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Abstract — In Brazil, one way of evaluating the performance of energy distributor enterprises is regulating the continuity of en-
ergy supplying through two main indicators: SAIDI and SAIFI. The enterprises that violate the regulatory limits of those indica-
tors can suffer penalties. In this way, the indicators estimation offers a future perspective of their tendencies, giving the possibil-
ity to identify those that have the tendency of getting worse. This project consists of a methodology for continuity indicators es-
timation based on Atrtificial Neural Network application, as an alternative method to the current estimation processes. It uses real
data from EDP Espirito Santo 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.
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Resumo — No Brasil, uma das 6ticas através da qual o desempenho das distribuidoras de energia é avaliado é a Qualidade do
Servigo, que regula a continuidade do fornecimento de energia elétrica através dos indicadores DEC e FEC, estando a distribui-
dora de energia sujeita a penalidades no caso de ndo cumprimento dos limites regulatérios. A estimacéo de tais indicadores pro-
porciona, entdo, um conhecimento do panorama futuro da empresa, oportunizando a identificagdo prévia de areas cujos indica-
dores possuem tendéncia de piora no tempo. O presente trabalho consiste no desenvolvimento de uma metodologia de estimagéo
dos indicadores de continuidade do fornecimento de energia utilizando a aplicagédo de Redes Neurais Artificiais, com o intuito
de oferecer um método alternativo aos processos atuais de estimacao. O trabalho utiliza dados reais da EDP Espirito Santo e ob-
jetiva a estimacdo dos indicadores DEC e FEC mensais de um conjunto elétrico, para o periodo de um ano. O resultado obtido
para a estimagdo do DEC apresentou erro quadratico médio significativamente inferior ao erro do método de previsao da distri-
buidora, sendo viavel o modelo proposto. O resultado apresentado pelo modelo de estimacéo do FEC apresentou erro quadratico

médio 20% superior ao apresentado pelo modelo de previsdo da empresa.
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1 Introducgédo

Uma grande preocupacdo do setor elétrico brasi-
leiro é a continuidade do servigco prestado. As inter-
rupcdes no fornecimento de energia atingem direta-
mente aos consumidores finais, reduzindo a qualida-
de do servico (Magalhdes, 2017). As interrupgdes de
energia sdo eventos de tensdo inferior a 0,1 p.u. e
podem ser causadas pelo clima, mau funcionamento
de equipamento, operacdo de religamento ou inter-
rupcao no sistema de transmissdo (Rocha, 2016).

O consumidor final de pequeno e médio porte
(cativo) é sujeito a concessionéria, que é um mono-
polio, e, portanto, precisa de regulagdo. No Brasil,
este papel é exercido pela Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL), onde a distribuicdo de
energia elétrica é normatizada e padronizada através
dos Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétri-
ca (PRODIST). A qualidade do sistema de distribui-
cdo de energia elétrica pode ser percebida pelo con-
sumidor sob a Gptica de trés aspectos distintos:

e A Qualidade do Produto: relacionada a con-
formidade da tensdo, fator de poténcia, har-
monicos, desequilibrio de tensdo flutuagdo
de tensdo, variacdo de tensdo, variacdo de
frequéncia e variagcBes de tensdo de curta
duracéo;

¢ A Qualidade do Servigo: relacionada a con-
tinuidade do fornecimento de energia;

e A Qualidade do Atendimento ao Consumi-
dor: referente a qualidade do atendimento
comercial, a qualidade do atendimento tele-
fonico e ao tratamento das informagdes.

Para medir o desempenho e a confiabilidade de

sistemas de distribuicdo de energia a partir do aspec-
to da qualidade do produto, existem alguns indicado-
res de qualidade estabelecidos pela ANEEL. Dentre
eles, destacam-se a Duragdo Equivalente de Interrup-
¢do por Unidade Consumidora (DEC) e a Frequéncia
Equivalente de Interrupcdo por Unidade Consumido-
ra (FEC), estipulados segundo os procedimentos refe-
rentes a Qualidade da Energia Elétrica (QEE) estabe-
lecidos no Modulo 8 dos Procedimentos de Distri-
buicdo — PRODIST (ANEEL, 2017).



Em caso de violagdo das metas estabelecidas no
periodo de apuracdo, as concessionarias deverao so-
frer penalidades (Sperandio, 2004) que vao desde
uma fiscalizacdo estratégica, ou plano de resultados,
pela ANEEL, na qual a concessionaria deve elaborar
um plano para atingir as metas de seus conjuntos e
apresenta-lo ao 6rgéo fiscalizador, bem como a reali-
zacdo de compensacgdes aos consumidores. Por outro
lado, o bom desempenho em tais indicadores é re-
compensado pela ANEEL através de ajuste tarifario
anual como incentivo a busca pela melhoria continua
da qualidade do servico. Conforme dados da ANEEL
(ANEEL, 2017), no Brasil as concessionarias realiza-
ram uma quantidade de 125,20 milhdes de compen-
sacOes em 2015 e 110,98 milhGes em 2016 e 78,66
milhdes em 2017 que refletiram em valores de R$
656,89 milhdes, R$ 571,13 milhdes e R$ 381,90 mi-
IhGes, respectivamente.

A ocorréncia de interrupgdes do fornecimento de
energia elétrica esta intimamente relacionada a fato-
res externos que agem sobre as redes de distribuicéo.
No Brasil existem quatro tipos de redes de distribui-
cao de energia elétrica: aéreas convencionais, aéreas
compactas, aéreas isoladas e subterraneas, sendo a
primeira destas a mais encontrada, caracterizada por
condutores nus (sem isolamento) e, portanto, mais
suscetiveis a agBes externas. Neste contexto, inter-
rupcdes no fornecimento de energia elétrica sdo co-
mumente ocasionadas pelo clima, mau funcionamen-
to de equipamentos, operacdo de religamento, inter-
rupcdo no sistema de transmissdo, galhos de arvores
que encostam na linha ou descargas atmosféricas que
geram frentes de ondas com nivel de tensdo superior
a capacidade de isolamento dos isoladores.

O conhecimento, a priori, dos indicadores de
continuidade DEC e FEC, pode auxiliar na definicéo
de prioridades para distribuir de forma mais eficaz os
investimentos e recursos para a reducdo de problemas
no sistema elétrico, trazendo como consequéncia
direta destes investimentos a melhoria dos indices de
confiabilidade subsequentes (Tronchoni, 2008). Nes-
te sentido, este trabalho objetiva a elaboragéo de uma
metodologia baseada na utilizacdo de redes neurais
que serd aplicada na previsdo de séries temporais,
como as séries de valores de indicadores de qualida-
de DEC e FEC.

2 Redes Neurais Artificiais

E grande o nimero de aplicagdes em que as Re-
des Neurais Artificiais (RNA) apresentam-se como
método de inferéncia de solugdo para problemas de
previsdo. Uma RNA é uma técnica computacional,
baseada em um modelo matematico inspirado na es-
trutura neural de organismos inteligentes, o qual é
capaz de adquirir conhecimento através da experién-
cia.

Em 1943 McCullock e Pitts propuseram a se-
guinte operacdo de uma unidade de processamento

apresentado na Figura 1. Dados sdo apresentados a
entrada, cada dado é multiplicado por um peso que
reflete a sua influéncia na saida da unidade, apds é
feita uma soma ponderada dos sinais que produz um
nivel de atividade e se esse nivel de atividade for
superior a um certo limite (threshold) a unidade pro-
duz uma determinada resposta de saida (Carvalho,
2017).

X
X, W
W, 4 fia)
CFD v
X Wy

Figura 1. Esquema de um neurdnio proposto por McCullock —
Pitts

A arquitetura de uma RNA é organizada em ca-
madas que sdo classificadas em camada de entrada,
onde os dados sdo apresentados, camadas intermedia-
rias ou escondidas, onde o processamento é realizado
através de conexdes ponderadas e camada de saida
onde o resultado final é apresentado (Carvalho,
2017). Para cada tipo de aplicacdo desejada, ha ar-
quiteturas que melhor se adequam, viabilizando me-
Ihores resultados. Ha, em termos gerais, quatro prin-
cipais arquiteturas: Arquitetura feedforward de ca-
mada simples, arquitetura feedforward de camadas
mltiplas, arquitetura recorrente ou realimentada e a
arquitetura em estrutura reticulada.

Para o presente trabalho, foi utilizada a arquite-
tura de rede feedforward de camadas multiplas que
pode ser aplicada na previsdo de séries temporais,
como as séries de valores de indicadores de
qualidade DEC e FEC. A arquitetura de rede
feedforward de camadas mdltiplas é apresentado na
Figura 2.
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Figura 2. Arquitetura feedforward camadas maltiplas

Esta arquitetura é constituida pelas camadas de
entrada e de saida e por uma ou mais camadas ocul-
tas, sendo a complexidade do problema o principal



determinante da quantidade das camadas escondidas
e de neuronios.

3 Metodologia para estimacéo dos indicadores

Para melhor planejamento das agdes a serem
executadas durante o ano, é de pratica que as distri-
buidoras de energia estimem o desempenho dos indi-
cadores coletivos de continuidade ao longo dos me-
ses. Neste sentido, o presente trabalho propde a apli-
cacdo de uma RNA, de arquitetura feedforward de
camadas multiplas, para estimacdo dos indicadores
de continuidade DEC e FEC para o intervalo de tem-
po de doze meses: janeiro a dezembro de um deter-
minado ano. A estimagdo utiliza dados coletados nos
anos anteriores.

3.1 Aquisigéo de dados

Os dados de cada interrup¢do no fornecimento
de energia elétrica na &rea de concessdo de uma con-
cessiondria sdo guardados em bancos de dados por
pelo menos 5 anos (Aneel, 2017). Esses dados con-
tém informacbes como: identificacdo da ocorréncia,
fator gerador, localizagdo, data do conhecimento,
hora do conhecimento, forma de conhecimento, equi-
pamento de interrupcdo, duracdo, quantidade de cli-
entes afetados, alimentador, subestagdo, conjunto,
municipio e tempos de atendimento.

Para os desenvolvimentos, utilizou-se duas bases
de dados da concessionaria EDP Espirito Santo, na
qual sdo armazenadas as ocorréncias vinculadas a
desligamentos programados e ndo programados na
rede de distribuigdo de energia.

Como projeto piloto deste trabalho, foi selecio-
nado um conjunto elétrico pertencente a concessiona-
ria EDP Espirito Santo. A partir dos dados extraidos
do banco de dados da concessionéria foram geradas
as variaveis para o treinamento da RNA, apurados
para periodos diarios, conforme descritas a seguir:

e Indicadores DEC e FEC (ordens nédo expur-

gaveis);

e Indicadores DEC e FEC programados;

e Quantidade de interrupcdes de energia;

e Quantidade de interrupcBes de energia pro-

gramadas;

e Quantidade de ordens de atendimento sem

interrupcédo de energia;

e Tempo médio de atendimento total;

e  Tempo médio de preparo;

e  Tempo médio de deslocamento;

e  Tempo médio de reparo;

e Quantidade de ordens relacionadas a uma

determinada causa;

e Indicadores DEC e FEC das ordens relacio-

nadas a uma determinada causa.

3.2 Identificacéo das variaveis iniciais do sistema

3.2.1 Selecédo das variaveis de Causa de interrupgao

O Anexo Il do PRODIST — Médulo 8, Secédo
8.2, Revisdo 9 — prevé 39 detalhes de fatores gerado-
res de interrupcéo, categorizados em oito grupos de
causa, divididos, ainda, por tipo e origem, podendo
esses fatores serem expandidos em ndmero, desde
gue 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 fato-
res de maior e de menor impacto dependendo da re-
gido em analise, foram selecionadas as causas de
maior relevancia para o conjunto objeto deste estudo.

Para tal, foram levantadas as seguintes informa-
¢Oes referentes ao periodo anual dos anos de 2011 a
2016:

e Quantidade de ordens de interrupgdo por
causa;

e DEC por causg;

e FEC por causa.

As informagdes coletadas foram, entéo, ranquea-
das e selecionou-se as cinco principais causas de in-
terrupcGes para cada um dos anos e foram obtidos os
gréficos 1, 2 e 3. A partir desses trés gréficos, foram
selecionadas as trés principais causas de cada um
deles:

e Grafico 1: selecionadas as causas conexao,
deterioracdo de equipamento e causas nédo
determinadas.

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

e Gréafico 3: selecionadas as causas papagaio
(pipa), causa ndo determinadas e deteriora-
¢do de equipamento.

A partir da selegdo das principais trés causas de
cada grafico, foram determinados os fatores gerado-
res (causas) a serem utilizados como variaveis do
sistema. Uma vez que a causa ‘Servigo programado
com aviso’ € equivalente as informacdes das varia-
veis referentes a interrupgdes programadas tal causa
foi desconsiderada do presente levantamento de vari-
aveis. Portanto, sdo variaveis do sistema as causas
segundo o Quadro 1:

Quadro 1. Fatores Geradores selecionados como variaveis

Sigla Causa
C1l Papagaio (pipa)
Cc2 Deterioragdo de equipamento
C3 Conexéo
C4 Causas ndo determinadas




Gréfico 1. Cinco Principais Causas (2011-2016): Quantidade de
Ordens de Interrupgdo por Causa
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Gréfico 2. Cinco Principais Causas (2011-2016): DEC por Causa
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Gréfico 3. Cinco Principais Causas (2011-2016): FEC por Causa
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3.2.2 Variaveis para anélise do DEC

O Quadro 3 apresenta as varidveis que foram es-
tipuladas para a andlise das entradas para estimagéo
do indicador DEC. Ressalta-se que todas as varidveis
foram apuradas em amostras diarias, para o periodo
de 2011 a 2016.

Quadro 2. Variaveis para analise do DEC

Sigla Variavel
DEC Indicador coletivo de continuidade — DEC
DEC_PROG DEC programado
QTD Quantidade de interrupcdes de energia
QTD_PROG Quantidade de interrupcdes de energia pro-
- gramadas
QTD_SEMINT Quantidade de ordens de atendimento sem
= interrupcdo de energia
TMA Tempo médio de atendimento
TMP Tempo médio de preparo
TMD Tempo médio de deslocamento
TMR Tempo médio de reparo
Quantidade de Ordens com Causa Papagaio
C1_QTD (Pipa)
C2 QTD Quantidade de Ordens com Causa Deteriora-
- ¢do de equipamento
C3_QTD Quantidade de Ordens com Causa Conexao




C4 QTD Quantidade de Ordeqs com Causas nao deter-
minadas

Cl_FEC FEC da causa Papagaio (Pipa)

C2_FEC FEC da causa Deterioragao de equipamento

C3_FEC FEC da causa Conexdo

C4_FEC FEC da causa Servico programado com aviso

3.2.3 Variaveis para analise do FEC

O Quadro 3 apresenta as variaveis que foram es-
tipuladas para a analise das entradas para estimacao
do indicador FEC. Ressalta-se que todas as variaveis
foram apuradas em amostras diarias, para o periodo
de 2011 a 2016.

Quadro 3. 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 interrupg()es de energia programa-
- as
C1_QTD Quantidade de Ordens com Causa Papagaio (Pipa)
C2. QTD Quantidade de Ordens_com Causa Deterioracéo de
- equipamento
C3 QTD Quantidade de Ordens com Causa Conexdo
c4 QTD Quantidade de Ordens com Causas ndo determi-
- nadas
Cl _FEC DEC da causa Papagaio (Pipa)
C2_FEC DEC da causa Deterioracdo de equipamento
C3_FEC DEC da causa Conexao
C4_FEC DEC da causa Servigo programado com aviso

3.3 Anélise e pré-processamento dos dados

Selecionadas as variaveis iniciais do sistema, tais
dados foram submetidos a um pré-processamento, a
fim de filtrar apenas os dados mais relevantes para o
desempenho do sistema.

Verificou-se a correlagdo cruzada entre as séries
temporais das variaveis apresentadas nos Quadros 2 e
3 e a série temporal do indicador ao qual tais varia-
veis se referem e ndo houve alteracdo do padrdo de
correlagdo entre os atrasos e as amostras presentes.
Ou seja, a correlacdo da amostra presente com as
amostras passadas é invariante em relacdo ao tempo,
ndo havendo particularidades entre os dados analisa-
dos. Dessa forma, qualquer amostra das séries pode
ser analisada de maneira semelhante em relacdo aos
atrasos.

Posteriormente foram tracados os graficos de
correlagdo cruzada entre as varidveis da sec¢éo 3.2 e
seus respectivos indicadores, e tracados também os
graficos de auto correlagdo dos préprios indicadores,
obteve-se, entdo, a relacdo entre cada uma das séries
temporais de varidveis selecionadas para o sistema e
a saida desejada. A primeira condicdo de selecdo das
variaveis de entrada da RNA foi que as varidveis
selecionadas deveriam ter correlacdo com a saida
maior que um limite minimo relacionado a um valor
predeterminado de intervalo de confianca.

Apobs selecionadas as variaveis que apresentam
correlacdo com a saida maior que o limiar determina-
do para o Intervalo de Confianga e apo6s filtra-las

eliminando as variaveis consideradas informacédo
redundante, foram analisados os graficos de correla-
¢des das séries temporais com o objetivo de localizar
0s atrasos que possuem alta correlagdo com a amostra
presente e determina-los variaveis de entrada da rede.

Por fim, foram obtidas as variaveis de entrada da
RNA. Tais varidveis consistem, portanto, em atrasos
predeterminados das séries temporais analisadas,
além de atrasos da série temporal do proprio indica-
dor, 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, consequente-
mente, melhor desempenho de seu treinamento e re-
sultados. Os Quadros 4 e 5 apresentam as variaveis
que compuseram a matriz de entrada da RNA para
cada indicador.

Quadro 4. Variaveis para a estimagédo do DEC

Série temporal Quantidade de atrasos utilizados
DEC 12
DEC_PROG 14
TMA 14
C2_DEC 9
C3_DEC 11
Total de varidveis 60

Quadro 5. Variaveis para a estimacéo do FEC

Série temporal Quantidade de atrasos utilizados

FEC 14
FEC_PROG 7
C1_FEC 7
C2_FEC 11
C3_FEC 7
Total de variaveis 46

3.4 Construcdo da rede neural artificial

Tendo sido selecionadas as varidveis de entrada
da rede e tendo a estruturacéo dos dados para treina-
mento, teste e validacao, foi desenvolvido um codigo

na plataforma MATLAB para treinamento da RNA

para estimacéo dos indicadores DEC e FEC. A Figu-
ra 6 apresenta o fluxograma do cédigo desenvolvido.

Como ajustes de parametros da rede, é escolhido
o indicador a ser estimado, é determinado o algorit-
mo de treinamento e a fungdo de ativacdo 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 redes para cada combinacdo de quantidade de
neurénios e de quantidade de camadas predetermina-
das. Para selecdo da rede com melhor resultado, o
cédigo 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
validagéo.
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Figura 3. Fluxograma do codigo de treinamento da RNA

Foram mantidas as configuracbes padrdo do
MATLAB para critério de parada do treinamento,
que analisa 0 ganho de aprendizado e interrompe o
treinamento apds 6 iteracdes em que ndo ha melhoria
de desempenho da rede (erros de validagéo). Para os
algoritmos de treinamento, foram utilizados o de Le-
venberg-Marquardt e o BFGS quasi-Newton, sendo
ambos métodos de backpropagation. Para a funcéo de
ativagdo de cada camada também foi mantida a con-
figuracdo padrdo do MATLAB, que é funcéo de ati-
vacgdo sigmoide. Para o treinamento da rede, foi feito
normalizacdo dos dados de entrada, segundo seus
minimos e maximos.

Para determinacdo da RNA de estimag&o dos in-
dicadores foram feitos varios treinamentos de redes,
alterando a quantidade de camadas ocultas e de neu-
rénios por camada, através do processo de tentativa e
erro. Para o nimero de camadas testadas, restringiu-
se a0 numero maximo de 5 camadas ocultas. Para a
quantidade de neurénios por camadas, variou-se de 5
a 40, dependendo do teste realizado.

4 Resultados

Conforme definido anteriormente, 70% das
amostras totais foram utilizadas no treinamento da
RNA e 15% dos dados foram aplicados para sele¢édo
da rede com melhor desempenho, pautado no menor
erro quadratico médio. Para obtencdo dos resultados
apresentados neste capitulo, foram aplicados os 15%
restantes das amostras totais, separadas especifica-
mente para teste do modelo escolhido.

Ao final dos treinamentos e testes propostos no
subcapitulo anterior, foram selecionadas as RNA que
ofereceram os melhores resultados para cada indica-

dor. O Quadro 6 apresenta 0s principais parametros
de suas configuracdes de treinamento e validacao.

Quadro 6. Pardmetros das RNA de estimag&o dos indicadores

DEC FEC
Quantidade de Camadas
3 2
Ocultas

Quantidade de Neurdnios 1717 5/15
. . Levenberg- Levenberg-
Tipo de treinamento Marquardt Marquardt

Erro Quadra}tlcoﬂMedlo da 2.8443x10°4 13x10-4
Validacéo

Uma vez validada a topologia de rede seleciona-
da para a estimag8o do indicador DEC, foi obtido o
erro quadratico médio do teste para anlise de seu
desempenho. O Quadro 7 apresenta os valores dos
erros quadraticos observados no treinamento da rede,
na validacéo realizada, no teste do modelo e o erro
apresentado pelo método de estimacdo da distribui-
dora. Observa-se que, embora o erro apresentado no
treinamento seja significativo, a rede foi capaz de
apresentar respostas com erros consideravelmente
inferiores na validacdo e no teste, e quando compara-
do ao erro apresentado pelo método da distribuidora,
a RNA desenvolvida através da metodologia aborda-
da neste trabalho apresenta resultados com erro signi-
ficativamente inferior — cerca de 60% menor — sendo
justificavel sua aplicacéo.

Quadro 7. Erros quadraticos médios dos resultados do modelo

DEC
Erro Treinamento 2x107*
Erro Validacdo 2,8443x10™*
Erro Teste 5,7429x107*
Erro Modelo Distribuidora 14x10~4

A Figura 4 apresenta a resposta da RNA selecio-
nada para estima¢do do DEC enquanto a Figura 5
apresenta o resultado da estimacéo quando aplicado o
método da distribuidora, para os dados de teste da
rede. A metodologia adotada pela distribuidora con-
siste em compor os dias do més ainda por acontecer
com os indicadores dos dias equivalentes do ano an-
terior. Dessa forma, para um més futuro, a previsao
baseia-se apenas nos valores observados no ano ante-
rior.

0.3

Saida estimada RNA
0.25 | Saida Real ‘

Indicador
o
)
= w [ ¥}

o
o
o

LA |
i i Mol

LR

150 200 250

Amostras

Figura 4. Resultado da RNA para estimagéo do DEC
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Figura 5. Resultado do método de estimagao da Distribuidora para
o DEC

Analogamente, validada a topologia de rede se-
lecionada para a estimacdo do indicador FEC, foi
obtido o erro quadratico médio do teste para anélise
do desempenho. O Quadro 8 apresenta os valores dos
erros quadraticos observados no treinamento da rede,
no teste realizado, na validacdo do modelo e o erro
apresentado pelo método de estimagdo da distribui-
dora. Observa-se que ndo houve grande varia¢do nos
valores dos erros obtidos com o treinamento, valida-
cao e teste.

Quadro 8. Erros quadraticos médios dos resultados do modelo

FEC
Erro Treinamento 6,6x1073
Erro Validagdo 1,3x10°3
Erro Teste 1,8x1073
Erro Modelo Distribuidora 1,5x1073

A partir da Figura 6, que apresenta a saida da
RNA para a estima¢do do indicador FEC (para os
dados de teste da rede), é possivel perceber que a
rede ndo produziu muita variagdo, indicando a possi-
bilidade de que os dados usados como entrada para o
treinamento da rede ndo tenham sido suficientes para
produzir aprendizado e generalizagdo suficientes para
a obtencdo de uma boa resposta. Quando comparado
0 erro apresentado no teste da rede com o erro apre-
sentado quando aplicado o método da distribuidora,
observa-se que a RNA teve pior desempenho, apre-
sentando erro 20% superior, 0 que caracteriza um
percentual significativo, tornando a aplicagdo da rede
ndo justificavel para a estimacdo do FEC. No entan-
to, conforme estabelecido no Quadro 5, 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 préprio indicador. A
consideracdo de novas varidveis como entrada do
modelo poderia agregar informacao relevante ao trei-
namento e aprendizagem da rede, sendo, portanto,
uma alternativa para otimizagao do processo e obten-
cdo de melhores resultados. A Figura 7 apresenta o
resultado da estimacdo quando aplicado o método da
distribuidora, para os dados de teste da rede.
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Figura 6. Resultado da RNA para estimacéo do FEC
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Figura 7. Resultado do método de estimag&o da Distribuidora para
oFEC

5 Concluséo

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 regulaté-
rias. O trabalho aqui apresentado trouxe uma aborda-
gem heuristica por inteligéncia artificial, através da
aplicacdo de redes neurais artificiais. Foram obtidos
resultados satisfatrios para a estimagdo do DEC —
com redugdo de 60% do erro quadratico médio quan-
do comparados ao método habitual empregado pela
distribuidora de energia — e resultados ndo aplicaveis
para a estimac¢do do FEC — com aumento de 20% em
relagdo a mesma metodologia aplicada na empresa.

Para o tratamento de dados, ou pré-
processamento, a utilizacdo de intervalos de confian-
¢a 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 informagdes redundantes contribuindo
para a otimizacdo do processamento do sistema. E
importante destacar que o presente projeto propde a
estimacao de um processo estocastico com alto grau
de aleatoriedade, sendo influenciado por fatores de
diferentes naturezas, como fatores climaticos, dispo-
nibilidade de equipes e de recursos financeiros, taxa
de falha de equipamentos, dentre varios outros. Além
disso, os dados utilizados na metodologia aqui pro-
posta sdo informacbes provenientes apenas do banco
de dados da Qualidade do Sistema, sendo, portanto,
informagdes referentes ao processo regulatério de
calculo dos indicadores, ndo abrangendo, portanto,



informacBes de outras naturezas que sdo potencial-
mente relevantes ao processo de aprendizado da rede.
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