANEEL (2017)

2 Indice criado para medir a variacio de precos do mercado para o consumidor final. A partir
de novembro de 1985, de acordo com 0 Decreto n. 91.990, o IPCA passou a ser utilizado como
indexador oficial do Pais, corrigindo salarios, aluguéis, taxa de cambio, poupanca, além dos

demais ativos monetarios. (IBGE, 2018)

% Indice utilizado para a correcéo de contratos de aluguel e como indexador de algumas tarifas

como energia elétrica. (FGV, 2018)
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O objetivo do Fator X é estimar ganhos de produtividade da atividade de distribuic&o,

utilizando-os em favor da modicidade tarifaria em cada reajuste, funcionando, na maioria das
vezes, como um redutor dos indices de reajuste das tarifas cobradas aos consumidores. E
composto por trés componentes: 0 componente Pd, que mensura 0s ganhos de produtividade
das distribuidoras de energia elétrica; o componente Q, que avalia a qualidade dos servicos
técnicos e comerciais prestados por cada distribuidora aos seus consumidores; e 0 componente
T, que ajusta, ao longo de um periodo definido, os custos operacionais observados de cada

concessiondria ao custo operacional eficiente.

O componente de qualidade (Q) do Fator X é composto por duas parcelas: a parcela de
qualidade comercial (Qcomerciar), que leva em consideracdo os indicadores de qualidade
comercial INS, ICO, 1ADb, FER e IASC (ndo abordados no presente trabalho); e a parcela de
qualidade técnica (Qrscnico) que leva em consideracdo os indicadores de continuidade DEC e
FEC, e corresponde a setenta por cento (70%) da componente Q. Cada parcela é funcéo da
variacdo de seus indicadores de qualidade e, em Gltima instancia, acarretam aumento ou reducao

da tarifa de energia e indicam melhora/piora da qualidade.

O Mdédulo 8 do PRODIST prevé, entdo, o Indicador de Desempenho Global de Continuidade
(DGC), também conhecido como “Ranking da Continuidade”. Tal indicador tem como
finalidade avaliar o nivel de continuidade das distribuidoras em relacdo aos limites
estabelecidos para sua area de concessao, comparando o desempenho de uma distribuidora em

relacdo as demais do Brasil.

As concessionarias de energia sdo divididas, segundo a avaliacdo anual do ranking de
continuidade dos servigos (incorporando também os indicadores comerciais), em dois grupos:
as que atendem ao padréo e as que ndo atendem ao padréo estabelecido. E esses dois grupos
sdo subdivididos em duas classes, uma composta por 25% das melhores (ou piores)

concessionarias e, a outra classe, composta pelas demais 75%, conforme Figura 3.
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Figura 3 - Fator X Reajuste Tarifario: Exemplo grafico do modelo de célculo das componentes de Q
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FONTE: ANEEL (2017)

Dessa forma, a ANEEL estipula margens de tolerancia a variagdes na qualidade, e incentivos a
melhoria constante da mesma, através do reajuste tarifario seguindo as regras conforme

apresentado no Quadro 1.

Quadro 1 - Reajuste Tarifario: Conceito da Tolerancia em cada uma das classes do modelo de célculo das
componentes de Q do Fator X

Condicéo Classe Regra geral para a tolerancia
Essa classe, em geral, possui tolerancia para que o indicador de
qualidade piore sem que, com isso, sofra efeito de reducéo de tarifa.
25% melhores No exemplo da Figura 3, essa tolerancia é de 5%, ou seja, mesmo
que o indicador de qualidade piore em até 5% em relagéo ao ano
anterior, a distribuidora ainda ndo tem efeito redutor na tarifa.

Atende ao
padréo

Essa classe possui tolerancia zero e, assim, qualquer piora no seu
indicador leva a efeito redutor da tarifa.

Essa classe necessita melhorar seu indicador a partir de certo nivel
7504 restantes  Para obter Qi negativo. No exemplo da Figura 3, essa tolerancia é
de -5%, ou seja, o indicador de qualidade deve melhorar mais que
N&o atende ao 5% para ter efeito de elevacéo da tarifa.

75% restantes

padrao Essa classe possui tolerancia menor que a anterior. No exemplo da
Figura 3Erro! Fonte de referéncia ndo encontrada., essa
tolerancia é de -10%, ou seja, o indicador de qualidade tem de
melhorar mais que 10% para surtir efeito de elevacéo da tarifa.

25% piores

FONTE: ANEEL (2017)
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Portanto, se as exigéncias regulatorias oferecem uma margem de conforto as concessionarias
através do atendimento aos limites exigidos, a ANEEL oferece incentivos em reajustes
tarifarios para os melhores desempenhos de continuidade e utiliza-se do benchmarking para
fomentar a busca pela melhoria continua da qualidade do servigo prestado pelas distribuidoras,
uma vez que o resultado do desempenho de cada distribuidora é avaliado em relacdo ao
desempenho das demais. Por conseguinte, uma vez que o desempenho de cada empresa é
pautado nos resultados de seus indicadores de continuidade, a otimizagdo de tais resultados
torna-se crucial na avaliacdo de cada distribuidora.

2.4 AESTIMACAO DE INDICADORES

Devido a sua relevancia nas atuais discussdes envolvendo distribuicdo de energia, a Qualidade
da Energia Elétrica (QEE) tem sido assunto amplamente discutido em simpdsios e congressos
da area, como o Seminario Nacional de Distribuicdo de Energia Elétrica (SENDI) e a
Conferéncia Brasileira sobre Qualidade da Energia Elétrica (CBQEE). Dentre as diversas
teméticas que compdem a QEE, ha estudos e artigos publicados nesses eventos, tal como
dissertacdes de mestrado, que fazem abordagens diferenciadas objetivando a estimacao dos

indicadores de continuidade.

Ewald (2006) apresenta um método de acompanhamento diério da evolucéo dos indicadores
através do desdobramento das metas anuais em metas mensais e diarias. A previsao é feita
baseada em séries histdricas dos indicadores, através de Curvas Guias que representam a
tendéncia do comportamento dos indicadores, calculadas utilizando-se média ponderada dos
indicadores historicos de determinado periodo e aplicando-se linha de tendéncia utilizando-se

equacao polinomial.

Gontijo (2007) faz a estimagdo de indicadores de continuidade através da modelagem
equacional dos mesmos utilizando a taxa de falha e do tempo medio de reestabelecimento,
ambos estimados com base na utilizacdo de regressoes lineares e elementos da teoria da decisdo

estatistica.

Araljo Jr. (2016) propde o desenvolvimento de um modelo de estimagdo dos indicadores de
continuidade baseado na Analise de Regressdo Linear Multipla, utilizando histérico de

ocorréncia de falhas, ou seja, interrupg¢des no fornecimento de energia. Magalhé&es (2017) utiliza
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como entradas as quantidades de horas de interrupcdo de fornecimento de energia e as
quantidades de interrupcdes de energia, ambas em funcédo de cada tipo de modo de falha, para
o0 desenvolvimento de modelos utilizando técnicas de Regressdo Linear Mdltipla e de Redes
Neurais Artificiais.

No contexto da fiscalizacdo da distribuicdo, é possivel concluir que técnicas de manutengéo
preventiva sdo cada vez mais relevantes para obtencdo de melhores resultados no que diz
respeito a Qualidade da Energia Elétrica. Nesse sentido, as diversas abordagens de trabalhos
distintos evidenciam a aplicabilidade da estimacdo dos indicadores de continuidade como

contribuicdo relevante na busca pela melhoria da QEE.

O presente trabalho baseia-se em modelo de Redes Neurais Artificiais para estimagdo dos

indicadores DEC e FEC, conforme definidos na Secéo 2.1.2.
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3 APLICAQAO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS
3.1 INTRODUCAO: INTELIGENCIA ARTIFICIAL

Ao longo dos séculos, a capacidade de compreensdo do meio, de raciocinio e de analise critica
permitiram aos seres humanos desenvolverem-se como sociedade, criando e evoluindo seus
meios de interagdo. A histéria da humanidade passou por alguns marcos de profundas
transformagdes em sua forma de trabalho, transformando a configuragdo econdémica e
sociocultural dos paises. A Primeira Revolucéo Industrial, ocorrida entre meados dos séculos
XVIII e XIX, caracterizou-se pelo uso de tecnologias mecanicas, movidas principalmente a
vapor, na substituicdo de processos manuais e forga animal, promovendo a mecanizagédo da
producdo. A Segunda Revolucédo, ocorrida ao final do século XIX e inicio do século XX,
introduziu o uso de energia elétrica para producdo em larga escala. A Terceira Revolugao
Industrial, datada ja da segunda metade do século XX, é o advento da informatica, da eletronica,
das tecnologias de informagéo e das telecomunicagdes, possibilitando o mundo interconectado
com é atualmente. Schwab (2015) define a Quarta Revolucédo Industrial uma revolugdo digital,
caracterizada pela fusdo de tecnologias ocasionando a interacdo dos universos fisico, digital e
bioldgico, cuja amplitude e velocidade de mudanc¢a anunciam a transformacdo de sistemas
inteiros de producéo, gerenciamento e governanca. Nesse contexto, destacam-se tecnologias
disruptivas como Inteligéncia Artificial (Al), Roboética, Internet das Coisas (loT),
Nanotecnologia, Biotecnologia, Computacdo Quantica, dentre outras varias tecnologias ja

existentes e em desenvolvimento atualmente.

Nessa secdo serd realizada uma breve abordagem sobre Inteligéncia Artificial e suas vertentes
de estudo e aplicacdo como embasamento de posterioras abordagens sobre Redes Neurais

Artificiais, objeto de estudo do presente trabalho.

Conhecido como o pai da Inteligéncia Artificial, John McCarthy definiu Inteligéncia Artificial
como a ciéncia e engenharia de fazer maquinas inteligentes. Defini¢des mais modernas afirmam
que Inteligéncia Artificial € o estudo e projeto de agentes inteligentes, sendo agentes
inteligentes um sistema capaz de perceber seu ambiente e decidir agdes que maximizem suas

chances de sucesso.
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Baseada em disciplinas como Ciéncias da Computacéo, Psicologia, Biologia, Matematica,

Engenharias, Neurociéncia e Linguistica, o campo da Inteligéncia Artificial busca desenvolver
fungBes computacionais com habilidades da inteligéncia humana, tais como raciocinio,
aprendizado e solucdo de problemas, tendo como objetivos: 1) criar sistemas que apresentam
comportamento inteligente, ou seja, aprendem, demonstram, explicam e orientam 0S USUArios;

e 2) criar sistemas que entendem, pensam, aprendem e comportam-se como seres humanos.

Embora o campo de estudo da Inteligéncia Artificial seja vasto, segundo Artificial Intelligence

(2017), destacam-se cinco areas de pesquisa:

1. Sistemas Especialistas: sistemas desenvolvidos para resolver problemas complexos em um
determinado dominio com a inteligéncia e pericia de um especialista humano.

2. Redes Neurais Artificiais: técnica computacional que consiste em um modelo matematico

baseado na estrutura neural do cérebro humano capaz de aprendizado através de treinamento
e experiéncia.

3. Robdtica: area da Al que estuda a criagdo de robds inteligentes e eficientes, sendo rob6s
agentes artificiais que agem em ambientes do mundo real.

4. Logica Fuzzy: sistema gue se assemelha ao raciocinio humano, buscando imitar tomadas de
decisdo humana que envolvem possibilidades intermediérias a respostas de SIM e NAO. Os
sistemas de logica Fuzzy produzem saidas definitivas e aceitaveis a partir de entradas
incompletas, ambiguas, distorcidas e imprecisas.

5. Processamento de Linguagem Natural: método que busca a comunicagdo com um sistema

inteligente através do uso de uma linguagem natural, como o Portugués, por exemplo. A
maquina €, portanto, dotada da capacidade de compreensao da lingua e de producéo de frases

significativas na linguagem natural, seja em linguagem falada ou escrita.

O presente trabalho consiste em uma aplicacdo de Redes Neurais Artificiais devido a

aplicabilidade oferecida por sua capacidade de aprendizado através de treinamentos com dados.
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3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.2.1 CONCEITO

Entende-se Redes Neurais Artificiais como modelos computacionais inspirados na estrutura
neural de aprendizado do cérebro humano que buscam imitar sua forma de resolver problemas.
Haykin (2001) afirma que, em termos gerais, as redes neurais artificiais séo maquinas que
modelam a maneira do cérebro humano de realizar tarefas ou funcbes especificas. Entendida

como uma maquina adaptativa, o autor define uma RNA como sendo:

[...] um processador macicamente paralelamente distribuido constituido de unidades
de processamento simples, que tém a propensdo natural para armazenar conhecimento
experimental e torna-lo disponivel para uso. Ela se assemelha ao cérebro em dois
aspectos:

1. O conhecimento é adquirido pela rede a partir de seu ambiente através de um
processo de aprendizagem.

2. Forgas de conexdo entre neurdnios, conhecidas como pesos sindpticos, sdo
utilizadas para armazenar o conhecimento adquirido. (p. 28)

As RNA consistem, entdo, em unidades de processamento compostas por multiplos nos, que
imitam os neurénios do cérebro humano. Tais nos sdo também chamados neurénios da RNA.
Eles s&o conectados por links — chamados interconexdes ou sinapses artificiais — e interagem
entre si. Funcionam recebendo informac6es de entrada e realizando operagdes simples com 0s
dados recebidos e o resultado dessas operagdes é passada para outros neurénios. Cada link de
conexao € associado a um peso, cujos valores influenciam na capacidade de aprendizado da
rede. (Artificial Intelligence, 2017)

3.2.2 FUNCIONAMENTO: NEURONIOS ARTIFICIAIS

Silva, Spatti e Flauzino (2010) apresentam uma representacao de cada neurdnio artificial da
rede conforme a Figura 4, afirmando sua constituicdo atraves de sete elementos basicos. Sejam

o0s elementos basicos que constituem cada neurénio artificial:

1. Sinais de entrada {X;, X5, ..., X, }: dados de entrada que representam os valores das variaveis

do problema. Séo geralmente normalizados a fim de aumentar a eficiéncia computacional

dos algoritmos de aprendizagem.



37

2. Pesos sinapticos {W;, W,, ..., W, }: valores usados para ponderar cada uma das variaveis
de entrada da RNA, sendo uma quantifica¢do da relevancia de cada variavel.

3. Combinador Linear {S}: agrega todos os sinais de entrada ja ponderados pelos pesos

sinapticos produzindo um valor de potencial de ativacéo.

4. Limiar de ativacdo {©}: variavel que determina o valor minimo do resultado gerado pelo

combinador linear para que seja gerado um disparo em dire¢do a saida do neurénio.

5. Potencial de ativacdo {u}: diferenca entre o valor produzido no combinador linear e o valor
do limiar de ativacéo.

6. Funcdo de ativacdo {g}: limita a saida do neurénio a um intervalo de valores.

7. Sinal de saida {y}: valor final produzido pelo neurdnio em relacdo a um conjunto de

entradas, e pode ser utilizado por outros neurénios, se sequencialmente interconectados.

Figura 4 - Neurdnio Artificial

O
x—>{w, l

X2|::> W2 u g() —*y

X — > Wy

FONTE: Adaptado de Silva, Spatti e Flauzino (2010, p. 34)

Dessa forma, resume-se o funcionamento de um neurdnio artificial da seguinte forma:

1) Apresentacdo de um conjunto de valores que representam as variaveis de entrada
do neurénio;

2) Multiplicacéo de cada entrada do neurdnio pelo seu respectivo peso sinaptico;

3) Obtencéo do potencial de ativagdo produzido pela soma ponderada dos sinais de
entrada, subtraindo-se o limiar de ativacéo;

4) Aplicacdo de uma funcdo de ativacéo apropriada, tendo-se como objetivo limitar
a saida do neurénio;

5) Compilacdo da saida a partir da aplicacdo da funcédo de ativacdo neural em relagéo
ao seu potencial de ativagao.
(SILVA, SPATTI e FLAUZINO, 2010, p. 35)



38
3.2.3 CAMADAS E ARQUITETURAS DA REDE

Na segdo anterior foi descrita a estrutura de um neurdnio artificial. No entanto, as RNA séo
compostas por varios neurdnios, dispostos em camadas, que podem ser classificadas em trés

tipos, conforme descrito abaixo e mostrado na Figura 5:

e Camada de entrada: € a camada que recebe as informacGes/dados provenientes do meio

externo. Haykin (2001) se refere a essa camada como “nds de fonte”, pois neles ndo é
realizado nenhuma computacdo. Nessa camada, em geral, os dados de entrada séo
normalizados segundo suas funcdes de ativacdo para otimizar o desempenho das operacdes
matematicas ao longo da rede.

e Camadas ocultas: também chamadas de camadas escondidas, intermediarias ou invisiveis.

Sdo as camadas de neur6nios responsaveis por obter as caracteristicas do sistema em
questdo, e realizam praticamente todo o processamento interno da rede.

e Camada de saida: camada responsavel por produzir e apresentar os resultados finais do

processamento da rede.

Figura 5 - Estrutura de camadas da RNA

Camada de

Entrada Camada de

Saida

Camadas Ocultas

FONTE: Autor

A arquitetura de uma RNA, por sua vez, esta relacionada a disposi¢do de suas camadas de
neurdnios e as interligacdes entre eles, e influencia no algoritmo de treinamento da rede. Para
cada tipo de aplicacdo desejada, ha arquiteturas que melhor se adequam, viabilizando melhores

resultados. H&, em termos gerais, quatro principais arquiteturas:
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3.2.3.1 Arquitetura Feedforward de Camada Simples

Constituida pela camada de entrada e uma Unica camada de neurdnios que é a propria camada
de saida. O fluxo de informacdes é unidirecional e segue da camada de entrada para a camada

de saida (Figura 6).

Sdo aplicadas, geralmente, em problemas que envolvem classificacdo de padrdes e filtragem

linear.

3.2.3.2 Arquitetura Feedforward de Camadas Multiplas

Constituida pelas camadas de entrada e de saida e por uma ou mais camadas ocultas, sendo a
complexidade do problema o principal determinante da quantidade das camadas escondidas e
de neur6nios. Como na arquitetura Feedforward, o fluxo de informagdes é unidirecional,

seguindo da camada de entrada para a de saida (Figura 7).

Sédo aplicadas para problemas de aproximacéo de funcdes, classificacdo de padrdes, controle de
processos, otimizacgdo, entre outras aplicacfes que envolvem mapeamento néo linear entre a

entrada e a saida.

3.2.3.3 Arquitetura Recorrente ou Realimentada

Podem ser de camada simples ou multipla, no entanto, caracteriza-se por possuir pelo menos
um laco de realimentacdo, ou seja, possui entradas de neurdnios que sdo realimentadas com as
saidas de outros neurdnios. Tal caracteristica possibilita essa arquitetura a processar sistemas
variantes no tempo, com processamento dinamico de dados (Figura 8).

Sdo aplicadas em previsdo de séries temporais, otimizacao e identificacdo de sistemas, controle

de processos, entre outras aplicacoes.

3.2.3.4 Arquitetura em Estrutura Reticulada

Caracteriza-se por considerar a disposicdo espacial dos neurdnios da rede, extraindo, dela,
caracteristicas. Nesta arquitetura, a forma com a qual os neurdnios estdo espacialmente

organizados na rede interfere no ajuste de pesos e em limiares do processamento (Figura 9).
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Sdo aplicadas em diversos tipos de problema, como em problemas de agrupamento,

reconhecimento de padrdes, otimizacgdo de sistemas, grafos, dentre outros.

Figura 7 - Arquitetura Feedforward Camadas
Mudltiplas

Figura 6 - Arquitetura Feedforward Camada Simples
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Figura 9 - Arquitetura em Estrutura Reticulada

Figura 8 - Arquitetura Realimentada
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3.2.4 BENEFICIOS DA APLICACAO DE RNA

Silva, Spatti e Flauzino (2010) apontam como beneficios obtidos com a aplicacdo de RNA as

seguintes caracteristicas:
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e Adaptacdo por Experiéncia: a prépria rede ajusta seus parametros internos a partir da

apresentacdo sucessiva de amostras e medidas.

e Capacidade de Aprendizado: a aplicacdo de método de treinamento torna a rede capaz de

obter o relacionamento entre as variaveis da aplicacéo.

e Habilidade de Generalizagdo: com o treinamento, a rede aprende a generalizar o

conhecimento adquirido, tornando-se capaz de estimar solucdes antes desconhecidas.

¢ Organizagdo de Dados: a rede € capaz de agrupar amostra de dados similares, baseando-se

em caracteristicas marcantes do conjunto de informacGes que tem a respeito do processo.

e Tolerancia a Falhas: mesmo com parte de sua estrutura interna sensivelmente corrompida, a

rede é um sistema tolerante a falhas devido ao elevado nivel de interconexdes entre seus
neurdnios.

e Armazenamento Distribuido: como o conhecimento dentro da rede acontece de forma

distribuida entre seus neurdnios, o sistema torna-se robusto mesmo em casos de eventuais
neuronios que se tornarem inoperantes.

o Facilidade de Prototipagem: a maioria das arquiteturas de RNA pode ser facilmente

prototipada em hardware ou em software.

3.3 ESTIMADOR NEURAL

Para o presente trabalho, foi determinada a utilizacdo da arquitetura de rede Feedforward de
camadas mdltiplas, conforme apresentada na Figura 7. Para a implementacdo da rede foi
utilizada a plataforma MATLAB, que apresenta um toolbox de redes neurais artificial com uma
série de funcbes que permitem a criacdo de RNA, treinamento e andlise de resultados de uma

forma simples e eficiente.

Para treinamento da rede foi aplicado o processo de Treinamento Supervisionado, que consiste
em prover a rede com as amostras de entrada e suas respectivas amostras de saida. O processo
de aprendizagem da rede se d& através da comparacao entre os resultados por ela obtidos e 0s
resultados almejados que foram providos. Os algoritmos de treinamento utilizados aplicam a
técnica de backpropagation, a qual consiste no ajuste dos pesos sinapticos e limiares apds o
processamento de cada pacote de amostras. A descri¢do detalhada da construcdo e treinamento
da RNA é feita na Secédo 4.4 deste documento.
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4 METODOLOGIA PARA ESTIMAQAO DOS INDICADORES
4.1 INTRODUCAO

A estimacdo dos indicadores regulados, DEC e FEC dos conjuntos elétricos ANEEL, é uma
pratica comum das distribuidoras de energia, uma vez que a previsao do desempenho futuro de
tais indicadores ndo apenas prové a empresa O panorama esperado no que concerne a
fiscalizagdo do 6rgdo regulador, mas também oferece oportunidades de realizacdo de medidas

preventivas em locais cuja tendéncia dos indicadores é de piora.

Nesse contexto, o presente trabalho propde o treinamento de redes neurais artificiais
objetivando a estimacdo dos indicadores de continuidade DEC e FEC de conjunto elétrico
ANEEL. Para tal, foram utilizados dados reais de uma distribuidora de energia da regido
Sudeste do Brasil, referentes ao periodo de tempo dos anos de 2011 a 2016. Tais dados foram
obtidos no banco de dados da area de Qualidade do Sistema, que € a area responsavel pela
geracdo e retencdo de todos os registros referentes aos indicadores de continuidade do
fornecimento. Os dados procedem dos registros das ordens de atendimentos emergenciais
realizados pela empresa e da base de registro dos indicadores de continuidade. Foi utilizado o
banco de dados Access para melhor manuseio e extragdo dos dados pertinentes ao projeto.

No decorrer deste capitulo serdo apresentadas as premissas do projeto, as delimitacbes de
escopo, a metodologia de pré-processamento dos dados e informacdes obtidas, e as
consequentes decisdes referentes ao treinamento da RNA. Ressalta-se que o uso de uma
ferramenta inteligente oferece a possibilidade de um melhor tratamento matematico dos dados,
diminuindo o fator de inferéncia humana na escolha dos mesmos. A aplicacdo de RNA
possibilita que informagdes que dificilmente poderiam ser utilizadas conjuntamente em

métodos analiticos sejam consideradas varidveis do problema.
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4.2 DEFINICAO DE ESCOPO

4.2.1 PREMISSAS DO PROJETO

Para melhor planejamento das a¢Bes a serem executadas durante o ano, é de pratica que as
distribuidoras de energia estimem o desempenho dos indicadores coletivos de continuidade ao

longo dos meses.

Neste sentido, o presente projeto propGe a aplicacdo de RNA para estimagdo dos indicadores
de continuidade — DEC e FEC — de Conjunto Elétrico ANEEL para o horizonte de tempo de 12
(doze) meses: janeiro a dezembro de um determinado ano. A estimacdo utiliza dados coletados
nos anos anteriores, e ndo ha possibilidade de reprocessamento das previsdes durante 0 ano em
curso. Assume-se que as previsdes serdo estimadas ao inicio de cada ano para melhor

direcionamento do planejamento de acbes a serem realizadas no decorrer daguele mesmo ano.

Como projeto piloto desta proposta de trabalho, foi selecionado um Conjunto Elétrico de uma
distribuidora de energia da regido Sudeste do Brasil, aqui referenciado como Conjunto ALFA.
Portanto, os dados utilizados para treinamento, testes e validacdo da RNA sdo dados reais de
um unico conjunto elétrico, apurados no periodo de 2011 a 2016. Entende-se que, por
semelhanca de caso, a metodologia desenvolvida para a estimacao de um Unico conjunto pode
ser aplicada aos demais, desde que respeitadas as individualidades nas analises de dados

realizadas.
4.2.2 DESCRICAO DOS DADOS

Para o conjunto ALFA, foram coletados dados dos anos de 2011 a 2016, referentes as ordens
de atendimento emergencial realizadas no dominio do conjunto no tempo especificado e as
ordens e eventos que tiveram clientes interrompidos. Tais dados compdem dois bancos de dados

distintos:

1. Ordens de Atendimento Emergencial: sdo os dados referentes a todas as ordens de

atendimento realizadas pela empresa, quer tenha havido interrupgdo de energia, quer
ndo. Contém informacédo de ano, més e dia em que a ordem foi gerada; identificacdo da

ordem; classe e causa da ordem; a identificacdo do dispositivo de protecdo da rede ao
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qual a ordem esta relacionada; as datas de conhecimento da ocorréncia, despacho da
equipe de atendimento, chegada da equipe ao local da ocorréncia e conclusao do servigo;
se a ordem é uma ordem programada ou ndo; e se houve interrupcéo de energia.

2. Ordens e Eventos com clientes interrompidos: sdo os dados de todos os eventos de

interrupcao de energia em que houve algum cliente interrompido. Contém informacao
de ano, més e dia em que a ordem foi gerada; identificacdo da ordem; classe e causa da
ordem; se é uma ordem programada ou ndo; identificacdo dos eventos de interrupcdo e
de restauracdo de cada ordem; a duracdo de tempo e a quantidade de clientes
interrompidos em cada evento; a identificacdo dos dispositivos de protecao responsaveis
pela interrupcdo e pela restauracdo do fornecimento de energia; o DEC e o FEC do

evento na base de clientes do conjunto elétrico; e se a ordem é expurgavel ou néo.

A partir dos dados contidos nesses dois bancos de dados, foram geradas as variaveis para o

treinamento da RNA, apurados para periodos diarios, conforme descritas a seguir:

e Indicadores DEC e FEC: para o levantamento dos indicadores foram contabilizadas

apenas as ordens ndo expurgaveis, uma vez que se intende prever os indicadores
regulamentados.

e Indicadores DEC e FEC programados: valor dos indicadores referente as ordens de

servico programado.

e Quantidade de interrupgcGes de energia: contagem das ordens de atendimento em que

houve ocorréncia de interrupcdo de energia. Tal contagem contabiliza as ordens
expurgaveis, uma vez gque se entende que a quantidade de ordens influi na ocorréncia
de dias criticos e pode refletir tendéncias sazonais.

e Quantidade de interrupcdes de energia programadas: contagem das ordens referentes a

interrupcdes de energia por servigo programado.

e Quantidade de ordens de atendimento sem interrupcédo de energia: contagem das ordens

de atendimento em que ndo houve interrup¢do do fornecimento de energia. Entende-se
que tais ordens demandam equipes e que a indisponibilidade dessas equipes para atender
ordens em que de fato ocorreram interrup¢des pode ocasionar aumento do tempo de

atendimento destas, influenciando o DEC.
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e Tempo médio de atendimento: média do tempo entre o horario de conhecimento da

ocorréncia e o horario de conclusdo do servico realizado em campo das ordens de
atendimento realizadas.

e Tempo médio de preparo: média do tempo entre o horario de conhecimento da

ocorréncia e 0 horario em que a equipe responsavel pelo servico sai para o atendimento,
das ordens realizadas, ou seja, tempo medio demandado para o despacho de equipe.

e Tempo médio de deslocamento: média do tempo entre o horario do despacho da equipe

e o0 horério em que a mesma chega ao local de realizacdo do servi¢o das ordens de
atendimento realizadas, ou seja, tempo médio do deslocamento de equipes.

e Tempo médio de reparo: média do tempo demandado para realizacdo do servico das

ordens de atendimento realizadas.

e Quantidade de ordens relacionadas a uma determinada causa: contagem das ordens de

atendimento em que houve interrupgdo de energia relacionada a uma causa especifica.

e |Indicadores DEC e FEC das ordens relacionadas a uma determinada causa: valor dos

indicadores referente a ordens de atendimento em que houve interrupcdo de energia

relacionada a uma causa especifica.

4.2.3 IDENTIFICACAO DAS VARIAVEIS INICIAIS DO SISTEMA

4.2.3.1 Selecdo das variaveis de Causa de interrupcao

Como abordado na Secdo 4.2.2, trés das variaveis geradas inicialmente relacionam-se a causas
(fator gerador) da interrupcdo. O Anexo Il do PRODIST — Mddulo 8, Secgdo 8.2, Reviséo 8 —
prevé 34 (trinta e quatro) detalhes de fatores geradores de interrupcéo, categorizados em 8 (0ito)
grupos de causa, divididos, ainda, por tipo e origem, podendo esses fatores serem expandidos
em ndmero, desde que mantidos todos os previstos no procedimento. Cada ordem de
interrupcdo, portanto, possui um fator gerador associado a ela. Visto que a quantidade de fatores
geradores é elevada e entendendo que ha fatores de maior e de menor impacto dependendo da
regido em analise, foram selecionadas as causas de maior relevancia para o conjunto ALFA,

objeto deste estudo.

Para tal, foram levantadas as seguintes informacdes referentes ao periodo anual dos anos de
2011 a 2016:



46

e Quantidade de ordens de interrupgéo por causa
e DEC por causa

e FEC por causa

As informagdes coletadas foram, entdo, ranqueadas e selecionou-se as 5 (cinco) principais
causas de interrupcOes para cada um dos anos e foram obtidos os graficos Grafico 1, Grafico 2
e Grafico 3. A partir desses 3 (trés) graficos, foram selecionadas as 3 (trés) principais causas de

cada um deles:

e Gréfico 1: selecionadas as causas conexao, deterioracdo de equipamento e causas ndo
determinadas.

e Gréfico 2: selecionadas as causas servigo programado com aviso, papagaio (pipa) e
deterioracdo de equipamento.

e Gréfico 3: selecionadas as causas papagaio (pipa), causa ndo determinadas e

deterioracdo de equipamento.

A partir da selecdo das principais 3 (trés) causas de cada grafico, foram determinados os fatores
geradores (causas) a serem utilizados como variaveis do sistema. Uma vez que a causa ‘Servigo
programado com aviso’ é equivalente as informagdes das variaveis referentes a interrupgdes
programadas (Secdo 4.2.2) tal causa foi desconsiderada do presente levantamento de variaveis.

Portanto, sdo variaveis do sistema as causas segundo o Quadro 2:

Quadro 2 - Fatores Geradores selecionados como variaveis

SIGLA CAUSA
C1 Papagaio (pipa)

C2 Deterioracdo de equipamento

C3 Conexao

C4 Causas ndo determinadas

FONTE: Autor
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Gréfico 1 - 5 Principais Causas (2011-2016): Quantidade de Ordens de Interrup¢do por Causa
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Gréfico 2 - 5 Principais Causas (2011-2016): DEC por Causa
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Gréfico 3 - 5 Principais Causas (2011-2016): FEC por Causa
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4.2.3.2 Variaveis para analise do DEC

O Quadro 3 apresenta as varidveis que foram estipuladas para a analise das entradas para

estimacdo do indicador DEC. Ressalta-se que todas as variaveis foram apuradas em amostras

diarias, para o periodo de 2011 a 2016.

Quadro 3 - Variaveis para analise do DEC

Sigla Variavel

DEC Indicador coletivo de continuidade — DEC

DEC_PROG DEC programado

QTD Quantidade de interrupgdes de energia

QTD_PROG Quantidade de interrupgdes de energia programadas
QTD_SEMINT Quantidade de ordens de atendimento sem interrupgédo de energia
TMA Tempo médio de atendimento

TMP Tempo médio de preparo

TMD Tempo médio de deslocamento

TMR Tempo médio de reparo

C1._QTD Quantidade de Ordens com Causa Papagaio (Pipa)

C2_QTD Quantidade de Ordens com Causa Deterioracdo de equipamento
C3_QTD Quantidade de Ordens com Causa Conexéo

C4_QTD Quantidade de Ordens com Causas ndo determinadas

C1_DEC DEC da causa Papagaio (Pipa)

C2_DEC DEC da causa Deterioragdo de equipamento

C3_DEC DEC da causa Conexao

C4 DEC DEC de causas ndo determinadas

FONTE: Autor

4.2.3.3 Variaveis para anélise do FEC

O Quadro 4 apresenta as variaveis que foram estipuladas para a anélise das entradas para

estimacdo do indicador FEC. Ressalta-se que todas as variaveis foram apuradas em amostras

diarias, para o periodo de 2011 a 2016.
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Quadro 4 - Variaveis para analise do FEC

Sigla Variavel

FEC Indicador coletivo de continuidade — FEC
FEC_PROG FEC programado

QTD Quantidade de interrupgdes de energia

QTD_PROG Quantidade de interrupgdes de energia programadas
C1_QTD Quantidade de Ordens com Causa Papagaio (Pipa)
C2_QTD Quantidade de Ordens com Causa Deterioragdo de equipamento
C3_QTD Quantidade de Ordens com Causa Conexdao
C4_QTD Quantidade de Ordens com Causas ndo determinadas
C1_FEC DEC da causa Papagaio (Pipa)

C2_FEC DEC da causa Deterioracédo de equipamento
C3_FEC DEC da causa Conexao

C4_FEC DEC da causa Servico programado com aviso

FONTE: Autor

4.3 ANALISE E PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Selecionadas as variaveis iniciais para a estimacdo dos indicadores, o pré-processamento dos

dados tem como objetivo levantar as caracteristicas que importam para o sistema, de cada

variavel, a fim de analisar — através de recursos matematicos — sua relevancia para o resultado

pretendido.

Riqueza de dados néo implica riqueza de informagéo, e para um melhor desempenho e resultado

do sistema, busca-se oferecer a rede a maior quantidade disponivel de informacéo sintetizadas

no menor numero de variaveis possivel. Nesse sentido, esta secdo apresenta a metodologia

aplicada no pré-processamento das variaveis previamente selecionadas para a defini¢cdo das

variaveis de entrada da RNA.
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4.3.1 ANALISE DE CORRELACOES DOS DADOS

Selecionadas as varidveis iniciais do sistema (Secdo 4.2.3), tais dados foram submetidos a um
pré-processamento, a fim de filtrar apenas os dados mais relevantes para o desempenho do

sistema.
4.3.1.1 Analise do padréo de correlagdo entre amostras e atrasos

Inicialmente, os dados foram analisados para periodos de apuracdo mensal. Primeiramente,
foram gerados graficos da correlagdo cruzada entre as seéries temporais das variaveis
apresentadas nas paginas 48 e 47 e a série temporal do indicador ao qual tais variaveis se
referem. Para os célculos das correlagdes, foi utilizado o coeficiente de correlacdo tau de
Kendall — por ser um teste ndo paramétrico de correlacéo da posicdo da amostra — e objetivou-
se obter a medida da similaridade entre duas séries em funcdo de um atraso aplicado. Foi, ent&o,
levantado o perfil de correlacdo entre as séries das variaveis e indicadores para cada amostra
mensal do ano de 2016, e verificou-se que ndo ha alteracdo do padrdo de correlacdo entre os
atrasos e as amostras presentes. Ou seja, a correlacdo da amostra presente com as amostras
passadas € invariante em relacdo ao tempo, ndo havendo particularidades entre 0s meses
analisados. Dessa forma, qualquer amostra das séries pode ser analisada de maneira semelhante
em relacdo aos atrasos. A Figura 10 é um exemplo dos resultados obtidos, e apresenta a

correlacdo entre 0 DEC e a quantidade de interrupcbes mensais de 2016.



o1

Figura 10 - Correlacdo cruzada entre DEC e Quantidade de Interrupcfes mensais
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FONTE: Autor.

4.3.1.2 Analise de variaveis através de Intervalo de Confianca e Correlacéo

Tracados todos os graficos de correlacdo cruzada entre as variaveis da Secdo 4.2.3 e seus
respectivos indicadores, e tracados também os graficos de auto correlacdo dos proprios
indicadores, obteve-se, entdo, a relagcdo entre cada uma das séries temporais de variaveis

selecionadas para o sistema e a saida desejada.

A primeira condicdo de selecdo das variaveis de entrada da RNA foi que as variaveis
selecionadas deveriam ter correlacdo com a saida maior que um limite minimo relacionado a
um valor predeterminado de intervalo de confianca. Foi definido o limiar de selecdo o
equivalente a aproximadamente 98% de Confianca — segundo o coeficiente de correlacdo linear
de Pearson — e foram selecionadas as varidveis cujas amostras superaram, visualmente, o limiar
de Confianca estabelecido, sendo eliminadas aquelas cujas maiores amostras ficaram ao nivel
do limitar ou abaixo. A Figura 11 e a Figura 12 apresentam os graficos das correlagdes cruzadas
entre as variaveis iniciais do sistema (descritas em 4.2.3) e seus respectivos indicadores. As
tabelas Tabela 1 e Tabela 2 apresentam a correlacdo entre as varidveis que atenderam ao critério
de Confianca estabelecido. Com intuito de eliminar informac6es redundantes, foram eliminadas

variaveis com correlagdo superior a um limiar de 0,5. As informagdes em negrito nas tabelas
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destacam os pares de variaveis com correlacao superior ao limiar estabelecido, e, portanto,

apenas uma variavel do par foi considerada variavel de entrada do sistema.

Correlagéo Correlagdo Correlagdo

Correlagéo

Figura 11 - Correlacédo das variaveis pré-selecionadas em relacdo ao DEC
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Figura 12 - Correlagdo das varidveis pré-selecionadas em relagdo ao FEC
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Tabela 1- Correlagdo das varidveis de DEC

DEC TMA TMP TMR C2DEC C3DEC C4DEC

DEC PROG I:)RZI.OG 0,0472 -0,0003 0,1214 0,0329 -0,0119 -0,0119
TMA 0,0472 1 0,8708 0,5877  0,0353 0,0985 0,0985
TMP -0,0003 0,8708 1 0,1225 0,0176 0,0708 0,0708
TMR 0,1214  0,5877 0,1225 1 0,0503 0,0846 0,0846

C2DEC 0,0329 0,0853 0,0176 0,0503 1 0,0790 0,0790
C3DEC -0,0119 0,0985 0,0708 0,0846 0,0790 1 1
C4 DEC -0,0119 0,0985 0,0708 0,0846 0,0790 1 1

FONTE: Autor

Tabela 2 - Correlagéo das varidveis de FEC

FEC PROG Cl1FEC C2FEC C3FEC C4FEC

FEC PROG 1 -0,0193 0,0021  0,0092  0,0092
Cl1FEC -0,0193 1 0,0056 -0,0020 -0,0020
C2 FEC 0,0021 0,0056 1 -0,0012 -0,0012
C3FEC 0,0092 -0,0020 -0,0012 1 1
C4 FEC 0,0092 -0,0020 -0,0012 1 1

FONTE: Autor

4.3.2 IDENTIFICACAO DAS VARIAVEIS DE ENTRADA DO SISTEMA

Apbs selecionadas as variaveis que apresentam correlacdo com a saida maior que o limiar
determinado para o Intervalo de Confianca e apos filtra-las eliminando as varidveis
consideradas informacdo redundante (conforme apresentado na secdo 4.3.1.2), foram
analisados mais uma vez os graficos de correlacBes das séries temporais, porém, agora, com 0
objetivo de localizar os atrasos que possuem alta correlagdo com a amostra presente a fim de

determina-los varidveis de entrada da rede.

Novamente foi utilizado o Intervalo de Confianga como limiar para selecionar as amostras
desejadas. Em um primeiro momento, foi mantido o limiar de 98% de confianga e foram
selecionados 0s atrasos ao longo de toda a série temporal que atendessem a esse limiar. No

entanto, observou-se que foram selecionados atrasos muito grandes, limitando
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significativamente a amostra de dados utilizada para treinamento da rede, o que resultou em

um resultado néo satisfatorio: a rede ndo produzia variancia. Para, entdo, possibilitar um maior
volume de amostras para o treinamento da rede, alterou-se o limiar de confianga para o
equivalente a 95% (a linha preta das figuras Figura 11 e Figura 12 equivalem ao Intervalo de
Confianca de 95%), e restringiu-se o atraso maximo a 365 amostras — equivalente a dados
referentes a um periodo de um ano passado. Tal restricdo de atraso maximo permitiu que fossem
utilizados dados referentes ao periodo de 5 (cinco) anos — 2012 a 2016 — para o treinamento e
validacdo da rede. Dessa forma, para a estimagéo dos indicadores de um determinado ano, séo

utilizados dados referentes ao ano imediatamente anterior.

Por fim, foram obtidas as variaveis de entrada da RNA. Tais variaveis consistem, portanto, em
atrasos predeterminados das séries temporais analisadas em 4.3.1.2, além de atrasos da série
temporal do préprio indicador, selecionados a partir do critério de Intervalo de Confianca e de
atraso maximo. Portanto, as variaveis selecionadas em cada série temporal ndo sdo atrasos
necessariamente consecutivos, mas sim aqueles que atendem as exigéncias determinadas. Foi
decidido pelo uso de amostras diarias como entradas da RNA, devido ao maior volume de dados
e, consequentemente, melhor desempenho de seu treinamento e resultados. Os quadros Quadro
5 e Quadro 6 apresentam as variaveis que compuseram a matriz de entrada da RNA para cada

indicador.

Quadro 5 - Variaveis para a estimacéo do DEC

SERIE TEMPORAL QUANTIDADEDE ATRASOS UTILIZADOS

DEC 12
DEC_PROG 14
TMA 14
C2_DEC 9
C3_DEC 11
TOTAL DE VARIAVEIS 60

FONTE: Autor
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Quadro 6 - Variaveis para a estimacdo do FEC

SERIE TEMPORAL QUANTIDADE DE ATRASOS UTILIZADOS

FEC 14
FEC_PROG 7
C1_FEC 7
C2_FEC 11
C3_FEC 7
TOTAL DE VARIAVEIS 46

4.4 CONSTRUCAO DA REDE NEURAL ARTIFICIAL

Tendo sido selecionadas as variaveis de entrada da rede e tendo a estruturacdo dos dados para
treinamento, teste e validacdo, foi desenvolvido um codigo na plataforma MATLAB para
treinamento da RNA para estimacdo dos indicadores DEC e FEC. A Figura 13 apresenta o

fluxograma do codigo desenvolvido.

Como ajustes de parametros da rede, é escolhido o indicador a ser estimado, € determinado o
algoritmo de treinamento e a funcdo de ativacao de cada camada a serem utilizados, é definida
a quantidade de camadas da rede e 0 nimero minimo e maximo de neurdnios por camada. O
codigo cria, treina e testa 10 (dez) redes para cada combinacdo de quantidade de neurdnios e de
guantidade de camadas predeterminadas. Para selecdo da rede com melhor resultado, o cddigo
utiliza como critério 0 menor erro quadratico médio do teste de rede. Foi adotado 70% dos

dados para treinamento da RNA, 15% para teste e 15% para validagao.
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Figura 13 - Fluxograma do cédigo de treinamento da RNA
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FONTE: Autor

Foram mantidas as configuracdes padrdo do MATLAB para critério de parada do treinamento,
gue analisa o0 ganho de aprendizado e interrompe o treinamento apos 6 (seis) iteracdes em que
ndo ha melhora de desempenho da rede (erros de validacdo). Para os algoritmos de treinamento,
foram utilizados o de Levenberg-Marquardt e 0 BFGS quasi-Newton, sendo ambos métodos de
backpropagation. Para a funcéo de ativacdo de cada camada também foi mantida a configuracéao
padrdo do MATLAB, que é funcdo de ativacdo sigmadide. Para o treinamento da rede, foi feito

normalizacdo dos dados de entrada, segundo seus minimos e maximos.

Para determinacdo da RNA de estimacdo dos indicadores foram feitos varios treinamentos de
redes, alterando a quantidade de camadas ocultas e de neurdnios por camada, através do
processo de tentativa e erro. Para 0 numero de camadas testadas, restringiu-se ao nimero
méaximo de 5 (cinco) camadas ocultas. Para a quantidade de neurdnios por camadas, variou-se

de 5 (cinco) a 40 (quarenta), dependendo do teste realizado.
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5 RESULTADOS
5.1 INTRODUCAO

Este capitulo objetiva a apresentacao dos resultados obtidos a partir da metodologia exposta no
Capitulo 4. Como explanado anteriormente, 70% das amostras totais foram utilizadas no
treinamento da RNA e 15% dos dados foram aplicados para sele¢do da rede com melhor
desempenho, pautado no menor erro quadratico médio. Para obtencdo dos resultados
apresentados neste capitulo, foram aplicados 0s 15% restantes das amostras totais, separadas

especificamente para teste do modelo escolhido.

Ao final dos treinamentos e testes propostos no capitulo anterior, foram selecionadas as RNA
que ofereceram os melhores resultados para cada indicador. As figuras Figura 14 e Figura 15
apresentam o esquematico das redes selecionadas, e 0 Quadro 7 apresenta os principais
parametros de suas configuracdes de treinamento e validagéo.

E apresentado também um resultado comparativo em relacdo a metodologia de estimacio
adotada pela distribuidora de energia que forneceu os dados deste trabalho. O processo de
estimacéo por eles empregado consiste em compor 0s dias do més ainda por acontecer com 0s
indicadores dos dias equivalentes do ano anterior. Dessa forma, para um més futuro, a previsao
baseia-se apenas nos valores observados no ano anterior. E importante destacar que a empresa
estima apenas os indicadores globais, ou seja, referentes a base total de clientes, ndo havendo
previsdo equivalente a proposta neste trabalho — dos indicadores mensais de conjuntos elétricos
— sendo a metodologia aqui desenvolvida algo ainda ndo observado dentro da empresa. No
entanto, por analogia, 0 método de estimacao utilizado na distribuidora sera aplicado no escopo

proposto por este projeto para efeito de comparacao dos resultados dos métodos.

Quadro 7 - Pardmetros das RNA de estimacg&o dos indicadores

DEC FEC
Quantidade de Camadas Ocultas 3 2
Quantidade de Neurdnios 7717 5/15
Tipo de treinamento Levenberg-Marquardt  Levenberg-Marquardt

Erro Quadratico Médio da Validagéo 2,8443x107* 13x107*
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Figura 14 - Arquitetura da RNA de estimacgéo do DEC
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FONTE: Autor

Figura 15 - Arquitetura da RNA de estimag&o do FEC
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FONTE: Autor

5.2 ESTIMACAO DOS INDICADORES

5.2.1 RNA DE ESTIMACAO DO DEC

Uma vez validada a topologia de rede selecionada para a estimagdo do indicador DEC, foi
obtido o erro quadratico médio do teste para analise de seu desempenho. O Quadro 8 apresenta
os valores dos erros quadraticos observados no treinamento da rede, na validacdo realizada, no
teste do modelo e o erro apresentado pelo método de estimacdo da distribuidora. Observa-se
que, embora o erro apresentado no treinamento seja significativo, a rede foi capaz de apresentar
respostas com erros consideravelmente inferiores na validacao e no teste, e quando comparado
ao erro apresentado pelo método da distribuidora, a RNA desenvolvida através da metodologia
abordada neste trabalho apresenta resultados com erro significativamente inferior — cerca de
60% menor — sendo justificavel sua aplicacdo. A Figura 16 apresenta a resposta da RNA
selecionada para estimacdo do DEC enquanto a Figura 17 apresenta o resultado da estimacéo

guando aplicado 0 método da distribuidora, para os dados de teste da rede.

Quadro 8 - Erros quadraticos médios dos resultados do modelo DEC

Erro Treinamento Erro Validagao Erro Teste Erro Modelo Distribuidora

12x10~4 2,8443)(10‘4 5,7429)(10‘4 14x10~%
FONTE: Autor
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Figura 16 - Resultado da RNA para estimacéo do DEC
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Figura 17 — Resultado do método de estimacéo da Distribuidora para 0 DEC
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5.2.2 RNA DE ESTIMACAO DO FEC

Validada a topologia de rede selecionada para a estimacéao do indicador FEC, foi obtido o erro
quadratico médio do teste para analise do desempenho. O Quadro 9 apresenta os valores dos
erros quadraticos observados no treinamento da rede, no teste realizado, na valida¢cdo do modelo
e 0 erro apresentado pelo método de estimacdo da distribuidora. Observa-se que ndo houve
grande variagdo nos valores dos erros obtidos com o treinamento, validagdo e teste. Quando
observada, ainda, a Figura 18, que apresenta a saida da RNA para a estimacao do indicador
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FEC (para os dados de teste da rede), é possivel perceber que a rede ndo produziu muita

variacdo, indicando a possibilidade de que os dados usados como entrada para o treinamento
da rede ndo tenham sido suficientes para produzir aprendizado e generalizacdo suficientes para
a obtencéo de uma boa resposta. Quando comparado o erro apresentado no teste da rede com o
erro apresentado quando aplicado o método da distribuidora, observa-se que a RNA teve pior
desempenho, apresentando erro 20% superior, 0 que caracteriza um percentual significativo,
tornando a aplicacdo da rede néo justificavel para a estimagdo do FEC. No entanto, conforme
estabelecido no Quadro 6, as entradas da RNA de estimacdo do FEC sdo atrasos das séries
temporais do FEC relacionado a trés causas distintas, da série temporal relacionada ao FEC
programado e atrasos da série temporal do proprio indicador. A consideracdo de novas variaveis
como entrada do modelo poderia agregar informacao relevante ao treinamento e aprendizagem
da rede, sendo, portanto, uma alternativa para otimizagdo do processo e obtencdo de melhores
resultados. A Figura 19 apresenta o resultado da estima¢do quando aplicado o método da

distribuidora, para os dados de teste da rede.

Quadro 9 - Erros quadraticos médios dos resultados do modelo FEC

Erro Treinamento Erro Validacdo Erro Teste Erro Modelo Distribuidora
6,6x1073 1,3x1073 1,8x1073 1,5x1073
FONTE: Autor

Figura 18 - Resultado da RNA para estimagdo do FEC
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Figura 19 - Resultado do método de estimacdo da Distribuidora para o FEC
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5.3 CONSIDERACOES FINAIS

Embora os modelos de Redes Neurais Artificiais — e outros sistemas inteligentes — possuam
ampla aplicabilidade, adequando-se a diferentes abordagens, quando aplicado a uma
determinada finalidade, o modelo assume suas peculiaridades. Dessa forma, tdo importante
como a escolha da arquitetura e a escolha de pardmetros para a rede, € a metodologia aplicada
na selecdo de suas informacBes de entrada e condicionamento dos dados, que serdo as
informac@es responsaveis pelo treinamento e aprendizagem do sistema e, consequentemente,

pelo desempenho da rede para o objetivo ao qual foi proposta.

A metodologia apresentada no Capitulo 4 buscou selecionar dados que apresentassem maior
potencial de informacdo relevante a finalidade desejada, tal qual eliminar redundancias de
informagdo com o objetivo de otimizar a performance da rede. No entanto, devido ao grande
volume de dados e a complexidade da tratativa dos mesmos, foram estipulados parametros para
reduzir a quantidade de variaveis. Dessa forma, para uma maior compreensdo das limitagdes da
metodologia proposta, uma abordagem mais ampla — com parametros de seletividade mais

frouxos e considerando maior diversidade de informacoes e variaveis — deve ser avaliada.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS
6.1 CONCLUSOES

A previsdo dos indicadores de continuidade do fornecimento de energia oferece as
distribuidoras de energia a possibilidade de um planejamento melhor direcionado e a
possibilidade de ganhos referentes a um melhor desempenho frente as exigéncias regulatorias.
No entanto, a estimag&o de tais indicadores caracteriza um grande desafio. Varias metodologias
foram desenvolvidas e estudadas com o objetivo de alcancar resultados satisfatérios. O trabalho
aqui apresentado trouxe uma abordagem heuristica por inteligéncia artificial, através da
aplicacdo de redes neurais artificiais. Foram obtidos resultados satisfatorios para a estimagéo
do DEC - com reducdo de 60% do erro quadratico médio quando comparados ao método
habitual empregado pela distribuidora de energia — e resultados ndo aplicaveis para a estimacao

do FEC — com aumento de 20% em relacdo a mesma metodologia aplicada na empresa.

Para o tratamento de dados, ou pré-processamento, a utilizacdo de intervalos de confianca
elevados permitiu uma escolha de variaveis com maior seletividade e analise de correlagdo entre
as variaveis do sistema e as saidas desejadas permitiu a eliminacdo de informacGes redundantes
contribuindo para a otimizacdo do processamento do sistema. E importante destacar que o
presente projeto propde a estimacgdo de um processo estocastico com alto grau de aleatoriedade,
sendo influenciado por fatores de diferentes naturezas, como fatores climaticos, disponibilidade
de equipes e de recursos financeiros, taxa de falha de equipamentos, dentre varios outros. Além
disso, os dados utilizados na metodologia aqui proposta séo informagdes provenientes apenas
do banco de dados da Qualidade do Sistema, sendo, portanto, informagdes referentes ao
processo regulatorio de calculo dos indicadores, ndo abrangendo, portanto, informacdes de

outras naturezas que sdo potencialmente relevantes ao processo de aprendizado da rede.

No que concerne a escolha das caracteristicas do sistema inteligente, é importante destacar que
0 estudo de metodologia proposta por este trabalho assumiu 0 uso de uma arquitetura de rede
feedforward multicamadas, com método de treinamento de backpropagation, e limitou-se ao
uso dos recursos da plataforma MATLAB. No entanto, hd& metodos mais recentes de
treinamento de sistemas inteligentes e plataformas com recursos diferenciados, além de outras

estruturas de rede aplicaveis ao problema proposto, de forma a metodologia proposta pode ser
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abordada sob a otica de diferentes métodos computacionais desenvolvidos para aplicacdes
de sistemas inteligentes. Portanto, os resultados obtidos nesse trabalho podem facilmente ser

expandidos a uma analise mais ampla e completa.
6.2 TRABALHOS FUTUROS

Dentre as diversas possibilidades de estender a metodologia aqui proposta — e as possibilidades
oferecidas pelo uso de sistemas inteligentes — a aplicagfes variadas dentro do escopo da

Qualidade do Servico e do Planejamento de Manutencdo, pontuam-se as possibilidades de:

e Aplicacdo de redes neurais artificiais para estimacdo de taxa de falha de dispositivos de
protecdo da rede objetivando melhor direcionamento de a¢bes de manutencéo;
e Aplicacdo de redes neurais artificiais na estimacdo de compensacdes pela transgressao

dos limites de continuidade do fornecimento de energia elétrica.
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