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Resumo

No Brasil, uma das oticas atraves da qual o desempenho das distribuidoras de energia elétrica
¢ avaliado ¢é a Qualidade do Servico, que regula a continuidade do fornecimento de energia
elétrica através dos indicadores DEC e FEC, estando a distribuidora de energia sujeita a
penalidades no caso de ndao cumprimento dos limites regulatorios. A estimacdo destes
indicadores proporciona um conhecimento do panorama futuro da empresa, oportunizando a
identificacdo de areas que 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. Utilizou-se dados
reais da EDP Espirito Santo e objetiva a estimacdo dos indicadores DEC e FEC diarios do
conjunto elétrico Sdo Mateus. Os resultados obtidos para a estimacdo do DEC e do FEC
mostram que o modelo proposto é vidvel. Os erros absolutos acumulados na previsao do
indicador DEC ao final dos meses de janeiro e de fevereiro de 2016 foram 1,71% e 0,87%,
respectivamente. Na previsdo do FEC, os erros absolutos acumulados ao final dos meses de
janeiro e de fevereiro de 2016 foram 7,45% e 10,96%, respectivamente. Portanto, os resultados
obtidos permitem que decisfes mais adequadas sejam tomadas sobre a execucdo de agdes de
manutenc&o e alocagao de recursos, contribuindo para a confiabilidade operacional do sistema

elétrico.

Palavras-chave: Qualidade do Sistema, Indicadores de Qualidade, Redes Neurais Artificiais,
Estimacdo de indicadores de continuidade.



Abstract

In Brazil, one of the optics through which the energy distributors' performance is evaluated is
Quality of Service, which regulates the continuity of electric power supply through the DEC
and FEC indicators. The power distributor is subject to penalties in the event of no compliance
with regulatory limits. The estimation of these indicators provides a knowledge of the future
panorama of the company, allowing the identification of areas that tend to deteriorate over time.
The present work consists in the development of a methodology to estimate the indicators of
continuity of energy supply using the application of Artificial Neural Networks. The work uses
real data from EDP Espirito Santo and aims to estimate the daily DEC and FEC indicators of
the S&o Mateus electrical set. The results obtained from the estimation of DEC and FEC show
that the proposed model is feasible. The total errors accumulated in the DEC indicator forecast
at the end of January and February 2016 were 1.71% and 0.87%, respectively. In the FEC
forecast, the total errors accumulated at the end of January and February 2016 were 7.4468%
and 10,9589%, respectively. Therefore, the results obtained by this work allow more adequate
decisions are made on the execution of maintenance actions contributing to the operational

reliability of the electric system.

Keywords: System Quality, Quality Indicators, Artificial Neural Networks, Estimation of

continuity indicators.
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Capitulo 1: Introducao

Nos Ultimos anos, o setor elétrico brasileiro tem sofrido um processo de grandes mudangas
em sua estrutura. No ano de 1991, o governo federal criou o Programa Nacional de
Desestatizacdo (PND). Segundo Pires (2000), o governo priorizou a venda das empresas do
segmento de distribuicdo por entender que dificilmente conseguiria atrair interessados para 0s
ativos de geragéo caso ndo houvesse a perspectiva de um mercado atacadista privado de energia.

A Espirito Santo Centrais Elétricas SA (ESCELSA) foi a primeira concessionéria a ser
privatizada. A sua privatizacao ocorreu no ano de 1995. Esta nova realidade obrigou o governo
brasileiro implementar diversas mudancas no setor elétrico (ARAUJO, 2016).

A primeira grande mudanca aconteceu em 1996, com a criagdo da Agéncia Nacional de
Energia Elétrica (ANEEL), que estabeleceu um conjunto de exigéncias, obrigacdes,
procedimentos, indicadores de natureza técnica e comercial, além de penalidades, com o
objetivo de assegurar a qualidade dos servigos prestados por essas empresas aos consumidores
(DIAS, 2002).

Para medir o desempenho e a confiabilidade de sistemas de distribuicdo de energia, a
partir do aspecto da qualidade do produto, existem alguns indicadores de qualidade
estabelecidos pela ANEEL. Dentre eles, destacam-se a Duracdo Equivalente de Interrupgéo
por Unidade Consumidora (DEC) e a Frequéncia Equivalente de Interrupcdo por Unidade
Consumidora (FEC), estipulados segundo os procedimentos referentes a Qualidade da Energia
Elétrica (QEE), estabelecidos no Mddulo 8 dos Procedimentos de Distribuicdo — PRODIST
(ANEEL, 2018b).

Em caso de violacdo das metas estabelecidas no periodo de apuracgéo, as concessionarias
deverdo sofrer penalidades (SPERANDIO, 2004), que vdo desde um plano de melhorias, no
qual a concessionaria deve elaborar um plano para atingir as metas de seus conjuntos e
apresenta-lo ao orgao fiscalizador, bem como a realizacdo de compensagdes aos consumidores.
Por outro lado, 0 bom desempenho em tais indicadores é recompensado pela ANEEL, por meio
de ajuste tarifario anual, como incentivo a busca pela melhoria continua da qualidade do
servigo. Conforme dados da ANEEL (ANEEL, 2017a), no Brasil as concessionarias realizaram
uma quantidade de 125,20 milhdes de compensagdes em 2015, 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 milhdes, respectivamente.
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O conhecimento, a priori, dos indicadores de continuidade DEC e FEC, pode auxiliar
na definigdo de prioridades para distribuir de forma mais eficaz os investimentos e recursos
para a reducdo de problemas no sistema elétrico, trazendo como consequéncia direta desde
investimentos a melhorias subsequentes dos indices de confiabilidade (TRONCHONI, 2008).
Nesse aspecto, alguns trabalhos vém sendo desenvolvidos de forma que se possa predizer, com
0 menor erro, os indicadores de continuidade DEC e FEC.

Em Dias (2002) é apresentada uma metodologia capaz de quantificar os impactos de
varios tipos de acdes de engenharia nos indicadores de continuidade de forma a prever — ainda
na etapa de planejamento — como cada uma das opgOes de obras afetard a confiabilidade do
fornecimento.

Em Coelho e outros (2003), é apresentado um estudo que busca investigar a influéncia
das condic¢des climaticas nos niveis de confiabilidade de um sistema de distribuicdo de energia
elétrica (indices de continuidade, frequéncia e duracéo de falhas, System Average Interruption
Frequency Index - SAIFI e System Average Interruption Duration Index - SAIDI,
respectivamente). Os autores concluiram que o numero de interrupcdes é maior na presenca de
alta umidade relativa e precipitacao.

A pesquisa realizada por Magalhdes (2017) prop6e o desenvolvimento de modelos,
utilizando técnicas de Regressdo Linear Mdultipla (RLM) e Redes Neurais Artificiais (RNA),
que realizem a previséo dos valores dos indicadores de continuidade DEC e FEC. Segundo o
autor, os melhores modelos avaliados, tanto para 0 DEC como para o FEC, foram os baseados
nas técnicas de RNA com restricdo de parametros negativos.

Na mesma linha de pesquisa, Aradjo (2016) desenvolveu um método de predicdo de
indicadores de continuidade DEC e FEC, utilizando-se um modelo matematico de Analise de
Regressdo Linear Multipla (ARLM). Segundo o autor, o melhor desempenho foi obtido pelo

modelo ARLM em que foram retirados os pontos de outliers.



14

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivos gerais
Propor uma metodologia para tratamento de dados e previsdo dos indicadores de
continuidade DEC e FEC de um conjunto elétrico utilizando redes neurais artificiais.

1.2.2 Objetivos especificos
Os objetivos deste trabalho séo os seguintes:

e Estudar e determinar as RNA de possivel aplicacéo a selecdo de dados tabelados;

e Realizar o tratamento dos dados para melhor desempenho da previséo das redes
neurais;

e Analisar dados reais de indicadores de continuidade para selecéo de rede neural
apropriada;

e Utilizar uma RNA para prever os indicadores de continuidade para acfes prévias
de manutencdo, buscando a mitigacdo de violagdes e realizacdo de
compensacoes;

e Agregar ao acervo técnico da pds-graduacdo material sobre redes neurais

aplicada a previsdo de indicadores de continuidade da distribuicéo.

1.3 Organizacgao do Trabalho

Este trabalho esta organizado conforme segue. No primeiro Capitulo é apresentada uma
contextualizacdo do estudo e estabelecidos os objetivos do trabalho. O Capitulo 2 traz uma
revisdo bibliogréafica dos indicadores de qualidade de energia elétrica, abordando conceitos
importantes que seréo utilizados no decorrer do trabalho. No Capitulo 3 é realizada uma revisédo
bibliografica que trata das redes neurais. No Capitulo 4 se encontra a metodologia, com
detalhamento de todas as etapas realizadas, definicdo das variaveis, tratamento dos dados,
implementacdo da rede neural e apresentacao dos resultados. Por fim, o Capitulo 5 se dedica as

conclusdes e propostas de continuidade do trabalho.
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Capitulo 2: Qualidade do Servico

No Brasil, a distribuicdo de energia elétrica é normatizada e padronizada pela Agéncia
Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), através dos Procedimentos de Distribuicdo de Energia
Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST). Hoje, o PRODIST possui onze modulos
(ANEEL, 2018a), a saber:

e Modulo 1 - Introducao

e Moddulo 2 - Planejamento da Expansédo do Sistema de Distribuicao
e Modulo 3 - Acesso ao Sistema de Distribuicédo

e Modulo 4 - Procedimentos Operativos do Sistema de Distribuicdo
e Modulo 5 - Sistemas de Medicéao

e Modulo 6 - Informagdes Requeridas e ObrigacGes

e Moddulo 7 - Célculo de Perdas na Distribuicédo

e Modulo 8 - Qualidade da Energia Elétrica

e Modulo 9 - Ressarcimento de Danos Elétricos

e Modulo 10 - Sistema de Informacdo Geogréafica Regulatério

e Modulo 11 - Fatura de Energia Elétrica e InformacGes Suplementares

Por meio do Mddulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2018b), a ANEEL define indicadores e
seus limites para mensurar o nivel da qualidade de energia que a distribuidora esta entregando

a seus clientes.

2.1 Indicadores de Tempo de Atendimento as Ocorréncias
Emergenciais

Os indicadores de tempo de atendimento as ocorréncias emergenciais sdo (ANEEL,
2018b):

e Tempo Médio de Preparacdo (TMP): indicador que mede a eficiéncia dos meios de
comunicagéo, dimensionamento das equipes e dos fluxos de informacéo dos Centros de
operacéo e é definido por (2.1).

n .
TMP = %P(l) (2.1)


http://www.aneel.gov.br/modulo-1
http://www.aneel.gov.br/modulo-2
http://www.aneel.gov.br/modulo-3
http://www.aneel.gov.br/modulo-4
http://www.aneel.gov.br/modulo-5
http://www.aneel.gov.br/modulo-6
http://www.aneel.gov.br/modulo-7
http://www.aneel.gov.br/modulo-8
http://www.aneel.gov.br/modulo-9
http://www.aneel.gov.br/modulo-10
http://www.aneel.gov.br/modulo-11

onde:
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Tempo Médio de Deslocamento (TMD): indicador que mede a eficécia da localizacao
geografica das equipes de manutencéo e operacéo e € definido por (2.2).

n .
TMD = %D(l) (2.2)

Tempo Médio de Execucdo (TME): indicador que mede a eficacia do restabelecimento
do sistema de distribuicdo pelas equipes de manutencdo e operacdo e é definido por
(2.3).

nTE(i
TME = %(l) (2.3)

Tempo Médio de Atendimento a Emergéncias (TMAE): que é definido por (2.4).
TMAE = TMP + TMD + TME (2.4)

Percentual do NUmero de ocorréncias emergenciais com Interrupcéo de Energia (PNIE):
que é definido por (2.5).

NIE
PNIE =

+ 100 (2.9)

TMP = tempo médio de preparacdo da equipe de atendimento de emergéncia, expresso
em minutos;

TP = tempo de preparagdo da equipe de atendimento de emergéncia para cada
ocorréncia emergencial, expresso em minutos;

n = ndmero de ocorréncias emergenciais verificadas no conjunto de unidades
consumidoras, no periodo de apuragdo considerado;

TMD = tempo médio de deslocamento da equipe de atendimento de emergéncia,
expresso em minutos;

TD = tempo de deslocamento da equipe de atendimento de emergéncia para cada
ocorréncia emergencial, expresso em minutos;

TME = tempo médio de execuc¢éo do servigo até seu restabelecimento pela equipe de

atendimento de emergéncia, expresso em minutos;
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TE =tempo de execucdo do servico até seu restabelecimento pela equipe de atendimento
de emergéncia para cada ocorréncia emergencial, expresso em minutos;

TMAE = tempo médio de atendimento a ocorréncias emergenciais, representando o
tempo médio para atendimento de emergéncia, expresso em minutos;

PNIE = percentual do nimero de ocorréncias emergenciais com interrup¢do de energia
elétrica, expresso em porcentagem;

NIE = numero de ocorréncias emergenciais com interrupcdo de energia elétrica.

Na Figura 1 é exibido o historico destes indicadores para a EDP Espirito Santo.

Figura 1 - Tempo de Atendimento em minutos da EDP Espirito Santo

267
232 235

38
41

139

2014 2015 2016 2017

mTMP ®m TMD m TME

Fonte: Adaptado de ANEEL (2018).

Figura 2 - Namero de Ocorréncias e PNIE da EDP Espirito Santo
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Fonte: Adaptado de ANEEL (2018).



18

2.2 Indicadores Individuais de Continuidade

Os indicadores individuais de continuidade do servico de distribuicao de energia elétrica

com apuracao mensal sao:

onde:

Duracéo de Interrupcéo Individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de Conexéo
(DIC), definido por (2.6):

DIC = Zn_ £(0) 2.6)

Frequéncia de Interrupgdo Individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de
Conexao (FIC), definido por (2.7):
FIC=n (2.7)

Duracdo Méaxima de Interrupcdo Continua por Unidade Consumidora ou por Ponto de
Conexdo (DMIC), definido por (2.8):

DMIC = tmax(i) (2.8)

Duragdo da Interrupcdo Individual ocorrida em Dia Critico por unidade consumidora ou
ponto de conexdo (DICRI), definido por (2.9):

DICRI = tCTitiCO (29)

i = indice de interrup¢des da unidade consumidora no periodo de apuracéo, variando de
lan;

n = numero de interrupcdes da unidade consumidora considerada, no periodo de
apuracao;

t(i) = tempo de duragéo da interrupcéo (i) da unidade consumidora considerada ou ponto
de conex&o, no periodo de apuracéo;

tmax(i) = valor correspondente ao tempo da maxima duracao de interrupcao continua (i),
no periodo de apuragdo, verificada na unidade consumidora considerada, expresso em

horas e centésimos de horas;
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teritico = duracdo da interrupcao ocorrida em Dia Critico. O Dia Critico € um dia em que
a quantidade de ocorréncias emergenciais, em um determinado conjunto de unidades
consumidoras, supera a média acrescida de trés desvios padrdes dos valores diarios
dessas. A média e o desvio padrdo a serem usados serdo os relativos aos 24 (vinte e
quatro) meses anteriores ao ano em curso, incluindo os dias criticos ja identificados.
Para os indicadores de continuidade individuais, sdo estabelecidos, nas tabelas de 1 a 5
do Anexo | do Modulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2018b), limites que, caso sejam violados, a

distribuidora devera realizar uma compensacao ao cliente.

2.3 Compensacdes Pela Violagdo dos Limites Individuais de

Continuidade

De acordo com o Moédulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2018b), caso ocorra viola¢do do
limite de continuidade individual dos indicadores DIC, FIC, DMIC e/ou DICRI em relagdo ao
periodo de apuracdo (mensal, trimestral ou anual), a distribuidora deverd realizar uma
compensacao, por meio de crédito na fatura, em até dois meses ap6s o periodo de apuracao.

Para se obter o valor da compensacao a ser realizada, deveréo ser utilizadas as seguintes

férmulas:
Para o DIC:
Valor = (w - 1) * DICp * EUSDmedio * kei (2.10)
DICp 730
Para o DMIC:
Valor = (DMICU - 1) < DMICp » LUSDMEdI0 o 2.11)
DMICp 730
Para o FIC:
Valor = (@ — 1) * DICp * M * kel (2.12)
FICp 730
Para o DICRI:
Valor = (DICRIU — 1) * DICRIp * M * kel (2.13)
DICRIp 730
onde:

DICv = duracdo de interrupcdo por unidade consumidora ou por ponto de conexéo,
conforme cada caso, verificada no periodo considerado, expressa em horas e centésimos de

hora;
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DICp = limite de continuidade estabelecido no periodo considerado para o indicador de
duragéo de interrupcdo por unidade consumidora ou por ponto de conexao, expresso em
horas e centésimos de hora;
DMICv = duragdo maxima de interrupcéo continua por unidade consumidora ou por ponto
de conexdo, conforme cada caso, verificada no periodo considerado, expressa em horas e
centésimos de hora;
DMICp = limite de continuidade estabelecido no periodo considerado para o indicador de
duracdo maxima de interrupcdo continua por unidade consumidora ou por ponto de
conexao, expresso em horas e centésimos de horg;
FICv = frequéncia de interrupcdo por unidade consumidora ou por ponto de conexé&o,
conforme cada caso, verificada no periodo considerado, expressa em numero de
interrupcdes;
FICp = limite de continuidade estabelecido no periodo considerado para o indicador de
frequéncia de interrupcdo por unidade consumidora ou por ponto de conexo, expresso em
namero de interrupcdes e centésimo do namero de interrupcdes;
DICRIV = duracdo da interrupcdo individual ocorrida em Dia Critico por unidade
consumidora ou ponto de conexao, expressa em horas e centésimos de hora;
DICRIp = limite de continuidade estabelecido para o indicador de duracdo da interrupgao
individual ocorrida em Dia Critico por unidade consumidora ou ponto de conexao, expresso
em horas e centésimos de hora;
EUSDmeédio = média aritmética dos encargos de uso do sistema de distribuicdo
correspondentes aos meses do periodo de apuracgdo do indicador;
730 = nimero medio de horas no més;
kei = coeficiente de majoracdo cujo valor deve ser fixado em:
i. 15 (quinze), para unidade consumidora ou ponto de conexdo atendidos em Baixa
Tensdo;
ii. 20 (vinte), para unidade consumidora ou ponto de conexdo atendidos em Média
Tens&o;
iii. 27 (vinte e sete), para unidade consumidora ou ponto de conex&o atendidos em Alta
Tenséo.
Conforme dados da ANEEL (ANEEL, 2017a), no Brasil, as concessionarias pagaram
uma quantidade de 125,20 milhdes de compensagdes em 2015, 111,61 milhdes em 2016, e
100,38 milhdes em 2017 que totalizaram valores de R$ 656,89 milhdes, R$ 573,42 milhdes e

R$ 492,36 milhdes, respectivamente. J4 a EDP Espirito Santo realizou uma quantidade de 1
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milhdo de compensac6es em 2015, 1 milh&o em 2016 e 0,90 milhdo em 2017 que refletiram em
valores de R$ 4,74 milhdes, R$ 4,88 milhdes e R$ 4,02 milhdes, nesta ordem.

2.4 Conjunto de Unidades Consumidoras
A ANEEL, ainda por meio de do Mdédulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2018b), define um

conjunto de unidades consumidoras por Subestacdo de Distribuicdo (SED) tendo como
abrangéncia as redes MT a jusante da SED que sejam de propriedade da distribuidora. Com
relagdo a agregacdo de SED para formagdo de um dnico conjunto, devem ser obedecidos 0s

seguintes critérios:

e SED que possuam nimero de unidades consumidoras igual ou inferior a 1.000 devem
ser agregadas a outras, formando um unico conjunto;

e SED com numero de unidades consumidoras superior a 1.000 e igual ou inferior a
10.000 podem ser agregadas a outras, formando um Unico conjunto;

e A agregacdo de SED deve obedecer ao critério de contiguidade das areas;

e E vedada a agregagdo de duas ou mais SED cujos niimeros de unidades consumidoras
sejam superiores a 10.000;

e Mediante aprovacdo da ANEEL, poderédo formar diferentes conjuntos SED que atendam
a areas ndo contiguas, ou que atendam a subestacdes MT/MT cujas caracteristicas de
atendimento sejam muito distintas da subestacdo supridora, desde que nenhum dos
conjuntos resultantes possua nimero de unidades consumidoras igual ou inferior a
1.000. Na segunda hipotese, a fronteira dos conjuntos devera corresponder a entrada da
subestacdo MT/MT;

e Poderdo ser divididas, mediante aprovacdo da ANEEL, SED com redes subterraneas e
aéreas, devendo os conjuntos resultantes possuir nimero de unidades consumidoras

superior a 1.000.

2.5 Indicadores Coletivos de Continuidade

Além dos indicadores de continuidade individuais com periodo de apuracdo mensal,
também sdo definidos os indicadores de continuidade de conjunto de unidades consumidoras
com igual periodo de apuracdo por meio de do Modulo 8 do PRODIST (ANEEL, 2018b):
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e Duracdo Equivalente de Interrup¢do por Unidade Consumidora (DEC), definido por
(2.14):
(£ DIC(D)

— (2.14)

DEC =

e Frequéncia Equivalente de Interrupgédo por Unidade Consumidora (FEC), estabelecido
por (2.15):

e, FIC(D)

— (2.15)

FEC =

onde:
i = indice de unidades consumidoras atendidas em BT ou MT faturadas do conjunto;
Cc = numero total de unidades consumidoras faturadas do conjunto no periodo de

apuracdo, atendidas em BT ou MT.

Estes indicadores também devem ser apurados em um periodo trimestral e anual, 0s
quais sdo definidos por (2.16), (2.17), (2.18) e (2.19):

33, DEC, * Cc,
DEC = 2.16
TRIM CcMED TRIM ( )

3_,FEC,*Cc
FECTRIM = n=1 n n (217)

C CMED_TRIM

12 DEC, * Cc
DECynyarL = Zn_l = = (2-18)

C CMED_ANUAL

12 FEC, * Cc
FECynyaL = ngl = = (2.19)
CMED_ANUAL

Por fim, ainda podem ser calculados os indicadores de continuidade de desempenho
global que se referem a um agrupamento de conjuntos de unidades consumidoras, podendo se
referir a uma distribuidora, municipio, estado, regido ou ao Brasil. Em 2018, os limites
propostos dos indicadores globais da distribuidora EDP Espirito Santo sdo 9,73 horas para o
DEC e 7,27 interrupgdes para o FEC, conforme definido pela Nota Técnica n° 0106/2016-
SRD/ANEEL, de 19/07/2016 (ANEEL, 2016).
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Nas Figuras 3 e 4 sdo exibidos o historico dos indicadores DEC e FEC a nivel Brasil e
da concessionaria EDP Espirito Santo, respectivamente, com seus limites.

Figura 3 - Indicadores globais de continuidade e limites a nivel Brasil
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Fonte: Adaptado de ANEEL (2018).

Figura 4 - Indicadores globais de continuidade e limites da EDP Espirito Santo
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Fonte: Adaptado de ANEEL (2018).

2.6 Considerac0es Finais

Neste capitulo foram apresentados os indicadores e as compensacdes no ambito da
qualidade do servico. Desta forma, a previsdo dos indicadores de continuidade se mostra
importante, pois permite, a priori, melhor distribuir as equipes de atendimento, diminuir os
tempos de atendimento e de energia interrompida, reduzir os valores pagos de compensagéo e
melhorar a avaliacdo de desempenho da distribuidora.

No proximo capitulo sera apresentado um resumo teoérico sobre redes neurais artificiais,

analise estatistica e Transformada Wavelet.
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Capitulo 3: Redes Neurais Artificiais

3.1 Historico

De acordo com Haykin (2009) uma rede neural € uma maquina projetada para modelar
uma forma semelhante ao que um cérebro humano utiliza para realizar uma determinada tarefa
ou funcdo de interesse. Assim como no cerebro humano, o neurénio é uma unidade de
processamento fundamental para uma rede neural.

Os primeiros documentos que mencionam pesquisas relacionadas as redes neurais
datam de 1943, quando o psiquiatra e neuroanatomista Warren McCulloch e o matematico
Walter Pitts projetaram a estrutura que ficou conhecida como a primeira rede neural
(FINOCCHIO, 2014). A pesquisa tinha como objetivo criar um modelo artificial para o
neurdnio bioldgico, conhecido como Neurdnio Booleano de McCulloch-Pitts MCP, e
apresentar suas capacidades computacionais. Muitas outras pesquisas surgiram desde ent&o,
porém pouco resultado foi obtido. Em 1949, Donald O. Hebb apresentou uma hipdtese sobre
como a forga das sinapses no cerebro se altera em resposta a experiéncia. Esta hipotese passou
a influir decisivamente na evolucdo da teoria de aprendizagem das RNA (FINOCCHIO, 2014).

O primeiro neurocomputador a obter sucesso surgiu por volta de 1958. Ele foi criado
por Frank Rosenblatt, Charles Wightman e outros. Rosenblatt introduziu uma nova abordagem
para o problema de reconhecimento de padrées com o desenvolvimento do Perceptron, que é o
primeiro algoritmo a descrever uma rede neural (MODOLO, 2016). Ele também prop6s para o
neurocomputador (Mark | Perceptron) um algoritmo para o ajuste dos pesos. Porém, esse
modelo ndo era capaz de resolver algumas tarefas simples e poucas pesquisas foram
desenvolvidas, até que, em 1982, John Hopfield mostrou as propriedades associativas das RNA,
0 que marcou a retomada das pesquisas.

Segundo Finocchio (2014), nomes como Teuvo Kohonen, Stephen Grossberg, B.
Widrow, James Anderson, Edoardo Caianiello, Kunuhito Fukushima, Igor Aleksander, entre
outros, conseguiram novamente estabelecer um campo concreto para o renascimento da area.
Eles passaram a publicar diversas propostas para o desenvolvimento e para as aplicagdes de
redes neurais. Esta retomada do interesse pela exploracdo das RNA deu-se por varios fatores,
como, por exemplo, melhores conhecimentos da estrutura real do cérebro, a disponibilidade de
computadores com maior capacidade de célculo e o desenvolvimento de novos algoritmos de

aprendizado.
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Nos anos 80, muitos fatores contribuiram para o ressurgimento definitivo das pesquisas
em redes neurais e, consequentemente, permitindo a sua aplicacdo em sistemas reais. Em 1986,
com a criacdo do algoritmo de treinamento por backpropagation, por Rumelhart, Campbell e
Borguetti, as RNA se tornaram capazes de resolver problemas considerados “dificeis”
(MODOLO, 2016).

Desde entdo, vérias aplicagdes tém sido mapeadas através de redes neurais artificiais,
tais como: reconhecimento de padrfes, processamento de imagens, sistemas de controle,
robotica e identificacdo de sistemas (FINOCCHIO, 2014).

3.2 O neurdnio artificial
Na Figura 5 é mostrado o modelo de um neurénio artificial utilizado para criacdo de

uma rede neural.

Figura 5 - Modelo de um neurdnio

Fonte: Adaptado de HAYKIN (2009)

Um neurdnio artificial € composto por trés elementos basicos:
e Conjunto de sinapses: onde os sinais de entrada sdo inseridos e multiplicados
por um peso especifico.
e Um somador: utilizado para somar os sinais de entrada ponderados pelos
respectivos pesos.
e Funcdo de ativacdo: responsavel por limitar a amplitude de saida de um
neuronio.
O modelo de neurdnio da Figura 5 também possui uma entrada externa, denotada por

bk, cujo objetivo é aumentar ou diminuir a entrada na funcdo de ativacdo, dependendo se seu
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valor é positivo ou negativo, respectivamente. Matematicamente, o neurdnio da Figura 5 pode
ser descrito por (3.1) e (3.2).

m

U = z Wi jXj (3.1)
=1

Vi = @(ug + by) (3.2)

onde:
x; = sinais de entrada;
Wy j = pesos sinapticos;
u;, = somatdrio dos sinais de entrada multiplicados pelos pesos sinapticos;
b, = sinal de bias;
¢ = saida da funcdo de ativacao;
Y, = saida do neur6nio.

3.3 Funcoes de Ativacao

A funcdo de ativacdo, determinada por ¢ (vy), define a saida do neurénio em funcéo de

v Ha trés tipos béasicos de funcdes de ativagéo:

a) Funcdo limiar

(v) = {1 sev, =0
Pk) = 10sev, <0 (3.3)
onde vy, € descrito por (3.4).
m
Vi = Z Wk]x} + bk (34)
j=1

Um neurdnio com esta funcéo de ativacéo é definido como o modelo de McCulloch-
Pitts, em reconhecimento ao trabalho pioneiro feito por McCulloch e Pitts (1943). Neste
modelo, a saida do neurénio assume o valor de 1 se v, é ndo negativo e -1 se for negativo, como

ilustrado na Figura 6.
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Figura 6 - Funcéo limiar

A

>

Fonte: SEVERO (2010)

b) Funcdo sigmdide logistica

E a funcdo de ativacio mais comum na construcdo de redes neurais. Esta funco é
estritamente crescente, mantendo um equilibrio entre um comportamento linear e ndo linear. A
faixa de valores possiveis para a funcdo sigmoide logistica € o intervalo fechado [0,1]. Um
exemplo de funcdo sigmoide é mostrado em (3.5).

1

o) =T~ (3.5)

onde a é o parametro de inclinacéo da funcdo sigmdide. A Figura 7 apresenta a funcdo sigmdide

logistica.

Figura 7 - Fungdo sigmdide logistica

~

_/

0

+1

v

Fonte: SEVERO (2010)
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c) Funcéo sigmoide tangente hiperbdlica

Esta funcéo é estritamente crescente, mantendo um equilibrio entre um comportamento
linear e ndo linear. A faixa de valores possiveis para a fungdo sigmdide tangente hiperbdlica é

o intervalo fechado [-1, +1]. A equacdo (3.6) é um exemplo de funcéo tangente hiperbolica.

1—e %k

(i) = T~ (3.6)

onde a é o parametro de inclinagdo da fungdo tangente hiperbolica. A Figura 8 representa a
funcdo sigmdide tangente hiperbolica.

Figura 8 - Funcdo sigmdide tangente hiperbdlica
A

Fonte: SEVERO (2010)

3.4 Arquiteturas de rede

A forma de estruturacdo dos neurdnios de uma rede neural artificial estd diretamente
ligada com o algoritmo de aprendizagem usado para treinar a rede. De acordo com Haykin

(2009), as arquiteturas de rede podem ser classificadas em trés tipos.

3.4.1 Redes Feedforward de uma Unica camada oculta
E a arquitetura mais simples, onde a rede é composta por uma camada de nds de entrada

ligada diretamente em uma camada de saida de neurdnios. Esta rede é chamada de rede de
camada Unica. A camada de entrada ndo é contabilizada, pois ndo ha processamento nela. Esta

rede é estritamente do tipo feedforward e sua arquitetura esta ilustrada na Figura 9.
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Figura 9 - Rede feedforward com uma Gnica camada de neurénios

() -

Ny
Camada de Saida dos
entrada dos

i . Neurdnios
nés de origem

Fonte: Adaptado de HAYKIN (2009)

3.4.2 Redes Feedforward de multiplas camadas
Essa arquitetura se distingue da anterior pela presenca de uma ou mais camadas ocultas,

Ou seja, possui uma ou mais camadas de neurbnios que nao é vista diretamente da entrada ou
da saida da rede. Nesta arquitetura, os neurdnios de cada camada da rede tém como insumos 0s
sinais de saida da camada anterior, de modo que o conjunto de sinais de saida dos neurénios da
ultima camada da rede constituem a resposta global da rede aos dados de entrada na primeira
camada. A Figura 10 ilustra uma rede 10-4-2, porque tem 10 nés de entrada, 4 neurdnios ocultos

e 2 neurdnios de saida.

Figura 10 - Rede feedforward com uma camada oculta e uma camada de saida.

Camada
de saida

Camada

Caada de
oculta

entrada dos
nos de origem

Fonte: Adaptado de HAYKIN (2009)
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Nota-se que redes do tipo feedforward ndo utilizam o sinal de saida de uma camada
como entrada para camadas anteriores. Uma RNA é considerada totalmente conectada se, e
somente se, 0s neurdnios de uma camada estiverem conectados a todos 0s neurdnios da camada
seguinte. Caso nado seja totalmente conectada, a rede é considerada parcialmente conectada
(ADERALDO, 2017).

3.4.3 Redes recorrentes
As redes recorrentes possuem uma caracteristica fundamental, a existéncia de pelo

menos um laco de realimentacdo. A realimentacéo consiste em utilizar sinais de saida de uma
determinada camada/neurdnio como entrada para uma outra camada/neur6nio que seja anterior

a esta, conforme ¢é ilustrado na Figura 11.

Figura 11 - Rede recorrente de camada Unica
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Fonte: TRONCHONI, 2008.
A arquitetura de uma rede recorrente pode assumir muitas formas diferentes. Nesta
subsecdo serdo apresentadas quatro arquiteturas de rede especificas que compartilham os
seguintes recursos comuns:
e Todas elas incorporam um Perceptron multicamadas estatico ou partes dele;
e Todas elas exploram a capacidade de mapeamento ndo linear do Perceptron

multicamadas.

3.4.3.1 Modelo recorrente de entrada e saida
A Figura 12 ilustra a arquitetura de uma rede recorrente genérica que segue

naturalmente a partir de um Perceptron multicamadas. O modelo possui uma Unica entrada que
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é aplicada a uma memodria de linha de q unidades. Ele tem uma Unica saida que € enviada de
volta a entrada atraves de outra memoria de linha de atraso de derivagdo, também com q
unidades. O contetdo dessas duas memorias de linha de atraso de derivacdo é usado para

alimentar a camada de entrada do Perceptron multicamadas.

A rede recorrente ilustrada na Figura 12 € referida como autorregressiva ndo linear com
modelo de entradas exogenas, também conhecida como Rede Neural Autorregressiva Com

Entradas Exdgenas (NARX) e tem seu comportamento dinamico descrito por (3.7).
Yne1 = F(n vy Yn—qg+1 Uny ---'un—q+1) (3.7)

onde F é uma fungdo ndo linear de seus argumentos.

Figura 12 - Modelo autorregressivo ndo linear com entradas exégenas (NARX)
Entrada

i

z-1 Multilayer _
perceptron
i

D

E]

Fonte: Adaptado de HAYKIN (2009)

Caso ndo existam varidveis exogenas a rede é determinada como autorregressiva nao

linear, também conhecida como NAR.



32

3.4.3.2 Modelo de espaco de estados
A Figura 13 mostra o diagrama de blocos de outra rede recorrente genérica, chamada

de modelo de espaco de estados. Os neurdnios ocultos definem o estado da rede. A saida da
camada oculta é realimentada para a entrada por meio de um banco de atrasos de unidade de
tempo. A camada de entrada consiste em uma juncdo de nos de feedback e nos de origem. A
rede é conectada a0 ambiente externo por meio dos nos de origem. O nimero de atrasos de
unidade tempo usados para alimentar a saida de camada oculta de volta a camada de entrada
determina a ordem do modelo.

Pode-se descrever o comportamento dindmico do modelo a partir de (3.8) e (3.9).
Xni1 = A(Xy, Up) (3.8)
Yn = Bxy (3.9
onde a é uma funcdo ndo linear que caracteriza a camada oculta e B é a matriz de pesos

sinapticos caracterizando a camada de saida. A camada oculta é ndo linear, enquanto a camada

de saida é linear.

Figura 13 - Modelo de espaco de estados

1
1
X _45:> ) : ¥n+1 Banco de ¥n
“n | Multilayer Camada linear atrasos de p Vetor de
Vetor Uy, ' perceptron de saida ! unidades de Saida
de |:;:> I tempo
Entrada | |
1

Multilayer perceptron com uma unica camada
oculta

Fonte: Adaptado de HAYKIN (2009)

3.4.3.3 Perceptrons multicamadas recorrentes

A arquitetura de rede Perceptron multicamadas recorrente (RMLP - Recurrent
Multilayer Perceptron) possui uma ou mais camadas ocultas. Cada camada de computacéo de
um RMLP possui um feedback em torno dele, conforme ilustrado na Figura 14 para o caso de

um RMLP com duas camadas ocultas.
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Figura 14 - Perceptron multicamada recorrente

11

I

I -

XL, I Primera Segunda Xo,n+1
| camada d Camada de Vetor de
Vetor uy : camaca saida Saida
de |:> oculta oculta

Entrada i

: XLn+1 XILn+1

Multilayer perceptron com mais de uma camada oculta
Fonte: Adaptado de HAYKIN (2009)
O comportamento dindmico geral do RMLP em resposta a um vetor de entrada u,, é

descrito por um sistema de equacdes acopladas, mostradas em (3.10).

XI,n+1 = ¢I(Xl,nl un)

X IIn+1 = D (X I X I,n+1)
(3.10)

XO,n+1 = @, (XO,n: XK,n+1)

onde X, , representa a saida da primeira camada oculta, X;;, descreve a saida da segunda
camada oculta e assim por diante, X ,, significa a saida final da camada de saida, ®@;, @,; e @,
denotam as funcOes de ativacdo que caracterizam a primeira camada oculta, segunda camada
oculta e a saida do RMLP, respectivamente. A variavel K equivale ao nimero de camadas

ocultas na rede, para esse caso, K = I1I.

3.4.3.4 Rede de segunda ordem
Considerando-se um Perceptron multicamadas, o campo local induzido v, do neurénio
k é definido por (3.11).

U = z WakjXj + Z Wh kili
,- L, (3.11)

onde x; € o sinal de feedback derivado do neurdnio oculto, e x; € u; € o sinal de origem aplicado
ao nd i na camada de entrada, 0s w representam 0s pesos sinapticos pertinentes na rede. O

neurénio descrito por (3.11) é denominado neurdnio de primeira ordem. Quando, no entanto, o
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campo local induzido v, é combinado usando multiplicagdes, conforme (3.12), o neurénio é
denominado neurdnio de segunda ordem. O neurdnio k de segunda ordem usa um Unico peso

que conecta aos nos de entrada i e j.
VUV = Z Z Wkl'jxl'u]'
~ & (3.12)

Um exemplo de rede recorrente de segunda ordem € ilustrado na Figura 15. A rede
aceita uma sequéncia de entradas de tempo e evolui com a dindmica definida por (3.13) e (3.14).

Vgn = by + Z Z WiijXinUjn
oy (3.13)

1 (3.14)
xk,n+1 = 1 + e_"k,n

onde vy, ,, € 0 campo local induzido do neurdnio oculto k, b, é a polarizagéo associada, xy, ,, € 0

estado (saida) do neurdnio k, u;, € a entrada aplicada ao né de origem j e wy;; € 0 peso do

neurdnio de segunda ordem k.

Figura 15 - Rede recorrente de segunda ordem
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Fonte: Adaptado de HAYKIN (2009)
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3.5 Treinamento

A rede neural passa por um processo de treinamento com fundamentacdo nos casos
reais conhecidos, adquirindo, a partir dai a sistematica necessaria para executar adequadamente
0 processamento desejado. Ela é, portanto, capaz de extrair regras basicas (conjunto de pesos)
em consequéncia dos dados reais (FINOCCHIO, 2014).

A propriedade mais importante das redes neurais € a habilidade de adquirir
conhecimento através da experiéncia. Isso é feito atraves de um processo iterativo de ajustes
(treinamento) aplicado a seus pesos. O processo de aprendizado encerra-se quando a rede neural
consegue generalizar solucGes para uma classe de problemas.

Todo o conhecimento de uma rede neural esta armazenado nos pesos atribuidos as
conexdes entre os neurdnios. Cerca de 60 a 90% do total de dados devem ser separados para 0
treinamento da rede neural a fim de que a rede “aprenda” as regras associadas ao processo. O
restante dos dados s6 € apresentado a rede neural na fase de testes, para verificar se as regras
produzem saidas adequadas para os dados ndo utilizados no treinamento (FINOCCHIO, 2014).

Segundo Aderaldo (2017), a habilidade de aprender e aperfeicoar seu desempenho sédo
as caracteristicas mais importantes de uma RNA. Pode-se afirmar que parte do conhecimento
da Rede Neural advém dos pesos sinapticos, uma vez que guardam os valores necessarios para
produzir a resposta desejada. Assim, no contexto de Redes Neurais, um algoritmo de
aprendizagem € visto como um conjunto de regras responsaveis pelo ajuste dos pesos sinapticos

Existem duas formas basicas de aprendizado de redes neurais: aprendizado
supervisionado e aprendizado ndo supervisionado.

Uma forma popular de aprendizado é o paradigma de aprendizado supervisionado, em
gue cada exemplo apresentado contém os parametros de entrada junto a resposta desejada. Um
dos algoritmos mais utilizados de aprendizagem supervisionada é o algoritmo de
retropropagacéo (backpropagation). Este algoritmo é baseado em correcéo de erro, para cada
padréo apresentado é produzido um sinal que se propaga para frente, de camada a camada, até
que se alcance a camada de saida. Em seguida, é comparada a resposta gerada com a resposta
real, e a diferenca entre o sinal de saida e a resposta desejada é conhecida como sinal de erro
(ADERALDO, 2017). A diferenca ou erro é entdo propagada da saida para a entrada e 0s pesos
sdo alterados em conformidade com algum algoritmo que tende a minimizar esse erro ou
diferenga. Os vetores de entrada e saida do conjunto de treinamento sdo sequencialmente
aplicados, as diferencas os erros sdo calculados e, para cada vetor, 0s pesos sdo ajustados até o

erro atingir um nivel aceitavel para o conjunto de treinamento (FINOCCHIO, 2014).
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A aprendizagem ndo supervisionada implica em apresentar dados de entrada sem suas
respectivas respostas esperadas. Neste tipo de aprendizagem, somente os padrdes de entrada
estdo disponiveis para a rede neural. A rede processa as entradas e, detectando suas
regularidades, tenta progressivamente estabelecer representacGes internas para codificar
caracteristicas e classifica-las automaticamente. Este tipo de aprendizado so6 é possivel quando
existe redundancia nos dados de entrada, para que se consiga encontrar padroes em tais dados
(FERNEDA, 2006).

3.6 Transformada Wavelet

A Transformada de Fourier permite mapear um sinal no dominio do tempo para o
dominio da frequéncia através da soma de ondas senoidais. Assim, a Transformada de Fourier

(Fourier Transform — FT) de um sinal x(t), denotada por Z[x(t)], é definida por meio de (3.26):

X(fs) = Flx(©)] = j +oox(t)e‘j2”fst.dt (3.26)

onde t € usado para representar o tempo e f; a frequéncia do sinal. Essas ondas senoidais sdo
muito bem localizadas na frequéncia, mas ndo no tempo, pois seus suportes sao de comprimento
infinito. 1sso é uma consequéncia da periodicidade das funcées base (CASTILHO, et al., 2012).

Do contexto da anélise de sinais, a Transformada de Fourier (FT) analisa os contetdos
frequéncias de um sinal onde ndo se tem informac6es sobre quais momentos essas frequéncias
ocorrem (OLIVEIRA. 2007). Dessa forma, caracterizar frequéncias instantaneas de um sinal
no sentido de Fourier, mesmo em casos simples, requer outra ferramenta matematica.

A transformada janelada de Fourier (WFT, windowed Fourier Transform) substitui a
transformada de Fourier de ondas senoidais pelo produto de uma sen6ide com uma janela que
é localizada no tempo.

Assim, a WFT é definida por meio de (3.27).

WFT(z, f,) = f x(t)g(t — 1)e /2™t dt (3.27)

onde o sinal g(t—7) é a funcdo responsavel pelo janelamento centrado em 7, em geral, dado por
uma gaussiana.

Apesar da WFT ser capaz de fornecer a informacdo de quando uma determinada
frequéncia ocorreu no sinal, esta tem abrangéncia limitada pela resolucdo do tempo ou pelo

tamanho da janela, que serd 0 mesmo para todas as frequéncias (POLIKAR, 1996).
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A Transformada Wavelet (Wavelet Transform — WT) foi desenvolvida como uma
abordagem alternativa & WFT para superar o seu problema de resolucdo. Esta ferramenta
permite que um sinal seja decomposto em diferentes componentes de frequéncias,
possibilitando, assim, o estudo de cada componente separadamente em sua escala
correspondente (DINIZ, 2018).

A WT da funcéo x(t) é definida por (3.28).

WT(a,b) =f_ x(O)YPgap(t).dt a>0 (3.28)

onde a é o parametro de escala, b é o parametro de translacdo, x(t) € o sinal no tempo e Ya,b(t)

é a funcdo Wavelet base, (t), escalada e deslocada conforme a equacao (3.29).

Var® ==y (=)
wr® ==t (3.29)

A variacdo do parametro a tem o efeito de dilatacdo (quando a > 1) e de contra¢do (quando O

< a < 1) da funcdo Wavelet. Um exemplo dessa dilatacdo é apresentado na Figura 16.

Figura 16 - Exemplo de dilatagdo de uma funcéo Wavelet
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Fonte: CASTILHO, et al (2012)
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A medida que b varia, a fungdo x(t) é analisada localmente em torno desse ponto. Um

exemplo dessa translacéo é apresentado na Figura 17.

Figura 17 - Exemplo de translacdo de uma funcdo Wavelet
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Fonte: CASTILHO, et al. (2012)
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Uma variagdo da WT, para uso em séries temporais, &€ a Maximal Overlap Discrete
Wavelet Transform — MODWT). A MODWT é uma transformada capaz de decompor uma série
temporal em subséries que podem ter amostras adicionadas ao seu final, de modo que o sinal
seja representado em bandas de frequéncia com maxima sobreposicdo, com diferentes
resolucgdes e, por isso, podem ser utilizadas como varidveis de entrada no modelo de previséo
(DINIZ, 2018).

Um processo de decomposicdo da MODWT em trés niveis é ilustrado pela Figura 18,
em que o sinal x(t) é decomposto em 8 subséries. Uma das caracteristicas das subseries

resultantes do processo de decomposicao € a sua perfeita reconstituicdo aditiva.

Figura 18 - Processo de decomposicéao do sinal
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Fonte: DINIZ (2018)

3.8 Considerac0es Finais

Neste capitulo foram apresentados a topologia de um neurénio, as funcGes de ativacao,
as arquiteturas de redes neurais, 0s tipos de treinamentos e ferramentas para analises estatisticas
dos dados. Por sé ter disponivel a serie historica diaria dos indicadores de DEC e FEC, e
nenhuma outra variavel exogena, neste trabalho foram utilizadas somente redes recorrentes de
primeira ordem (NAR) de uma camada oculta.

No préximo capitulo seréd apresentado todo o tratamento de dados, a confeccéo das redes

bem como o treinamento e previsoes.
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Capitulo 4: Desenvolvimento de modelos e resultados

4.1 Selecdo do conjunto de unidades consumidoras a ser estudado

Em 2017, a area de concessdo da distribuidora da EDP no Espirito Santo era dividida
em 58 conjuntos de unidades consumidoras (ANEEL, 2017b). Para escolha do conjunto a ser
estudado, foram obtidos junto a distribuidora a série histérica dos indicadores de DEC e FEC
diarios destes 58 conjuntos no periodo de 01/01/2010 a 31/12/2017.

Como objeto de analise desta dissertacdo, dentre os 58, o conjunto Sdo Mateus foi
selecionado considerando que, apesar de atender o limite DEC anual, foi um dos conjuntos que

ficou proximo ao limite estabelecido pela ANEEL, conforme mostrado no Quadro 1.
Quadro 1 - Indicadores Anuais 2017 dos conjuntos da EDP ES

CONJUNTO CLIENTES DEC DEC FEC FEC
APURADO LIMITE APURADO LIMITE

AFONSO CLAUDIO 17.859 19,25 18 11,91 11
ALEGRE 17.982 6,93 11 6,25 9
ALTO LAGE 54.459 3,42 6 2,07 5
ARACRUZ 19.964 9,22 11 6,44 9
BAIXO GUANDU 12.979 9,44 14 5,86 11
BARRA DE SAO

ERANCISCO 16.895 11,33 15 7,15 10
BARRA DO SAHY 10.085 17,8 11 10,35 9
BENTO FERREIRA 24.035 2,22 5 0,99 5
BOA ESPERANCA 5.936 15,52 15 7,21 10
BOM JESUS 12.730 8,23 14 5,2 9
CACHOEIRO 42.230 7,93 8 5,37 7
CANIVETE 11.402 9,83 15 10,03 10
CARAPINA 74.325 2,11 6 1,57 6
CARIACICA 41.001 6,24 7 3,63 6
CASTELO 11.574 413 12 2,74 9
CEASA 115.307 5,18 7 3,94 6
CIVIT 76.364 4,67 6 4,53 6
CONCEICAO BARRA 7.004 10,09 11 4 11

continua



41

continuagéo

CONJUNTO CLIENTES PEC PEC FEC FEC
APURADO LIMITE APURADO LIMITE

ECOPORANGA 9.361 9,59 14 3,79 10
FRUTEIRAS 18.707 20,02 21 11,06 13
FUNDAO 6.685 18,21 18 9,06 11
GOIABEIRAS 31.892 1,24 5 0,87 5
GUACUI 19.093 8,78 13 5,64 11
GUARAPARI 77.813 7,94 9 4,51 8
IBES 110.264 3,31 6 2,11 5
ITAPEMIRIM 32.990 14,43 13 7,31 9
ITAPOA 37.390 2,3 5 1,39 5
ITARANA 16.785 19,28 18 11,09 12
IUNA 28.765 10,79 12 6,42 9
JAGUARE 11.317 14,37 14 7,23 11
JOAO NEIVA 15.837 17,12 15 8,79 10
JUNCADO 6.639 18,46 17 9,58 10
JURAMA 2.381 17,37 14 54 11
LINHARES 51.018 9,98 12 5,74 9
MANGUINHOS 38.076 3,26 6 2,62 6
MANTENOPOLIS 6.371 14,21 15 59 10
MARECHAL

FLORIANO 22.682 25,66 17 16,73 11
MARMORE 13.199 11,07 8 8,27 7
MIMOSO DO SUL 16.806 12,7 17 6,42 10
MONTANHA 15.917 12,48 15 5,06 10
MUNIZ FREIRE 7.592 12,18 12 7,6 9
NOVA AIMORES 4.048 13,59 17 5,73 10
NOVA VENECIA 21.590 10,88 16 6,3 10
PAULISTA 2.258 12,22 18 3,97 11
PEDRO CANARIO 10.712 18,95 15 14,13 10
PINHEIROS 10.870 13,52 15 7,97 10
PIUMA 33.767 7,27 11 3,73 9

continua
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concluséo
DEC DEC FEC FEC
CONJUNTO CLIENTES
APURADO LIMITE APURADO LIMITE

PRAIA 79.188 3,13 5 29 5
R10 BANANAL 10.787 21,74 22 7,53 11
SANTA MARIA DE

) 15.763 23,18 20 12,68 12
JETIBA
SANTA TERESA 9.267 16,72 20 7,76 12
SAO MATEUS 44,879 10,59 11 7,4 10
SERRA SEDE 28.022 11,02 6 6,67 6
SUICA 3.891 45,02 20 29,29 13
TRES BARRAS 5.530 14,75 18 6,8 11
VENDA NOVA 20.441 21,06 19 11,02 11

Fonte: ANEEL (2018)

4.2 Metodologia

Para o desenvolvimento deste estudo, foram utilizados os dados diérios de DEC e FEC
oriundos do conjunto Sdo Mateus da EDP Espirito Santo, localizado no norte do Espirito Santo,
referentes ao periodo de 01/01/2010 a 31/12/2017. Para melhoria no desempenho da rede
neural, os dados serdo tratados com relacdo aos seus outliers, definidos em 4.3.2, além de
normalizados, interpolados e aplicada a MODWT.

Foram coletados também os dados de precipitacdo pluviométrica, equipes e DEC e FEC
diarios das 10 principais causas de interrupcao com o objetivo de se utilizar uma rede recorrente
de segunda ordem (NARX). Porém, os resultados de previsdo com a utilizacdo dessa topologia
de rede e destes dados tiveram um erro elevado, logo, foram descartados.

Todos os dados coletados foram tratados para a correcdo de outliers. O atraso e a
interpolacdo foram variados com intuito de se obter o melhor desempenho da rede. A
quantidade de neurdnios na camada oculta sera variada de 5 a 50, incrementando 5 neur6nios a
cada teste, variou-se o delay de 2 a 5, incrementando uma unidade a cada teste, e 0 nimero de
interpolacdes foi variado de 3 a 6, com incremento de uma unidade. Para cada rede, calculou-
se 0 erro percentual apos 3 execugOes consecutivas utilizando o algoritmo de aprendizagem
Levenberg-Marquardt. A quantidade de neurénios da camada oculta, delay e interpolacéo foi a

da rede que apresentou menor erro percentual em sua previsao.
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4.3 Tratamento dos dados

Para melhorar o desempenho do modelo de previsao utilizou-se técnicas de tratamento
dos dados conforme mostra o diagrama da Figura 19. Cada etapa sera descrita nas proximas

subsecdes.

4.3.1 Segmentacao semanal
E comum aparecer em séries temporais alguns componentes como tendéncia,

sazonalidade ou um comportamento ciclico. Atraves de um conhecimento prévio de operagéo,
sabe-se que o perfil de carga da rede elétrica nos fins de semana € diferente para os dias Uteis,
por exemplo. Dessa maneira, os dados diarios de DEC e FEC foram separados em dias da
semana e estudados separadamente, criando-se assim uma série temporal para cada dia da

Semana.

Figura 19 - Diagrama do tratamento de dados realizado
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

4.3.2 Tratamento de Outliers
Séries temporais possibilitam o estudo de fendmenos complexos, que estdo sujeitos a

eventos inesperados ou mesmo incontrolaveis. Esses eventos podem originar observacgoes
erroneas que, de alguma forma, sdo inconsistentes com as demais observacdes da série (MELO;
CASTRO, 2013). Estas observacdes atipicas sdo denominadas de outliers na literatura.

Os outliers podem surgir por diversas razdes, seja devido a erros grosseiros ou a

mudangas na série. Porém, ha dados que apresentam naturalmente pontos outliers.
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Nos dados de DEC e FEC do conjunto Sdo Mateus foi avaliada a presenca de outliers
que influenciam diretamente a homogeneidade das séries, por isso, foram tratados de maneira
a torna-los consistentes. Para a identificacdo dos outliers, foram selecionados apenas os dados

que estivessem dentro do intervalo [0; a], onde o desvio padréo o é calculado por (4.1) e (4.2).

1 n
0= | 12(9@- —X)? (4.1)
i=1

(4.2)

Calculado e fixado o desvio padrdo, as amostras que estivessem fora do intervalo eram
eliminadas e depois interpoladas por meio da fungdo PCHIP (Polindmio interpolador de
hermite clbica por partes) do Matlab. A Figura 20 apresenta um exemplo de tratamento de
outliers da varidvel DEC, na qual é possivel observar a amplitude do sinal original, do sinal

sem outliers e dos outliers encontrados na amostra em funcdo do nimero da amostra.

Figura 20 - Resultado do método de tratamento de outliers adotado
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

A Figura 21 apresenta com mais detalhes o processo de deteccdo de outlier e de
interpolagdo cubica. O circulo preto é considerado um valor atipico do sinal. A série em azul é

o resultado do sinal ap6s a eliminacgdo do outlier e interpolagdo do ponto identificado.
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Figura 21 - Identificacdo de amostras contendo outliers
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Fonte: Produgdo do préprio autor.

4.3.3 Raiz quadrada e Oscilacao dos dados
A funcéo de ativacdo dos neurbnios de uma rede neural € responsavel por limitar a

amplitude de saida de um neurénio e a sua escolha define como devem ser os dados de entrada.
A funcdo de ativacdo do tipo tangente hiperbdlica, utilizada neste trabalho, atua no intervalo
fechado [-1, +1], ou seja, para valores positivos e negativos.

Uma das caracteristicas dos dados de DEC e FEC é que eles possuem apenas valores
positivos. Porém, para que eles funcionem bem com a funcdo de ativacdo do tipo tangente
hiperbdlica, os dados devem possuir tantos valores positivos quanto negativos. Logo, como
solucdo, os sinais das amostras foram alterados entre positivo e negativo. Além disso, aplicou-
se a raiz quadrada em todos os dados de forma que quando for feito o retorno para o valor
original, independentemente do valor que for previsto, o resultado seja positivo. Na Figura 22
é possivel observar o sinal sem outliers e o sinal com a aplicacdo da raiz quadrada e com

oscilacdo de 5 amostras, ou seja, para cada cinco valores positivos, cinco serdo negativos.
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Figura 22 - Resultado do método de tratamento de dados para melhorar o desempenho da funcédo de ativacéo.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

4.3.4 Transformada Wavelet
Foi implementada a decomposicdo MODWT com 8 niveis no Matlab, ou seja, em 8

subséries, conforme ilustrado na Figura 23. Nota-se, que a subsérie de nivel 1, denominada
subsérie de alta frequéncia, possui grande amplitude, ou seja, uma quantidade de informacao
relevante assim como a subsérie de nivel 2, denominada subsérie de média frequéncia.
Diferentemente das subséries 1 e 2, as subséries de 3 a 8 possuem pouca quantidade de
informacdo e foram somadas para compor a subsérie de baixa frequéncia, conforme ilustra a

Figura 24.



Figura 23 - MODWT: Série decomposta em 8 subséries
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Figura 24 - Sinal de baixa, média e alta frequéncia a partir da MODWT.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.
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4.3.5 Normalizacédo
Como as entradas da rede neural apresentam naturezas diferentes, foi necessario que os

seus valores fossem normalizados para evitar que 0s neurdnios da camada oculta com funcdes
de ativacdo tangente hiperbdlica, utilizadas neste trabalho, ndo operem na regido de saturacéo
(GAMBOGI, 2013). A normalizacdo dos dados ndo deixa que a rede tenha uma maior
consideracdo pelos valores de grande magnitude, confundindo o aprendizado da rede. Dessa
forma, as técnicas de normalizacdo eliminam esse problema, convertendo os dados para
intervalos bem definidos (SEVERO, 2010). Logo, para tornar o treinamento mais efetivo e
rapido, os dados foram normalizados de modo que se tenha média zero e desvio padrdo igual a

um. A Figura 25 mostra a normalizacdo dos dados de baixa, média e alta frequéncias.

Figura 25 - Normalizagdo dos dados de baixa, média e alta frequéncia
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

4.3.6 Interpolacéo
A capacidade de aprender, associada a uma rede neural, € uma das mais importantes

qualidades destas estruturas. Para conduzir a uma melhoria no desempenho da rede neural, 0s
dados podem ser interpolados de forma a tornar a curva mais suave e acrescentar mais
informacdes. A interpolacdo dos dados de baixa, média e alta frequéncias foi realizada a partir
da funcdo spline do Matlab, que retorna um vetor de valores interpolados de tamanho pré-
definido correspondentes aos pontos de seu entorno. A Figura 26 apresenta um exemplo de
interpolagdo de ordem 3 para um pequeno grupo de amostras de baixa, media e alta frequéncias.

A curva azul representa o sinal original e a curva vermelha, o sinal com os valores interpolados.
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Figura 26 - Interpolacdo de dados utilizando a funcéo spline do Matlab

Dados Interpolados - Baixa Frequéncia

2 | \ T & \ T | \ T
O — —
2 | I J | I | | I | m
5 5.5 6 6.5 7 7.5 8 8.5 9 9.5 10
Dados Interpolados - Média Frequéncia
o[ T | T T | ]
0 —
2 \ ! \ \ ! ! \ ! !
5 5.5 6 6.5 7 7.5 8 8.5 9 9.5 10

Dados Interpolados - Alta Frequéncia

10 10.5 1 1.5 12 12.5 13 13.5 14 14.5 15

Fonte: Producéo do proprio autor.

A Figura 27 apresenta um exemplo de interpolacdo para um grupo de amostras maior,
com i = 3. A curva azul representa o sinal original e a curva vermelha, o sinal com os valores
interpolados. E possivel observar que, com a insercdo dos pontos de interpolacio, a curva se

torna mais suave, o que melhora o aprendizado da rede neural.

Figura 27 - Interpolacéo dos dados
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Fonte: Produgéo do proprio autor.
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4.4 Treinamento e Previsdo da Rede Neural

Com os dados de entrada (série semanal de DEC e FEC) tratados, foi desenvolvido um
codigo na plataforma Matlab para treinamento da RNA para estimacéo dos indicadores DEC e
FEC. Foram utilizadas trés configuracoes de redes NAR para fazer a previséo de cada uma das
3 subseéries (baixa, média e alta frequéncias). Para obter a previsdo do sinal original, basta somar
as previsoes de cada subseérie.

Na etapa de treinamento, sdo fornecidos dois conjuntos de dados: os valores de entrada
e os valores que representam a saida esperada para tais entradas. Foram utilizadas redes
recorrentes (NAR) que possuem uma camada de entrada, uma camada oculta e uma camada de
saida. As camadas de entrada e de saida possuem apenas um neurdnio. O algoritmo de
treinamento utilizado € o Levenberg-Marquardt e a funcdo de ativacdo é a funcdo tangente
hiperbdlica sigmoidal (tansig).

O script criado no software Matlab se propde a encontrar a melhor configuracdo das
redes neurais para cada subsérie, a partir da variacdo dos valores de interpolacdo, delay e do
numero de neurdnios da camada oculta. A quantidade de neurénios na camada oculta foi variada
de 5 a 50, incrementando 5 neurdnios a cada teste, variou-se o delay de 2 a 5, incrementando
uma unidade a cada teste e 0 nimero de interpolagdes de 3 a 6, com incremento de uma unidade.
Utilizou-se essas variacdes, pois em treinamentos prévios notou-se que 0S erros eram menores
nessas faixas.

O codigo cria, treina e testa 3 (trés) redes para cada combinacdo de quantidade de
neurdnios na camada oculta, delay e interpolacdo. Foi adotado 70% dos dados para treinamento
da RNA, 15% para teste e 15% para validacéo.

Na etapa de previsdo é fornecida somente a entrada para a rede. A saida gerada pela
rede é, entdo, comparada com a saida esperada. O erro de previsdo da rede neural é calculado
por (4.3).

Saida erada — Saidaes erada
g L4 x 100

Erro(%) =
rrO( /0) Saidaesperada (4'3)

Com base no erro calculado é selecionada a melhor configuracdo para cada subsérie.
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4.5 Previsao dos Indicadores de Continuidade

Esta secdo apresenta os resultados da previsdo dos indicadores de continuidade Duracao
Equivalente de Interrupcdo por Unidade Consumidora (DEC) e Frequéncia Equivalente de
Interrupcéo por Unidade Consumidora (FEC) a partir da utilizagdo das RNA.

Conforme descrito anteriormente, a previsdo dos indicadores é realizada para os sinais
de baixa, média e alta frequéncias que foram obtidos durante o processo de tratamento de dados.
Entdo, para cada previsdo, sdo utilizadas trés configuraces de redes NAR com diferentes

parametros.

4.5.1 Resultados Individuais de Previsdo do Indicador DEC
Para avaliacdo da previsdo do indicador DEC serd exemplificado o impacto da presenca

de outliers na série temporal. Foram selecionados resultados da previsdo de um dia de domingo
e de uma segunda-feira de modo a caracterizar o comportamento de um final de semana e de
um dia de semana.

As Figura 28 e 29 apresentam a amplitude dos sinais de entrada original e sem outliers
do DEC dos dias 10 e 11 de janeiro de 2016, respectivamente em func¢éo do niumero da amostra.
Serdo comparados os resultados obtidos para as duas entradas: sinal original e sinal sem

outliers.

Figura 28 - Sinal de entrada original e sem outliers para previsao do DEC do dia 10 de janeiro de 2016
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Fonte: Produgéo do proprio autor.
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Figura 29 - Sinal de entrada original e sem outliers para previsdo do DEC do dia 11 de janeiro de 2016
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

a) Previsdo do Indicador DEC utilizando o sinal original como entrada
Inicialmente, foram desenvolvidos modelos de previsdo do indicador DEC utilizando
como entrada o sinal original, sem o tratamento de outliers.
Na busca pela melhor topologia, as previsées do DEC para os dias 10 e 11 de janeiro de
2016 utilizam como sinal de entrada os sinais originais apresentados nas Figuras 28 e 29,

respectivamente. Os resultados sdo apresentados nas Tabelas 1 e 2.

Tabela 1 - Melhor configuracdo de rede do indicador DEC na previsdo do dia 10 de jan. 2016, utilizando o sinal
sem tratamento de outliers como entrada

Subsérie Topologia | Tamanho da | Interpolacdo | Delay | Erro (%0)
camada oculta
Baixa Frequéncia NAR 15 3 2 0,1358
Média Frequéncia NAR 35 3 3 -0,3709
Alta Frequéncia NAR 25 4 2 591,0354

Fonte: Produgéo do proprio autor.

Tabela 2 - Melhor configuracdo de rede do indicador DEC na previsdo do dia 11 de jan. 2016, utilizando o sinal
sem tratamento de outliers como entrada

Subsérie Topologia | Tamanhoda | Interpolacdo | Delay | Erro (%)
camada oculta
Baixa Frequéncia NAR 5 3 2 -0,6767
Média Frequéncia NAR 10 3 2 0,4949
Alta Frequéncia NAR 15 4 2 -0,1510

Fonte: Produgéo do proprio autor.

As Figuras 30, 31 e 32 apresentam a previsdo para as subséries de baixa, média e alta

frequéncias, respectivamente, na previsao do dia 10 de janeiro de 2016. As curvas em azul
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representam o sinal original de entrada interpolado, as curvas em verde os dados de treinamento
da RNA e as curvas em vermelho o sinal previsto interpolado.

Pela analise dos graficos apresentados nas Figuras 30, 31 e 32, pode-se constatar que a
rede aprendeu com os valores fornecidos na entrada. Porém, so foi capaz de prever com pouco
erro os valores esperados na saida para a baixa e para a média frequéncias. Apos a soma de
todas as componentes, o erro final obtido para a predicdo do DEC no dia 10 de janeiro de 2016

foi de 83,20%.

Figura 30 - Previsdo da subsérie de baixa frequéncia (BF) do indicador DEC com Horizonte de Previsdo (HP) =
1 do dia 10 de janeiro de 2016, utilizando o sinal sem tratamento de outliers como entrada
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

Figura 31 - Previsdo da subsérie de média frequéncia do indicador DEC do dia 10 de janeiro de 2016, utilizando
o0 sinal sem tratamento de outliers como entrada
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Fonte: Produgdo do proprio autor.
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Figura 32 - Previsdo da subsérie de alta frequéncia do indicador DEC do dia 10 de janeiro de 2016, utilizando o
sinal sem tratamento de outliers como entrada
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

As Figuras 33, 34 e 35 apresentam a previsao para as subséries de baixa, média e alta
frequéncias, respectivamente, na previsao do dia 11 de janeiro de 2016. As curvas em azul
representam o sinal de entrada original interpolado, as curvas em verde os dados de treinamento
da RNA e as curvas em vermelho o sinal previsto interpolado.

Pela analise dos graficos apresentados nas Figuras 33, 34 e 35, pode-se constatar que a
rede foi capaz de aprender com os valores fornecidos na entrada e predizer, com pouco erro, 0S
valores esperados na saida. Apos a soma de todas as componentes, o erro final obtido para a

predicdo do DEC no dia 11 de janeiro de 2016 foi de 1,57%.

Figura 33 - Previsdo da subsérie de baixa frequéncia do indicador DEC do dia 11 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal sem tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Producéo do proprio autor.
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Figura 34 - Previsdo da subsérie de média frequéncia do indicador DEC do dia 11 de janeiro de 2016 utilizando
o0 sinal sem tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

Figura 35 - Previsdo da subsérie de alta frequéncia do indicador DEC do dia 11 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal sem tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.
b) Previséo do Indicador DEC utilizando o sinal com tratamento de outliers como entrada

Nesta etapa, foram desenvolvidos modelos de previsdo do indicador DEC, utilizando

como entrada o sinal com tratamento de outliers descrito na subsecédo 4.3.2.
Na busca pela melhor topologia, as previsdes do DEC para os dias 10 e 11 de janeiro de

2016 utilizam como sinais de entrada os sinais com tratamento de outliers apresentados nas

Figuras 28 e 29, respectivamente. Os resultados sao apresentados nas Tabelas 3 e 4.
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Tabela 3 - Melhor configuracdo de rede do indicador DEC na previsdo do dia 10 de jan. 2016, utilizando o sinal
com tratamento de outliers como entrada

Subsérie Topologia | Tamanho da | Interpolacdo | Delay | Erro (%)
camada oculta
Baixa Frequéncia NAR 5 3 2 -0,0642
Média Frequéncia NAR 45 6 3 -0,2400
Alta Frequéncia NAR 5 3 3 0,5878

Fonte: Produgéo do proprio autor.

Tabela 4 - Melhor configuracdo de rede do indicador DEC na previsdo do dia 11 de jan. 2016, utilizando o sinal
com tratamento de outliers como entrada

Subsérie Topologia | Tamanho da | Interpolagéo | Delay | Erro (%)
camada oculta
Baixa Frequéncia NAR 5 3 2 -0,0663
Média Frequéncia NAR 45 3 3 0,8644
Alta Frequéncia NAR 15 3 2 -0,5300

Fonte: Produgdo do proprio autor.

As Figuras 36, 37 e 38 apresentam a previsdo para as subséries de baixa, média e alta
frequéncias, respectivamente, na previsao do dia 10 de janeiro de 2016. As curvas em azul
representam o sinal original interpolado, em verde os dados de treinamento da RNA e em
vermelho o sinal previsto interpolado. Pela analise dos graficos das Figuras 36, 37 e 38, pode-
se constatar que a rede foi capaz de aprender com os valores fornecidos na entrada e predizer,
com pouco erro, os valores esperados na saida. O erro final obtido para a predi¢do do DEC no

dia 10 de janeiro de 2016 foi de 0,65%.

Figura 36 - Previsdo da subsérie de baixa frequéncia do indicador DEC do dia 10 de janeiro de 2016, utilizando o
sinal com tratamento de outliers como entrada
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Fonte: Producéo do préprio autor.
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Figura 37 - Previsdo da subsérie de média frequéncia do indicador DEC do dia 10 de janeiro de 2016, utilizando
o sinal com tratamento de outliers como entrada
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Fonte: Produgdo do préprio autor.

Figura 38 - Previsdo da subsérie de alta frequéncia do indicador DEC do dia 10 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal com tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

As Figuras 39, 40 e 41 apresentam a previsdo para as subséries de baixa, media e alta
frequéncia, respectivamente, na previsdo do dia 11 de janeiro de 2016. As curvas em azul
representam o sinal original interpolado, as curvas em verde representam os dados de
treinamento da RNA e as curvas em vermelho representam o sinal previsto interpolado.

Pela analise dos graficos apresentados nas Figuras 39, 40 e 41, pode-se constatar que a
rede foi capaz de aprender com os valores fornecidos na entrada e predizer com pouco erro 0s

valores esperados na saida. O erro final obtido para a predicdo do DEC no dia 11 de janeiro de

2016 foi de 3,45%.
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Figura 39 - Previsdo da subsérie de baixa frequéncia do indicador DEC do dia 11 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal com tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgdo do préprio autor.

Figura 40 - Previsdo da subsérie de média frequéncia do indicador DEC do dia 11 de janeiro de 2016 utilizando
o sinal com tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.
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Figura 41 - Previsdo da subsérie de alta frequéncia do indicador DEC do dia 11 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal com tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgdo do préprio autor.

4.5.2 Resultados Individuais de Previsdo do Indicador FEC
Para avaliacdo da previsdo do indicador FEC, sera exemplificado o impacto da presenca

de outliers na série temporal. Foram selecionados resultados da previsao de um dia de domingo
e de uma segunda-feira, de modo a caracterizar o comportamento de um final de semana e de
um dia da semana.

As Figuras 42 e 43 apresentam a amplitude dos sinais de entrada original e sem outliers
do DEC dos dias 17 e 18 de janeiro de 2016, respectivamente em func¢éo do nimero da amostra.

Seréo comparados os resultados obtidos para as duas entradas: sinal original e sem outliers.

Figura 42 - Sinal de entrada original e sem outliers para previsdo do FEC do dia 17 de janeiro de 2016
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Fonte: Produgdo do proprio autor.
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Figura 43 - Sinal de entrada original e sem outliers para previsdo do FEC do dia 18 de janeiro de 2016.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

a) Previsdo do Indicador FEC utilizando o sinal original como entrada
Foram desenvolvidos modelos de previsdo do indicador FEC utilizando como entrada
o sinal original, sem o tratamento de outliers descrito na subsecéo 4.3.2.
Na busca pela melhor topologia, as previsdes do FEC para os dias 17 e 18 de janeiro de
2016 utilizam como sinal de entrada os sinais originais apresentados nas Figuras 42 e 43,
respectivamente. Os resultados sdo exibidos nas Tabelas 5 e 6.

Tabela 5 - Melhor configuracdo de rede do indicador FEC na previsdo do dia 17 de jan. 2016, utilizando o sinal
sem tratamento de outliers como entrada

Subsérie Topologia | Tamanho da | Interpolacdo | Delay | Erro (%0)
camada oculta
Baixa Frequéncia NAR 5 3 2 -0,3967
Média Frequéncia NAR 30 3 2 0,6826
Alta Frequéncia NAR 5 4 3 1,3992

Fonte: Produgdo do proprio autor.

Tabela 6 - Melhor configuracdo de rede do indicador FEC na previsao do dia 18 de jan. 2016, utilizando o sinal
sem tratamento de outliers como entrada

Subsérie Topologia | Tamanhoda | Interpolagcdo | Delay | Erro (%)
camada oculta
Baixa Frequéncia NAR 50 3 3 -0,4376
Média Frequéncia NAR 5 3 4 0,2820
Alta Frequéncia NAR 10 4 2 -0,4723

Fonte: Produgdo do proprio autor.
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As Figuras 44, 45 e 46 apresentam a previsao para as subséries de baixa, média e alta
frequéncia, respectivamente na previsdo do dia 17 de janeiro de 2016, as Figuras 47, 48 e 49
apresentam a previsdo para as subséries de baixa, média e alta frequéncia, respectivamente na
previsdo do dia 18 de janeiro de 2016. A curva em azul representa o sinal original interpolado,

a em verde os dados de treinamento da RNA e a em vermelho o sinal previsto interpolado.

Figura 44 - Previsdo da subsérie de baixa frequéncia do indicador FEC do dia 17 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal sem tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

Figura 45 - Previsdo da subsérie de média frequéncia do indicador FEC do dia 17 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal sem tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgdo do proprio autor.
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Figura 46 - Previsdo da subsérie de alta frequéncia do indicador FEC do dia 17 de janeiro de 2016 utilizando o

sinal sem tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.
Pela analise dos graficos apresentados nas Figuras 44, 45 e 46, pode-se constatar que a

rede neural foi capaz de aprender com os valores fornecidos na entrada e predizer, com pouco
erro, os valores esperados na saida. O erro final obtido para a predi¢cdo do FEC no dia 17 de

janeiro de 2016 foi de 1,07%.

Figura 47 - Previsdo da subsérie de baixa frequéncia do indicador FEC do dia 18 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal sem tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.
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Figura 48 - Previsdo da subsérie de média frequéncia do indicador FEC do dia 18 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal sem tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

Figura 49 - Previsdo da subsérie de alta frequéncia do indicador FEC do dia 18 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal sem tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

Pela analise dos graficos apresentados nas Figuras 47, 48 e 49, pode-se constatar que a
rede foi capaz de aprender com os valores fornecidos na entrada e predizer, com pouco erro, 0S
valores esperados na saida. O erro final obtido para a predicdo do FEC no dia 18 de janeiro de

2016 foi de 0,91%.

b) Previséo do Indicador FEC utilizando o sinal com tratamento de outliers como entrada
Foram desenvolvidos modelos de previséo do indicador FEC utilizando como entrada

o0 sinal com tratamento de outliers descrito na subsecao 4.3.2.
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Na busca pela melhor topologia, as previsdes do FEC para os dias 17 e 18 de janeiro de
2016 utilizam como sinal de entrada o sinal com tratamento de outliers apresentados nas Figuras

42 e 43, respectivamente. Os resultados sdo exibidos nas Tabelas 7 e 8.

Tabela 7 - Melhor configuracdo de rede do indicador FEC na previsao do dia 17 de jan. 2016, utilizando o sinal
com tratamento de outliers como entrada

Subsérie Topologia | Tamanhoda | Interpolacdo | Delay | Erro (%)
camada oculta
Baixa Frequéncia NAR 5 3 2 -0,1587
Média Frequéncia NAR 10 3 2 0,7971
Alta Frequéncia NAR 40 4 3 0,7433

Fonte: Produgdo do proprio autor.

Tabela 8 - Melhor configuracdo de do indicador FEC na previsdo do dia 18 de jan. 2016 utilizando o sinal com
tratamento de outliers como entrada.

Subseérie Topologia | Tamanhoda | Interpolagdo | Delay | Erro (%)
camada oculta
Baixa Frequéncia NAR 30 3 2 -0,5619
Média Frequéncia NAR 30 3 3 0,0725
Alta Frequéncia NAR 10 3 3 -0,9471

Fonte: Produgdo do proprio autor.

Pela analise dos graficos apresentados nas Figuras 50, 51 e 52, pode-se constatar que a
rede foi capaz de aprender com os valores fornecidos na entrada e predizer, com pouco erro, 0S
valores esperados na saida. O erro final obtido para a predi¢do do FEC no dia 17 de janeiro de

2016 foi de 1,0697 %.

Figura 50 - Previsdo da subsérie de baixa frequéncia do indicador FEC do dia 17 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal com tratamento de outliers como entrada.

Ultimos 20 dias com HP =1 - BF

4 I i T T i T T T T T T T T T
Série Original Interpolada
+ Série Original / —
3H Série Treinada Interpolada p -
Série Prevista Interpolada */ X
+ Série Prevista
2 / B
/
o / N
i s \
o 1r g \ N
5 p
£

N “
* /
1+ S -
_2 | 1 L | | | 1 L | L | 1 1 | L | | 1 | |
e} (e} N~ [ee} (2] o — N [se] < e} [(e] N~ 0 (2} o — N [se} < Te)
[«2) [« [«2) [« [e2) o o o o o o o o o o ~ ~ -~ ~— ~— ~—
N N N N N [sp] o [sp} ™ (32} [sp] [sp] o [sp} ™0 [sp] [sp] o [sp} [sp} [sp]
Amostras

Fonte: Produgéo do proprio autor.
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Figura 51 - Previsdo da subsérie de média frequéncia do indicador FEC do dia 17 de janeiro de 2016 utilizando o

sinal com tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

Figura 52 - Previsdo da subsérie de alta frequéncia do indicador FEC do dia 17 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal com tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

As Figuras 53, 54 e 55 apresentam a previsdo para as subséries de baixa, media e alta

frequéncia, respectivamente, na previsao do dia 18 de janeiro de 2016 do FEC.
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Figura 53 - Previsdo da subsérie de baixa frequéncia do indicador FEC do dia 18 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal com tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

Figura 54 - Previsdo da subsérie de média frequéncia do indicador FEC do dia 18 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal com tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.
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Figura 55 - Previsdo da subsérie de alta frequéncia do indicador FEC do dia 18 de janeiro de 2016 utilizando o
sinal com tratamento de outliers como entrada.
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

Pela andlise dos graficos apresentados nas Figuras 53, 54 e 55, pode-se constatar que a rede
foi capaz de aprender com os valores fornecidos na entrada e predizer com pouco erro os valores
esperados na saida. O erro final obtido para a predi¢édo do FEC no dia 18 de janeiro de 2016 foi

de 0,90%.
4.5.3 Resultados de Previsdo Mensais do Indicador DEC

A seguir, a Tabelas 9 apresenta os resultados obtidos na previsao do indicador DEC para
todos os dias do més de janeiro de 2016. Nota-se que grande parte dos modelos foram capazes
de predizer, com pouco erro, os valores esperados na saida, com excecao dos dias 9, 14 e 20 de

janeiro, que tiverem o erro total de previsdo maior que 100%.
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Tabela 9 - Melhor configuracdo de rede encontrada para cada subsérie do indicador DEC na previsao dos dias de

jan. 2016.
DIA Subsérie C:l":;:'::ﬁ:m Interpolacio Delay Erro(%) i:::lj:‘;ni;
Baina Frequéncia 45 ] = 03774
1 Média Frequéncia 35 3 3 -0,142 40,1553
Alta Frequéncia S0 ] 3 -36,8528
Baixa Frequéncia = ] 2 0.1z
2 Média Frequéncia 40 3 3 23.7943 06763
Alta Frequéncia 40 =] 2 12802
Baixa Frequéncia 1= ] 2 -0.552
3 Média Frequéncia 45 3 2 -0,3275 29372
Blta Frequéncia S0 5 = 23733
Baina Frequéncia = ] 2 -0.4271
4 Média Frequéncia 40 3 4 0.3855 5.2734
Alta Frequéncia a0 5 3 -5.4401
Baina Frequéncia = 3 2 0057
3 Média Frequéncia 35 3 5 -13,1357 27,453
Alta Frequéncia 35 5 4 41,8826
Baina Frequéncia 20 3 2 -0,7858
G Média Frequéncia 15 3 2 0,236 0.5826
Alta Frequéncia 20 =] = 3.2735
Baiza Frequéncia = K] 2 00933
T Média Frequéncia 40 3 3 -15,665 4,354
Alta Frequéncia 1= K] 3 0,206
Baixa Frequéncia 45 3 4 0.58635
g | MédiaFrequéncia 40 = 5 -0,3545 .48
Alea Frequéncia 40 3 5 -0,2402
Baixa Frequéncia 10 3 2 0.7d4az
3 | MédiaFrequéncia 40 4 2 -8,3987 3729451
Alea Frequéncia 35 5 2 -45,8043
Baixa Frequéncia g 3 2 -0,0642
10 Média Frequéncia 45 B 3 -0,24 0,653
Alea Frequéncia g 3 3 0,5873
Eaina Frequéncia = 3 2 -0,0663
N | Média Freguéncia 45 3 3 0.5644 34433
Alta Frequéncia 1= 3 2 -0.53
Baina Frequéncia S0 ] 2 0.5158
12 | Média Frequéncia o G 3 -0, 7064 23434
Alta Frequéncia S0 =] 4 14591
Baina Frequéncia 20 ] 2 -0176
13 | Média Frequéncia S0 3 2 00132 13,146
Alta Frequéncia 45 =] 4 204527
Baixa Frequéncia 10 ] 2 0.2073
14 | Média Frequéncia 30 3 3 01,1623 o01,4255
Blta Frequéncia 45 4 = -34.3285
Baina Frequéncia S0 ] 2 0442
15 | Média Frequéncia 5 3 4 -0.4033 T.3303
Alta Frequéncia q5 ] 3 -0,7458

continua
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concluséo
DIA Subsérie c::::;:'a”ri:m Interpolacio Delay Erro(%) i’r:::_::' Eui;
BainaFrequéncia 25 ] 3 0.731d
16 | MédiaFrequéncia 10 3 3 -13.6771 2315875
AltaFrequéncia 3o ] 2 -0.4238
BainaFrequéncia 10 3 2 -0.4518
17 | Média Frequéncia 25 5 2 77358 6,52
Alta Frequéncia S0 5 3 22454
BaizaFrequéncia = K] 2 -0.2104
18 | Média Frequéncia &0 3 3 0.5a43 15423
Alta Frequéncia 40 K] 2 -0,2368
Baixa Frequéncia 5 3 2 0.0307
13 | MédiaFrequéncia 45 3 4 -0,2672 01733
Alta Frequéncia 45 3 4 00034
Baixa Frequéncia g 3 2 -0,8176
20 | Média Frequéncia g 3 q 0,2133 105,9337
Alta Frequéncia 35 3 g -E1,1213
EainaFrequéncia = 3 2 04712
21 | Média Frequéncia 40 3 5 07037 2, 4656
Alta Frequéncia 40 4 = -0.703
BainaFrequéncia 10 ] 2 03575
£Z2 | Média Frequéncia 35 3 2 -0.602 02276
Alta Frequéncia = ] 2 0.2835
BairaFrequéncia = ] 2 0.8181
£3 | Média Frequéncia = 3 2 -0,.317 0.4515
Alta Frequéncia q45 ] 4 0.2325
BainaFrequéncia S0 ] 4 -0,3567
24 | Média Frequéncia 10 3 2 00776 0.0635
AltaFrequéncia a0 ] 4 -0,1057
BainaFrequéncia = 3 2 -0.1388
£5 | Média Frequéncia 25 3 2 5.5121 35215
Alta Frequéncia q5 =] 5 -E6.2543
BaizaFrequéncia 10 E 3 0383
26 | Média Frequéncia &0 4 4 48,5083 35,5384
Alta Frequéncia 40 K] 2 -86.,3311
Baixa Frequéncia 15 3 2 -0,6658
27 | MédiaFrequéncia 45 4 5 0.3442 36,1142
Alta Frequéncia 50 5] 5 -143.713
Baixa Frequéncia 35 3 q 0,3107
28 | MédiaFrequéncia 45 3 5 13,7827 59117
Alta Frequéncia d0 3 q =-13.0211
EainaFrequéncia 10 3 2 04433
23 | Média Frequéncia 25 3 2 -0,4025 06327
Alta Frequéncia = 4 = 06555
BainaFrequéncia 10 ] 2 0.7133
30 | Média Frequéncia 45 3 3 -22.73458 24,131
Alta Frequéncia S0 4 3 -3.7d22
BairaFrequéncia 10 ] 2 -01576
31 | Média Frequéncia 15 3 2 01706 1.4644
Alta Frequéncia 25 ] 2 -0.8617

Fonte: Produgéo do proprio autor.
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A Figura 56 apresenta o diagrama de extremos e quartis (boxplot) do erro absoluto
percentual para o indicador DEC realizado a partir dos dados apresentados na Tabela 9. O
boxplot é um grafico utilizado para avaliar a distribuicdo empirica dos dados e é formado pelo
primeiro e terceiro quartil e pela mediana. Os pontos fora das hastes inferior e superior sdo
considerados valores discrepantes (outliers). Os resultados revelam que o sinal de baixa
frequéncia obteve o melhor resultado, com o erro percentual sempre menor que 1%, em madulo.
Na média frequéncia houve a presenca de um ponto atipico, com erro de -115,67%. Porém a
maioria dos dias obteve como resultado erro méximo de 20%, em modulo. Por sua vez, 0s
resultados obtidos a partir do treinamento da subsérie de alta frequéncia revelaram pontos com

erros mais altos.

Figura 56 — Boxplot do erro percentual do DEC para os sinais de: (a) baixa frequéncia, (b) média frequéncia, (c)
alta frequéncia.
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Fonte: Produgdo do proprio autor.

As Figuras 57 e 58 apresentam os graficos com os resultados de previsdo do
indicador DEC para os meses de janeiro e fevereiro de 2016, respectivamente. A curva cinza
representa o indicador DEC real e a curva vermelha o DEC previsto. A curva vermelha com
ponto representa o indicador diario previsto pela rede neural e a curva cinza com ponto

representa o indicador diario ocorrido.


http://www.portalaction.com.br/estatistica-basica/23-outras-estatisticas-descritivas#quartis
http://www.portalaction.com.br/estatistica-basica/21-medidas-de-posicao#mediana
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Figura 57 — Resultados de previsdo do indicador DEC para o0 més de janeiro de 2016.

0,0020
0,0015

£ 0,0010

Amplitude

0,0005

0,0000

12 3 45 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

—e—Indicadorreal - e =Indicador previsto

Fonte: Producéo do proprio autor.

Amostra

Indicador real acumulado

- = =Indicador previsto acumulado

Figura 58 - Resultados de previsao do indicador DEC para o més de fevereiro de 2016.
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Amostra
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A Tabela 10 apresenta os valores mensais do indicador DEC para os meses de

janeiro e fevereiro de 2016 real, previsto a partir do modelo com RNA e 0s erros mensais

absolutos de previsdo calculados por (4.3).

Tabela 10 - DEC real e previsto a partir do modelo com RNA.

DEC DEC PREVISTO ERRO FINAL
REAL RNA (%) DEC
PREVISTO RNA
JAN. 2016 | 0,0175 0,0178 1,7143
FEV.2016 | 0,0115 0,0116 0,8696

Fonte: Produgéo do proprio autor.

4.5.3 Resultados de Previsdo Mensal do Indicador FEC
A seguir, a Tabela 11 apresenta os resultados obtidos na previsao do indicador FEC para

todos os dias do més de janeiro de 2016. Nota-se que grande parte dos modelos foram capazes

de predizer, com pouco erro, os valores esperados na saida, com excec¢do dos dias 26 e 28 de

janeiro, que tiverem o erro total de previsdo maior que 100%. O erro desses dias foi impactado

diretamente pelo erro da previsao de alta frequéncia.
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Tabela 11 - Melhor configuracdo de rede encontrada para cada subsérie do indicador FEC na previsao dos dias

de jan. 2016.
DIA Subsérie C::::;:'gri:m Interpolacio Delay Erro(%) ;::ili:‘;;;
BaizaFrequéncia = 3 2 023935
1 Média Frequéncia 50 3 q -0,133 1.66E1
Alta Frequéncia 45 4 2 -0,2663
Baixa Frequéncia 5 3 2 00714
2 | MédiaFrequéncia 45 5] 2 -4,5551 6,067
Alta Frequéncia 25 4 5 -33.0133
Baixa Frequéncia 5 3 2 0,312
3 | MédiaFrequéncia 15 3 4 -0,4657 0,6335
Alta Frequéncia 50 3 5 5.5087
Baixa Frequéncia 35 3 z -0,5854
4 Média Frequéncia g 3 d 0.4395 11,153
Alta Frequéncia 50 5 3 -5.5073
EainaFrequéncia 10 3 z 0.5545%
5 | MédiaFrequéncia =0 5 3 -0,2481 a7.6135
Alta Frequéncia dq5 3 5 -539. 6556
EainaFrequéncia 30 3 5 06546
6 | MédiaFrequéncia 15 5 5 0,3337 0,356
Alta Frequéncia 45 =] q -0,4563
BainaFrequéncia 20 ] Z 04405
T | Média Frequéncia 40 3 3 -12.8434 0.2356
Alta Frequéncia 20 ] 5 08107
BairaFrequéncia = K] z2 0.m
g | Média Frequéncia 40 3 q4 -0,3346 21,3833
Alta Frequéncia = K] z2 -0, 6632
BainaFrequéncia = K] z2 0.6635
3 | Média Frequéncia 5 3 5 -0,0253 4.0853
Alta Frequéncia 3o 4 ] -0,0723
BainaFrequéncia = K] z2 0,778
10 | Média Frequéncia 30 3 4 01803 45,2123
AltaFrequéncia S0 5] q -3d8,828
BainaFrequéncia 10 K] z2 -0.0716
1 | Média Frequéncia 5 3 3 0157 41756
Alta Frequéncia 25 K] z2 -0,8085
BaizaFrequéncia 10 3 2 -0.5384
12 | Média Frequéncia 15 3 3 -05843 1.2107
Alta Frequéncia a0 K] z2 48,1372
BaizaFrequéncia 1 3 2 -0,2541
153 | Média Frequéncia 40 3 3 0.9347 50534
Alta Frequéncia 45 4 5 -36.6302
Baixa Frequéncia 15 3 2 06371
14 | MédiaFrequéncia 15 3 2 0,5913 83,3305
Alta Frequéncia 45 4 d -11.455
Baixa Frequéncia g 3 z 0,3827
15 | MédiaFrequéncia 10 3 2 -0,5783 24,0808
Alta Frequéncia a0 q 5 12,6277

continua



concluséo
DIA Subsérie c::::;:'a”ri:m Interpolagio Delay Erro(%) ;::ili:‘;;;
BairaFrequéncia = K] z2 03152
16 | Média Frequéncia 45 3 5 -0,5133 12,313
Alta Frequéncia 20 K] 5 -0, 6265
BainaFrequéncia = K] z2 -0,1587
17 | Média Frequéncia 0 3 2 0,737 03175
AltaFrequéncia q0 4 ] 07433
BainaFrequéncia a0 K] z2 -0.5613
16 | Média Frequéncia 30 3 3 00725 0,53
AltaFrequéncia 10 K] ] -0.3471
BainaFrequéncia a0 K] z2 -0,9324
13 | Média Frequéncia 40 =] 2 -1.723 0.3882
Alta Frequéncia 25 4 z2 0,084
BaizaFrequéncia 40 3 2 -0,3003
20 | Média Frequéncia 5 5 2 0.3376 13,9611
Alta Frequéncia 50 3 q -3,7872
Baixa Frequéncia 25 3 2 05274
21 | MédiaFrequéncia 30 3 4 -2,7189 54,3343
Alta Frequéncia 50 3 3 30,7385
Baixa Frequéncia 5 5 2 0,731
22 | Média Frequéncia 35 3 5 -0,4142 0,2306
Alta Frequéncia 5 3 2 0.3397
Baixa Frequéncia 15 3 z 0,861
23 | Média Frequéncia 20 5 5 -0,371E 03039
Alta Frequéncia 25 3 3 0,1395
EainaFrequéncia 20 3 z -0,3637
24 | Média Frequéncia 15 3 3 0.5813 05545
Alta Frequéncia 30 3 q -0.1147
BainaFrequéncia = ] Z -0,8005
25 | Média Frequéncia 45 G 3 -36,0337 12,7411
Alta Frequéncia 20 4 z -0,9365
BainaFrequéncia = ] Z -0,3633
6 | Média Frequéncia S0 4 z 0. a0y 2106183
Alta Frequéncia =i ] 3 -142.372
BairaFrequéncia = K] z2 -0.1581
ET | Média Frequéncia 0 3 2 03735 27,3483
Alta Frequéncia S0 4 5 2771287
BainaFrequéncia 1= 5] z2 0,355
£8 | Média Frequéncia 45 3 4 -0,3562 1a4.5332
Alta Frequéncia 25 K] ] -234 037
BainaFrequéncia S0 K] q 03174
23 | Média Frequéncia 5 3 2 -0,060 07859
AltaFrequéncia 3o 5] 5 17581
BainaFrequéncia = K] 5 03675
30 | Média Frequéncia 35 3 3 -9 B35 73,8613
Alta Frequéncia a0 5 z2 =17 .55
BaizaFrequéncia = 3 2 -0.7702
31 | Média Frequéncia 5 3 2 04209 05365
Alta Frequéncia 20 3 2 -0,3323

Fonte: Produgdo do proprio autor.
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A Figura 59 exibe o boxplot do erro percentual para o indicador FEC realizado a
partir dos dados apresentados na Tabela 11. Os resultados revelam que o sinal de baixa
frequéncia obteve o melhor resultado, com o erro percentual sempre menor que 1%, em modulo.
Na média frequéncia houve a presenca de um ponto atipico, com erro de -96,337%. Porém a
maioria dos dias obteve como resultado erro maximo de 15% em mddulo. Por sua vez, os
resultados obtidos a partir do treinamento da subsérie de alta frequéncia revelaram mais pontos

atipicos, com erros mais altos.

Figura 59 - Boxplot do erro percentual do FEC para os sinais de: (a) baixa frequéncia, (b) média frequéncia, (c)
alta frequéncia.
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Fonte: Produgéo do proprio autor.

As Figuras 60 e 61 apresentam os graficos com os resultados de previsao do indicador
FEC para os meses de janeiro e fevereiro de 2016. A curva cinza representa o indicador FEC
real e a curva vermelha representa o indicador FEC previsto. A curva cinza representa o
indicador FEC real e a curva vermelha representa o indicador FEC previsto. A curva vermelha
com ponto representa o indicador diario previsto pela rede neural e a curva cinza com ponto

representa o indicador diario ocorrido.
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Figura 60 - Resultados de previsao do indicador FEC para 0 més de janeiro de 2016
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Fonte: Producéo do proprio autor.

Figura 61 - Resultados de previsdo do indicador FEC para o més de fevereiro de 2016
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A Tabela 12 apresenta os valores mensais do indicador FEC para 0s meses de janeiro e
fevereiro de 2016 real, previsto a partir do modelo com RNA e os erros de previsao calculados

a partir de (4.3).

Tabela 12 - FEC real, previsto pelo método da distribuidora e previsto a partir do modelo com RNA.

FEC | FECPREVISTO | ERRO (%) FEC

REAL RNA PREVISTO RNA
JAN. 2016 | 0,0094 0,0087 -7,4468
FEV. 2016 | 0,0073 0,0065 -10,9589

Fonte: Produgdo do proprio autor.

4.6 Analise

Para avaliacdo do método, foram previstos os indicadores de dois meses: janeiro e
fevereiro de 2016. Estes meses representam um periodo critico para concessionaria, pois a rede
de distribuicéo fica mais carregada em funcao do periodo de férias e por se tratar da estacéo do
ano em que as temperaturas séo mais altas, o que implica em um aumento na carga devido ao

uso de condicionadores de ar. Além disso, neste periodo é quando ocorre a maior precipitacéo
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de chuvas no estado do Espirito Santo submetendo a rede a uma maior agresséo climatica. Desta
forma, como nos meses mais criticos foi possivel prever os indicadores de continuidade com
baixos erros, pode-se assumir gque nos meses em que a operacao do sistema é mais estavel o
modelo tera resultados ainda melhores.

Verificou-se também que, mesmo com a realiza¢do dos tratamentos dos dados, a rede
neural teve maior dificuldade em prever o FEC do que o DEC, pois o FEC é de natureza mais
impulsiva, ou seja, o sinal possui maior variacdo se comparado ao indicador DEC, imputando
assim mais componentes de alta frequéncia e consequentemente, aumentado a dificuldade de
previséo.

Com relacdo a interpolacdo, notou-se que se faz necessario um balan¢o do nimero de
interpolacdes, pois quanto mais pontos inserimos mais a curva se torna suave facilitando o

aprendizado, porém mais distante se torna o ponto de previsao de interesse.
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Capitulo S: Conclusoes

Esta dissertacdo propds o desenvolvimento de modelos matematicos baseados em RNA
para a previséo dos valores dos indicadores de continuidade DEC e FEC, visando auxiliar a
concessionaria na realizagdo do planejamento das tarefas de manutencdo, buscando a mitigagdo
de violacQes e realizacdo de compensacdes.

O tratamento dos dados de entrada dos indicadores de continuidade permitiu que
houvesse uma melhora no desempenho das redes neurais. De uma maneira geral, as redes que
apresentaram as melhores previsdes foram aquelas que utilizaram o tratamento de dados, com
o tratamento de outliers nos dados de entradas conforme apontado por Aradjo (2016).

O desenvolvimento dos modelos trouxe resultados bastante significativos na predigdo
do DEC e do FEC. Os erros totais acumulados na previséo do indicador DEC ao final dos meses
de janeiro e de fevereiro de 2016 foram 1,71% e 0,87%, respectivamente. Na previsao do FEC,
0s erros totais acumulados ao final dos meses de janeiro e de fevereiro de 2016 foram -7,45%
e -10,96%, nesta ordem.

Para se obter estes resultados, o tratamento de outliers, oscilagdo do sinal com aplicagao
da raiz quadrada, a decomposi¢do do sinal em subséries com a transformada Wavelet e a
normalizacdo do sinal foram de vital importancia para o aprendizado da RNA.

Verificou-se que para se obter bons resultados é necessario que a cada dia as redes sejam
novamente treinadas para ajuste da quantidade de neur6nios, atrasos e interpolacdo, ou seja,
ndo foi possivel estabelecer uma solucdo Unica de camadas e neurdnios que dé resultados
razoaveis em todas as condicdes e em todos os dias com a topologia de rede adotada. Isso nao
sera um problema, pois por trabalhar com séries temporais distintas para cada dia da semana ha
um prazo de 6 dias para se construir um novo modelo e realizar a previsao.

Portanto, os objetivos foram alcancados e os resultados obtidos por este trabalho véo
permitir que decisbes mais adequadas sejam tomadas sobre a execucdo de aces de manutencédo
contribuindo assim para a confiabilidade operacional do sistema elétrico.

Para trabalhos futuros, sugere-se melhorar o modelo de identificacdo da componente de
alta frequéncia da série, utilizar os dados do dia anterior como entrada exdgena, utilizar modelos
de redes neurais baseadas em aprendizagem profunda para a previsdo dos indicadores, testar
outras estratégias de condicionamento dos dados baseadas nas caracteristicas impulsivas das
séries e fazer tratamento dos outliers, por exemplo, considerando como uma outra série dentro

do modelo.
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