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Abstract: In Brazil, one way to evaluate the service performance of electric power distribution
utility is through the monitoring of electricity indices of Power Quality: SAIDI (System Average
Interruption Duration Index) and SATFI (System Average Interruption Frequency Index). They
are regulated by the Brazilian National Electric Energy Agency (ANEEL), which is responsible
for the application of financial penalties in case of non-compliance with regulatory limits. The
estimation of these indicators provides insight into the future outlook of the company, enabling
the identification of areas that have a tendency to worsen quality over time. In this work,
we present a methodology for forecasting both indicators using data preprocessing, recurrent
neural networks, and LSTM networks. This article uses real data from an electric utility and
aims to estimate the daily SAIDI and SAIFT indicators. The results indicated that there was an
improvement in the forecasting of the SAIFI, but there was no apparent benefit for the SAIDI.
However, improvement in prediction allows a more appropriate allocation of maintenance teams.

Resumo: Uma das formas de avaliar o desempenho da distribuicao de energia elétrica é através
do monitoramento dos indicadores coletivos de qualidade de energia: Duracao Equivalente de
Interrupgao por Unidade Consumidora (DEC) e Frequéncia Equivalente de Interrupgao por
Unidade Consumidora (FEC). Eles sdo regulados pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL), o qual cabe a aplicagdo de penalidades financeiras em caso de ndo cumprimento dos
limites regulatérios. A estimativa destes indicadores fornecem uma visdo sobre as perspectivas
futuras da empresa, permitindo a identificagdo de dreas que tendem a piorar a qualidade com o
tempo. Neste trabalho é apresentada uma metodologia para prever ambos os indicadores usando
pré-processamento de dados, redes neurais recorrentes e redes LSTM. Este artigo usa dados reais
de uma concessionaria de energia elétrica e tem como objetivo estimar os indicadores diarios de
DEC e FEC. Os resultados indicaram que houve uma melhora na predicao do FEC, mas nao
houve beneficio aparente para o DEC. Todavia, a melhora na predigao permite uma alocagao

mais adequada das equipes de manutencao.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o setor elétrico brasileiro tem sofrido
um processo de grandes mudancas em sua estrutura. A
primeira grande mudanca aconteceu em 1996, com a cria-
¢ao da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL),
que estabeleceu um conjunto de exigéncias, obrigacgoes,
procedimentos, indicadores de natureza técnica e comer-
cial, além de penalidades, com o objetivo de assegurar
a qualidade dos servigos prestados por empresas distri-
buidoras de energia elétrica aos seus consumidores (Dias,
2002), de maneira semelhante ao método de penalidade e
recompensa apresentado em Simab e Haghifam (2012).

Para medir o desempenho e a confiabilidade de sistemas
de distribuicao de energia a partir do aspecto da qualidade
do produto, existem indicadores de qualidade estabelecidos
pela ANEEL. Dentre eles, destacam-se a Duragao Equiva-
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lente de Interrupgao por Unidade Consumidora (DEC) e
Frequéncia Equivalente de Interrupgao por Unidade Con-
sumidora (FEC), estabelecidos no Mdédulo 8 dos Procedi-
mentos de Distribuigdo — PRODIST (ANEEL, 2017b).

Em caso de violagao das metas estabelecidas no periodo de
apuracgao dos indicadores, as concessiondarias sofrem pena-
lidades (Sperandio et al., 2004) que vao desde a elaboragao
de um plano de melhorias, na qual a concessionaria deve
elaborar um plano para atingir as metas de seus conjuntos
elétricos e apresenta-lo ao érgao fiscalizador, bem como
a realizagao de compensagoes aos consumidores na forma
de descontos. Por outro lado, o 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. Conforme dados da
ANEEL (2017a), no Brasil as concessiondrias realizaram
uma quantidade de 83,48 milhdes de compensagoes em
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2018, 80,81 milhoes em 2019 e 79,49 milhoes em 2020, que
resultaram num montante de R$ 483,70 milhoes, R$ 633,89
milhdes e R$ 634,64 milhoes, respectivamente. As multas
e as compensagoes onerosas para as distribuidoras afetam
nao s6 o Brasil, mas também varios outros paises. Por
exemplo, estima-se que os custos da falta de energia nos
Estados Unidos foram de aproximadamente US$ 79 bilhoes
para a economia em 2006 (LaCommare e Eto, 2006).

O conhecimento a priori dos valores dos indicadores de
continuidade DEC e FEC pode auxiliar na definicao de
prioridades para distribuir de forma mais eficaz os investi-
mentos e recursos para a reducao de problemas no sistema
elétrico, trazendo como consequéncia direta a melhoria dos
indices de confiabilidade (Tronchoni et al., 2008). A atual
forma de estimativa dos indicadores utilizada pela conces-
sionaria de energia é a média historica dos meses, obtendo
assim uma estimativa imprecisa dos valores. Nesse aspecto,
esse trabalho busca utilizar a andlise e o processamento
dos dados historicos, além do uso de redes neurais, para
desenvolver uma forma que permita predizer, com o menor
erro possivel, esses indicadores de continuidade.

Sendo assim, esse trabalho propoe o uso de redes neurais
com técnicas de processamento de sinais para estimar os
indicadores DEC e FEC. Nos experimentos realizados foi
utilizado um tipo de redes rasa e uma rede de aprendizado
profundo com camada Long Short-Term Memory (LSTM).

Para o tratamento dos dados foi utilizada uma metodologia
que decompoe o sinal em subséries por meio de transfor-
mada Wavelet (Percival e Walden, 2006) e reducdo do
offset do sinal por meio de oscilagao em torno do valor
zero. Os resultados obtidos sobre uma base de dados reais
mostraram que a abordagem proposta de processamento
dos dados apresentaram resultados promissores frente ao
treinamento sem esta etapa.

Este trabalho estd organizado como segue. Na Secao 2 sao
descritas as redes neurais utilizadas nos experimentos. Na
Secao 3 é descrito o método proposto neste trabalho. Os
experimentos, resultados e discussoes sao apresentados na
Secao 4. Por fim, é realizada a conclusao na Segao 5.

2. REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Tendo em vista a capacidade do cérebro humano de
aprender e generalizar o conhecimento, foram criados os
modelos de Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural
Networks - ANN) com a intencdo de reproduzir parte
de suas habilidades. Estas redes artificiais sao compostas
por camadas que, por sua vez, tém a formacao a partir
de simples unidades conhecidas como neurénios (Haykin
et al., 2009). Os neurénios sdo a menor estrutura de uma
ANN e possuem como principais componentes os sinais de
entrada, pesos sindpticos, viés e uma fungao de ativacao. A
aprendizagem é realizada ajustando os pesos sinapticos a
fim de minimizar o erro, geralmente usando um algoritmo
de descida de gradiente ou suas variantes.

Um tipo comum de ANN é a feedforward, amplamente
utilizada em tarefas de sistemas de energia, como controle
e predigao, conforme Ahn et al. (2017) e Reynolds et al.
(2019). Outro tipo de ANN, utilizado neste trabalho, é
a Rede Neural Recorrente (Recurrent Neural Network -
RNN), que possui uma realimentagéo, ligando as safdas as
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Figura 1. Arquiteturas bésicas de rede recorrente e feed-
forward

entradas de todos os neurdénios em uma camada (Chandra
e Zhang, 2012), formando assim uma forma de memdria
em relacdo aos padrdes de entrada (Schmidhuber, 2015).
A Figura 1 mostra as arquiteturas de ambas as ANNs.

As redes recorrentes tém apresentado bons desempenhos
para predigdo de séries temporais caéticas (Bone et al.,
2000). A Rede Neural Nao Linear Autoregressiva (Nonli-
near Autoregressive Neural Network - NAR) é uma rede
rasa deste tipo, que usa somente como entrada dados
passados da varidvel que se quer predizer.

Nas redes com retropropagagao no tempo, como a men-
cionada anteriormente, o erro é retroalimentado e tende
a explodir ou desaparecer. Isso ocorre pois, conforme de-
monstrado por Hochreiter e Schmidhuber (1997), a forma
como essas redes comumente aprendem faz com que o erro
seja escalado de forma a crescer ou decrescer exponenci-
almente. No primeiro caso, gera uma oscilacao nos pesos,
fazendo com que a rede tenha um aprendizado instavel. Ja
para o decréscimo, o erro rapidamente desaparece, assim
a rede nao aprende em um intervalo de tempo aceitavel.

Dessa forma, por apresentar dificuldades em utilizar infor-
magoes passadas no instante necessdrio, em (Hochreiter e
Schmidhuber, 1997) foi apresentada a proposta da camada
Long Short-Term Memory (LSTM) de modo a proporcio-
nar a retropropagagao do erro sem os problemas anteriores.
Neste modelo, apresentado na Figura 2, foi introduzido
o conceito de célula de memoria, permitindo as unidades
conterem informagoes fora do fluxo. Assim, dados mais
antigos podem ser utilizados, mesmo varios passos depois,
ou esquecidos, caso nao sejam mais relevantes.
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Figura 2. Camada LSTM. Fonte: Cui et al. (2018)
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Existem muitas aplicagoes que utilizam redes profundas
em sistemas de energia (Wang et al., 2019; Fan et al.,
2019). Afinal, de acordo com a profundidade da rede,
informacoes mais complexas podem ser aferidas, pois as
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instrugoes mais a frente podem utilizar os dados extraidos
pelas camadas anteriores (Goodfellow et al., 2016).

Nesse caso, 0 uso de redes profundas torna-se uma boa
motivacao por nao apresentar esse problema na retropro-
pagagao do erro. Assim, foi usada a rede neural LSTM de
modo a proporcionar a passagem do erro sem os problemas
anteriores (Gers, 2001). As redes LSTM vem sendo uti-
lizadas para aplicacoes envolvendo séries temporais com
longas dependéncias temporais (Ma et al., 2015). Desta
forma, neste trabalho, busca-se avaliar o desempenho das
redes NAR e LSTM na tarefa de predigao de DEC e FEC.

3. METODO PROPOSTO
3.1 Pré-processamento

Para o desenvolvimento deste estudo, foram utilizados os
dados didrios de DEC e FEC oriundos de um Conjunto
Elétrico que compoe a drea da concessionaria estudada, re-
ferentes ao perfodo de 01/01,/2010 a 29/01/2016, formando
assim duas séries temporais (DEC e FEC). A Figura 3
mostra um exemplo da disposi¢do dos dados de DEC
e FEC para o primeiro semestre 2014. Pode-se observar
que existem varios picos de valores, inclusive alguns bem
proeminentes. De maneira complementar, buscando uma
melhor anélise dos dados, a Tabela 1 apresenta uma breve
estatistica da base de dados.

Em seguida, os dados foram interpolados, aumentando o
nimero de amostras entre cada ponto com 3 amostras, a
fim de suavizar as variagoes abruptas das séries. Para isto,
foi usado o spline ciibico por partes de forma a preservar a
forma apds a interpolacao, conforme ilustrado na Figura 4.
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Figura 4. DEC antes e depois da interpolagao

Como as 2 séries possuem apenas valores positivos, foram
geradas 2 novas séries a partir da raiz quadrada dos valores
das séries tratadas para reduzir a amplitude dos dados. Os
valores das novas séries foram alternados entre positivo e
negativo ao multiplicar por 1 e —1, respectivamente, a cada
n = 5 pontos buscando promover uma excursao oscilatéria
das amostras com objetivo de melhorar a aprendizagem
neural com a despolarizagdo dos dados. A Figura 5 ilustra
antes e depois de realizar tal procedimento.
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Figura 3. Exemplo de série do DEC para o ano de 2014

Tabela 1. Andlise estatistica dos indicadores
coletivos de qualidade da rede elétrica

Indicador Qnt  z(103)  Min(10%)  Max (103) o(10%)
DEC 2220 0,4547 1,0483e-03 41,1690 2,1
FEC 2220 0,2144  7,9328¢-04 85,1780 2,7

Cada uma das séries recebeu tratamento de outliers, onde
foram mantidos inalterados os dados no intervalo de valor
de [0, o], sendo o o desvio padréo calculado a partir de toda
a série temporal até t—1, sendo ¢ o instante a ser estimado.
Os valores acima desse intervalo foram retirados da série e
preenchidos com um valor por meio do algoritmo Piecewise
Cubic Hermite Data Interpolation (PCHIP) (Fritsch e
Carlson, 1980; Fritsch, 1985).

ISSN: 2177-6164

1215

detalhe (d1, d2 e d3) e um de aproximagao (a3) utilizando
uma Transformada Wavelet chamada Mazimal Overlaped
Discrete Wavelet Transform (MODWT) (Percival e Wal-
den, 2006), usando a base db10. Apds isto, cada série foi
recomposta em 3 subséries com intervalo de frequéncia
baixa (d3 e a3), média (d2) e alta (d1), resultando, no
total, em 3 subséries para analise do DEC e 3 para o FEC.

A decomposicao usando a MODWT tem a finalidade de de-
compor as séries originais em subséries aditivas e somaveis
com menor complexidade. Aditivas, pois nao apresentam
efeito de borda como na Transformada Wavelet Discreta,
sendo possivel efetuar a adicao de uma amostra ao final de
cada subsérie antes da transformada sem a necessidade de
modificar as demais amostras que compoem as respectivas
subséries. Somaveis, pois a série original é recomposta pela
soma das subséries da decomposicao MODWT.

Figura 6 mostra um exemplo do resultado de operacoes
de pré-processamento gerando 3 subséries de uma série de
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DEC, onde também é possivel observar que a insergao da
oscilagao vem a gerar uma espécie de onda portadora, fa-
zendo com que as frequéncias tenham um comportamento
semelhante. A Figura 7 mostra as etapas do processo de
pré-processamento dos dados.
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Figura 6. Dados apds o pré-processamento e decomposicao
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Figura 7. Diagrama do tratamento de dados realizado

8.2 Redes Neurais Artificiais

Foram utilizadas duas configuragbes de redes, NAR e
LSTM, para fazer a predi¢do de cada uma das 3 subséries
(baixa, média e alta frequéncia). Em funcdo da interpo-
lagao, cada rede ird estimar um horizonte de 3 valores,
sendo dois deles interpolados e o terceiro o valor real.
Dessa forma, a quantidade de valores estimados em um
instante é igual ao horizonte de predigdo (HP), no caso
HP = 1 dia, multiplicado pela interpolagao escolhida
(numerociementos = HP * Interpol e § = §iqst). Assim,
para cada grupo de saida é considerado apenas o valor do
tltimo para comparacao.

Como a MODWT é somavel, a predicao de cada subsérie
pode ser somada para formar a predicao da série interpo-
lada normalizada didria. Para desfazer a normalizacao de
cada subsérie, o valor predito é obtido ao somar a média
T e multiplicar pelo desvio padrao o. Os valores de T e
o foram recalculados para cada dia dos dados de teste,
acrescentando ao vetor de treino os de teste até d — 1.
Em seguida, as subséries de frequéncia sao somadas e seus
valores sao elevados ao quadrado para desfazer a raiz com
oscilagao, conforme Equagao (1).
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alta
g = ( Z prev(n) * o(n) + u(n)) (1)

n=baira

Na etapa de treinamento, para as redes NAR, foi utilizada
a faixa de parametros mostrada na Tabela 2, onde o
parametro delay define a quantidade de dados passados
que a rede utilizard para realizar a predicao, ou seja,
para um valor de z dias, os dados para treinamento
corresponderdo as entradas (Yn, Yn—1, - Yn—z+1), Obtendo
a safda yp41-

Além disso, foi configurada com uma camada de entrada,
uma oculta e uma de saida, com o algoritmo de treina-
mento Levenberg-Marquardt Lourakis et al. (2005), fun-
¢ao tangente hiperbdlica sigmoidal (tansig) como fungao
de ativagdo e a fungdo Mean Squared Error (MSE) para
avaliar o desempenho da rede.

Tabela 2. Intervalo de variagao dos parametros

Neurons Delay
Min Max Min Max
NAR 5 80 [ 3 30

Para a predigao de indicadores por meio de técnicas de
aprendizado profundo, foi utilizada uma arquitetura de
seis camadas, mostrada na Figura 8, sendo quatro ocultas,
uma de entrada e uma de saida.

INPUT LAYER

| LSTMLAYER |

| LSTMLAYER |

FULLY CONNECT. LAYER

FULLY CONNECT. LAYER

| REGRESSION LAYER |

Figura 8. Aquitetura da Rede Profunda com duas camadas
LSTM em Alto Nivel

Em relacao as camadas ocultas, as duas primeiras sao
do tipo LSTM, com a quantidade de células na primeira
camada variando na faixa de 400 a 600, onde a segunda
camada possui 2/3 do nimero de células da primeiro.
A primeira camada densa possui 0 mesmo numero de
neurénios da camada anterior de LSTM, seguida pela
segunda camada densa que possui somente um neuroénio,
pois o horizonte da predicao é de um dia. Assim, para cada
dia a ser estimado sao realizadas n predigoes, sendo n o
nuimero de interpolagoes.

4. EXPERIMENTO E RESULTADOS

Esta se¢ao compara os resultados obtidos nas propostas
para predicao dos indicadores de continuidade DEC e FEC
por meio de uma rede NAR e uma rede profunda com
camadas LSTM para o més de janeiro nos dias 01/01/2016
a 29/01/2016, cuja ocorréncia dos erros absolutos em
porcentual de predicao estao na Tabela 3. Estes erros
sao calculados pela Equagao (2), sendo que RealSerie
corresponde aos valores reais do intervalo estimado, no
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caso, o més de janeiro. Além disso, a Tabela 3 destaca
em negrito a rede que obteve o melhor desempenho para
cada indicador em cada dia.

Real —
mazx(Real Serie)

Prev

x 100 (2)

€abs = — mm(RealSerie)

Tabela 3. Erro percentual absoluto dos indica-
dores de continuidade para janeiro de 2016 e
média dos médulos dos erros

Dia DEC FEC
NAR LSTM | NAR LSTM
1 2917 30,8 | 59,14 69,85
2 34,81 47,61 | 20,66 19
3 3519 49,83 | -7,79  -3,99
4 18,94 3845 | -5,06 9,98
5 28,13  -7,12 | -8,12 11,86
6 7,28  -16,91 | -16,73  -35,75
7 779 -1,14 -9,2 -36
8 758  -389 | -844 1,19
9 42,55 4595 | -1,47  -10,79
10 | -47.61 -24,61 | -3,26  -3,32
11 2957 -31,49 | -0,05  -6,96
12 36,82 33,06 | 16,34 15,77
13 723  -16,08 | -0,61 3,83
14 | -33,68 -3,41 | -11,55 -10,65
15 52,86 64,77 | 29,85 23,44
16 | -37,35  -32,78 | -226  -9,02
17 | -34,12 2,08 | -10,74 31,71
18 | -38,89 -31,68 | 52,75 48,15
19 58,06 34,82 | 30,85 75,32
20 599 2393 | 1681 6,38
21 19,13 37,96 | 12,05 18,48
22 | -14,88 8,14 1,8 2,7
23 | -33,32 0,33 6,8 42,2
24 | <1721 -4,11 | 33,27 10,48
25 2258 1915 | -957  -6,94
26 3,91 5,84 8,43  -22,07
27 6,8 -2509 | 7,08 -11,83
28 1,62  -3,76 | -16,55  -1,74
29 | -34,11 -1531 | -2,02 -42,35
Média | 25,77 22,76 | 14,81 20,41

A Tabela 3 permite observar que ambas as redes apresen-
taram um desempenho semelhante para o DEC e para o
FEC, sendo a andlise complementada pela Figura 9 que,
através do grafico de erro acumulado, indica que os de-
sempenhos das redes foram semelhantes para predicao do
DEC, mas para o FEC a rede NAR obteve um menor erro

acumulado. Isto pode também ser observado nos valores
de RMSE da Tabela 4.

Tabela 4. RMSE das redes propostas para os
indicadores DEC e FEC, multiplicados por 103

DEC FEC
NAR LSTM NAR LSTM
RMSE 0.5148 0.4913 0.2584 0.3519

A Figura 10 apresenta a comparacao de desempenho entre
o pré-processamento dos dados com apenas normalizacao
e tratamento de outliers e o método proposto.

Ja a Figura 11 apresenta a média histérica, forma de
estimativa empregado pela concessionaria, em compara-
cao com os resultados obtidos através das redes neurais
discursadas ao longo deste artigo.
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Figura 10. Comparacao entre o desempenho das redes
com (azul e amarelo) e sem (laranja e roxo) o pré-
processamento proposto
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Figura 11. Comparagao entre o método atual de predicao
e 0 proposto

Assim, por meio das Figuras 10 e 11, nota-se que houve

um desempenho superior das redes na predicao do indice
FEC em relagao ao método utilizado pela concessiondria, e
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também superior se comparado com a aplicagao das redes
neurais sem a utilizagao do pré-processamento proposto.

5. CONCLUSAO

O maior objetivo deste trabalho foi a aplicagao de técnicas
de processamento de sinais e de redes neurais para a
predicao dos indicadores de continuidade coletivos de uma
distribuidora de energia elétrica e, a partir dos resultados
obtidos, melhorar a alocagao de recursos da empresa.

Foi realizada a predigao do DEC e FEC por meio de uma
rede NAR e de uma rede profunda com camadas LSTM, e
observou-se que para o DEC nao houve ganho significativo
com os métodos aplicados. Todavia, para o indicador FEC
foi possivel observar que hd um ganho de desempenho se
comparado tanto com a aplicacao de redes neurais sem
a utilizacao dos métodos decorridos de pré-processamento
como frente ao utilizado pela concessionéria atualmente.

Vale ressaltar que as equipes que trabalham para restaurar
a energia tem sua demanda em funcao da frequéncia de
interrupgoes, FEC, e prioridade de atendimento de acordo
com o DEC gerado por cada uma delas. Assim, através
da melhora da predicaio do FEC é possivel melhorar
a estratégia de alocacao das equipes, trazendo menos
penalidades para a empresa.

Para trabalhos futuros, é sugerido um modelo que im-
plemente uma rede mais complexa ou variagdes no pro-
cessamento dos dados, de modo a permitir melhorar o
desempenho de predicao dos indicadores DEC e FEC.
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