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Resumo

Com a evolugao dos processos industriais, o mercado tem se tornado cada vez mais
competitivo, onde qualquer vantagem pode ser o diferencial para uma empresa ser ou
nao bem sucedida. Este preceito também se aplica ao mercado de energia cativo, mesmo
embora o consumidor nao tenha a opcao de escolher a sua distribuidora de energia. Isso
ocorre pelo fato de que a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), com seu poder
regulatério, estabeleceu limites para alguns indicadores da qualidade do servigo, que ao
serem ultrapassados pelas distribuidoras, acarretam em multas a serem pagas. Assim, o
controle desses indicadores proporciona uma grande vantagem estratégica, de modo que os

investimentos possam ser otimizados para evitar que os limites sejam violados.

Neste contexto, este trabalho apresenta uma abordagem baseada no uso de redes neurais
para a predicao de indicadores de uma distribuidora de energia clétrica. Mais especifica-
mente, serao preditos os indicadores coletivos de continuidade da qualidade de servigo:
Duragdo Equivalente de Interrupg¢ao por Unidade Consumidora (DEC) e Frequéncia
Equivalente de Interrupgdo por Unidade Consumidora (FEC). O foco é criar predicoes
que possuam um bom desempenho, possibilitando uma melhor gestao dos gastos com
a reducao dos valores pagos em multas. Neste trabalho foram utilizados trés tipos de
redes neurais, sendo elas: uma rede neural rasa, uma Long Short-Term Memory (LSTM) e
uma Convolutional Neural Network (CNN) combinada com LSTM (CNN+LSTM). Além
disso, buscando a reducao da complexidade dos dados, foram utilizadas duas técnicas de
pré-processamento baseadas em decomposicao em frequéncias das séries temporais: uma
baseada em Transformada Wavelet e outra baseada em decomposicdo empirica das séries

temporais.

A abordagem proposta baseada em redes neurais e decomposi¢ao das séries temporais foi
aplicada a um conjunto de dados reais composto por indicadores DEC e FEC de uma
distribuidora de energia elétrica. Comparando os resultados dos métodos propostos, foi
possivel observar que a decomposicao baseada em Transformada Wavelet combinada com
as redes LSTM e CNN+LSTM apresentaram melhores desempenhos para a predicao dos

indicadores DEC e FEC, respectivamente.

Palavras-chave: Aprendizado de Maquina; Aprendizado Profundo; Indicadores de Quali-

dade; Séries Temporais; Redes Neurais Convolucionais.



Abstract

With the evolution of industrial processes, the market has become increasingly competitive,
where any advantage can be the differential for a company to be successful or not. This
precept also applies to the captive energy market, even though the consumer does not have
the option of choosing his energy distributor. This is because the National Electric Energy
Agency (ANEEL), with its regulatory power, has established limits for some service quality
indicators, which, when exceeded by the distributors, result in fines being paid. Thus, the
control of these indicators provides a great strategic advantage, so that investments can

be optimized to avoid the limits being violated.

In this context, this work presents an approach based on the use of neural networks for the
prediction of indicators of an electric energy distributor. More specifically, the collective
indicators of service quality continuity will be predicted: the System Average Interruption
Duration Index (SAIDI) and the System Average Interruption Frequency Index (SAIFI).
The focus is on creating predictions that perform well, enabling better management of
expenses by reducing amounts paid in fines. In this work, three types of neural networks
were used, namely: a shallow neural network, a Long Short-Term Memory (LSTM), and a
Convolutional Neural Network (CNN) combined with LSTM (CNN+LSTM). In addition,
seeking to reduce the complexity of the data, two pre-processing techniques based on the
frequency decomposition of the time series were used: one based on the Wavelet Transform

and the other based on the empirical decomposition of the time series.

The proposed approach based on neural networks and decomposition of time series was
applied to a real dataset composed of SAIDI and SAIFI indicators of an electricity
distribution company. Comparing the results of the proposed methods, it was possible
to observe that the decomposition based on the Wavelet Transform combined with the
LSTM and CNN+LSTM networks presented better performances for the prediction of the
SAIDI and SAIFI indicators, respectively.

Keywords: Machine Learning; Deep Learning; Quality Indicators; Time Series; Convolu-

tional Neural Networks.
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1 Introducao

E bem entendido que a eletricidade tem um papel importante no desenvolvimento
dos paises. Em um estudo apresentado por Ferguson et al. (2000), os quais analisaram
100 paises, foi observada uma forte correlacao entre esses dois parametros. Apesar de
correlagdo ndo indicar causalidade, Zhang et al. (2017) apresentam uma relagdo entre o

consumo energético e o crescimento econémico, bem como o contrario, a depender do local.

Dessa forma, com a relevancia dada a eletricidade, os setores de geracao, transmissao
e distribuicao vem ganhando mais atencao dos agentes governamentais. No Brasil, através
da Lei n? 9.427 assinada pelo entao presidente Fernando Henrique Cardoso em dezembro
de 1996, foi determinada a criagdo da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL),
com o objetivo de fiscalizar e regular a geragao, transmissao, distribuicao e comercializacao

de energia elétrica.

Em relagao as distribuidoras, a ANEEL através do Modulo 8 do PRODIST estabe-
lece normas e procedimentos para que o setor, que ¢ um monopodlio natural, seja atrativo
para as empresas do setor, mas também para os consumidores finais. Este Mdodulo diz
respeito a qualidade da energia elétrica e nele foi estabelecido um conjunto de exigéncias
que sao acompanhadas através de indicadores de natureza técnica e comercial, além de
penalidades, com o objetivo de assegurar a qualidade dos servigos prestados por empresas
distribuidoras de energia elétrica aos seus consumidores (DIAS, 2002), de maneira seme-
lhante ao método de penalidade e recompensa apresentado em (SIMAB; HAGHIFAM,
2012).

Assim, para medir o desempenho e a confiabilidade de sistemas de distribuicao de
energia a partir do aspecto da qualidade do produto, existem indicadores de qualidade
estabelecidos pela ANEEL. Dentre eles, destacam-se a Duragao Equivalente de Interrupgao
por Unidade Consumidora (DEC) e Frequéncia Equivalente de Interrupgao por Unidade
Consumidora (FEC) (ANEEL, 2021b).

Em caso de violagao das metas estabelecidas no periodo de apuracao dos indicado-
res, as concessiondrias sofrem penalidades (SPERANDIO et al., 2004) que vao desde a
elaboragao de um plano de melhorias, na qual a concessionaria deve elaborar um plano
para atingir as metas de seus conjuntos elétricos e apresenta-lo ao 6rgao fiscalizador, até a
realizagao de compensagoes aos consumidores na forma de descontos. Por outro lado, o bom
desempenho em tais indicadores é recompensado pela ANEEL através de ajuste tarifario
anual como incentivo a busca pela melhoria continua da qualidade do servigo. Conforme
dados da ANEEL (2017a), no Brasil as concessionérias realizaram uma quantidade de
80,265 milhdes de compensacoes em 2021, 79,681 milhoes em 2020 e 81,306 milhoes em
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2019, que resultaram num montante de R$ 722,95 milhoes, R$ 637,14 milhoes e R$ 642,36
milhGes, respectivamente. As multas e as compensacoes onerosas para as distribuidoras
afetam nao s6 o Brasil, mas também varios outros paises. Por exemplo, estima-se que os

custos da falta de energia nos Estados Unidos foram de aproximadamente US$ 79 bilhes
para a economia em 2006 (LACOMMARE; ETO, 2006).

O conhecimento a priori dos valores dos indicadores de continuidade DEC e
FEC pode auxiliar na definicao de prioridades para distribuir de forma mais eficaz os
investimentos e recursos para a redugao de problemas no sistema elétrico, trazendo como
consequéncia direta a melhoria dos indices de confiabilidade Tronchoni et al. (2008). Nesse
aspecto, esse trabalho busca utilizar a analise e o processamento dos dados histéricos,
além do uso de redes neurais, para desenvolver uma forma que permita predizer, com o

menor erro possivel, esses indicadores de continuidade.

Sendo assim, esse trabalho propoe o uso de redes neurais profundas com técnicas
de processamento de sinais para estimar os indicadores DEC e FEC. Um conjunto de
dados de uma concessionaria de energia elétrica, coletado entre 2010 e 2017, sera utilizado
para avaliagao da proposta. Nos experimentos realizados foi utilizado um tipo de redes
rasa compasta por uma RNA com atraso no tempo, a TDNN, e duas arquiteturas de
redes profundas, sendo elas a LSTM, pelo seu bom desempenho com séries temporais, e
a CNN+LSTM, rede hibrida com capacidade de melhor extrair caracteristicas de dados

ruidosos.

Para o tratamento dos dados, além da normalizacao e remocgao de pontos discrepan-
tes, foram utilizadas duas metodologia que decompoe o sinal em subséries de frequéncia,
sendo elas a MODWT e CEEMDAN.

Os resultados obtidos sobre uma base de dados reais mostraram que a abordagem
proposta de decomposicao da série apresentou resultados promissores frente ao treinamento
sem esta ctapa. Além disso, a aplicacao da rede CNN+LSTM também resultou em um

melhor desempenho se comparado as outras duas, LSTM e TDNN.

1.1 Objetivos

Este trabalho explora o uso de redes neurais profundas convolucionais e recorrentes
para realizar a predicdo dos indicadores de qualidade, DEC e FEC, de um conjunto elétrico
de uma distribuidora de energia. As redes regressoras utilizadas foram duas profundas,
sendo uma com arquitetura hibrida composta por uma convolucional e uma recorrente e
outra profunda com apenas modelo recorrente. Além disso, foi empregada uma rede rasa

desa com atraso no tempo.

Busca-se também investigar a aplicacao de métodos de pré-processamento na série
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temporal, destacando-se as técnicas de decomposicao em frequéncia de modo a buscar

reduzir a complexidade dos dados de entrada para aumentar o desempenho da rede.

Assim, a partir a jun¢ao do pré-processamento com a rede neural, busca-se que a
rede consiga predizer os indicadores com o menor erro possivel, bem como analisar quais
técnicas proporcionaram um bom desempenho para que este trabalho possa contribuir
para a aplicacao das distribuidoras de energia ajudando a melhor a qualidade do servico

prestado.

O objetivo geral pode ser alcancado por meio dos seguintes objetivos especificos:

o Analisar o conjunto de dados de DEC e FEC de forma a compreender o seu compor-

tamento;

o Aplicar algoritmos de pré-processamento de séries temporais buscando um melhor

condicionamento dos dados;

o Estudar e analisar o uso de redes neurais para a predicao dos indicadores DEC e
FEC,

o Realizar experimentos e comparar o desempenho de diferentes arquiteturas de

aprendizado.

1.2 Estrutura da Dissertacao

Este trabalho estda organizado como segue. A Secao 2 apresenta o historico da
regulamentacao do setor elétrico brasileiro até o presente, incluindo os indicadores de
continuidade e trabalhos a eles relacionados. Na Secao 3 é descrito sobre o aprendizado
de maquina e as redes utilizadas neste trabalho. Na Secao 4 sao especificadas as técnicas
de pré-processamento aplicadas, compostas também pelas decomposicoes de frequéncia.
A Secao 5 descreve a base de dados e a metodologia desenvolvida para predicdo dos
indicadores de continuidade. Os experimentos, resultados e discussoes sdo apresentados na

Secao 6. Por fim, é realizada a conclusao na Secgao 7.
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2 Regulamentacao do Setor Elétrico Brasileiro

2.1 Presenca do Estado

O modelo estatal predominou no setor elétrico brasileiro durante as décadas de 60
e 70, tendo a Eletrobras como principal indutora do processo. Apesar da lei da criagao
da Eletrobras ter sido promulgada em 1954, com o Plano Nacional de Eletrificagao
(PNE) substituindo o Departamento Nacional de Aguas e Energia Elétrica, o projeto foi
concretizado apenas com a Lei n.? 3.890-A, de 25 de abril de 1961.

O PNE promoveu uma reestruturacao no setor brasileiro, criando um estado mais
presente através de empresas federais e estaduais, como a criagao da Central Elétrica de
Furnas S.A. em 1957 e a Companhia Hidrelétrica do Vale do Rio Paraiba em 1961.

Com a tomada de decisdes sendo feita pelo setor ptblico, houve uma centralizacao
das decisoes, permitindo a construgao de grandes usinas hidrelétricas, como Itaipu, e gran-
des linhas de transmissao, acarretando no aumento da interconexao do sistema brasileiro,
na reducdo dos custos e na melhoria da qualidade do setor energético (GOLDENBERG;
PRADO, 2003).

Apesar dos esforcos do Governo Brasileiro em melhorar a qualidade do setor
elétrico do pais, varios fatores contribuiram para o surgimento de uma crise institucional
no setor, provocado pelo endividamento externo do pais que impedia na continuidade de
investimentos nas obras de expansao. Dentre estes fatores podem ser destacados o primeiro
e o segundo choque do petréleo, a desvalorizacao da moeda brasileira, as elevadas taxas

de juros no mercado internacional, e a suspensao dos empréstimos concedidos pelo México

ao Brasil (GOLDENBERG; PRADO, 2003).

Em 1995, com o inicio do governo de Fernando Henrique Cardoso, houve a priori-
zacao de reformas e privatizagdo em diversos setores da economia, como o setor elétrico,
através do Programa Nacional de Desestatizacao (PND), motivado pelo largo endivida-
mento do estado (PRONI; LYRIO, 2005).

Buscando adotar um modelo presente em paises que transferiram a responsabilidade
da expansao do sistema elétrico para o capital privado e, assim, introduzir um ambiente
mais competitivo num ambiente naturalmente considerado como de monopélio, o governo

federal veio a criar a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL).

Em 1996, por meio do Projeto de Reestruturagao do Setor Elétrico Brasileiro
(RESEB), foi dado inicio aos estudos para a reestruturacao do setor elétrico do pais,

aspirando atribuir ao Estado as fungoes de planejamento, formulacao, regulamentacao e
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fiscalizacao, e transferir para o setor privado os investimentos e operagoes.

Atendendo a esses objetivos, a ANEEL, criada pela Lei n® 9.427 de 26 de dezembro
de 1996, é uma autarquia em regime especial vinculada ao Ministério de Minas e Energia,
tendo como principais atribuicoes a fiscalizacao das concessoes, permissoes e servigos de
energia elétrica, regulacao da geragao, transmissao, distribuicdo e comércio, além de ser
responsavel por estabelecer tarifas, implementar politicas e diretrizes relativas a exploracao

da energia.

2.2 Regulacao pré-PRODIST

O setor elétrico teve sua regulacao inicialmente estabelecida através do Decreto n®
24.643, de 10 de julho 1934, que em seu artigo 144 define as seguintes competéncias para
o Governo Federal:

“Art. 144. O Servico de Aguas (sic) do Departamento Nacional de
Producgdo (sic) Mineral do Ministerio (sic) da Agricultura, é o orgéo
(sic) competente do Governo Federal para:

a) proceder ao estudo e avaliagao de energia hydraulica (sic) do territorio
(sic) nacional;

b) examinar e instruir technica (sic) e administrativamente os pedidos
de concessao ou autorizacao para a utilizagdo da energia hydraulica (sic)
e para produccao (sic), transmissdo, transformacao e distribui¢do da
energia hydro-electrica (sic);

c¢) regulamentar e fiscalizar de modo especial e permanente o servigo de
producgao (sic), transmissao, transformagao de energia hydro-electrica
(sic);

d) exercer todas as atribui¢oes que lhe forem conferidas por este Codigo

(sic) e seu regulamento.”
(DEPUTADOS, 1934)

Em 1957 ele foi editado pelo Decreto n® 41.019 que regulamentava os servicos de
energia elétrica. Em 1965 houve a criacdo do Departamento de Aguas e Energia (DNAE)
seguido, em 1968, pela criacdo da estrutura basica do Ministério das Minas e Energia,
ocorrendo a alteracdo do nome do DNAE para Departamento Nacional de Aguas e Energia
Elétrica (DNAEE), apds receber as atribui¢oes do Conselho Nacional de Agua,s ¢ Energia
Elétrica, este criado em 1939. Conforme regimento interno aprovado em 1977, a natureza
e finalidade do DNAEE sao:

“Art.1° - O Departamento Nacional de Aguas ¢ Energia Elétrica -
DNAEE, instituido pela Lei n® 4.904, de 17 de dezembro de 1965, com
autonomia financeira assegurada pelo art. 18 do Decreto n® 75.468 de 11
de marco de 1975, é o Orgao Central de Direcio Superior responsivel
pelo planejamento, coordenagao e execugao dos estudos hidrolégicos em
todo o territério nacional; pela supervisao, fiscalizacdo e controle dos
aproveitamentos das dguas que alteram o seu regime; bem como pela
supervisao, fiscalizacio e controle dos servigos de eletricidade.” (ANEEL,
2022b)
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Por fim, houve a criacao da ANEEL em 1996, conforme explicado anteriormente,

vinculado ao Ministério de Minas e Energia, ficando entao extinto o DNAEE.

2.3 PRODIST

Por meio do projeto Reestruturacao do Setor Elétrico Brasileiro, que movimentou
uma consultoria que resultou em estudos que levaram a criacao da ANEEL, do Operador
Nacional do Sistema (ONS) responsével por gerenciar a produgdo e a transmissao da
energia, e do Mercado Atacadista de Energia Elétrica (MAE), definindo um conjunto de
regras comerciais a serem seguidas por agentes e concessionarias que compram energia por

atacado.

Conforme apresentado por Cabral et al. (2017), apesar das mudangas citadas e
outras mais, a RESEB nao conseguiu acompanhar a velocidade de expansao do sistema,
levando as crises elétricas de 2001 com a ocorréncia de diversos apagoes, chegando a ter

um estado de racionamento implementado. Abaixo um relato do ocorrido na época:

Entre 2000 e 2002, o Brasil enfrentou uma série de problemas no abaste-
cimento de energia elétrica. O Governo de Fernando Henrique Cardoso
(PSDB) teve de elaborar um plano de racionamento para gerenciar a crise.
Foi estabelecida uma meta de economia de 20% no consumo energético
e consumidores que ndo atingissem este valor veriam sua conta de luz
mais cara. O racionamento acabou em 2002. (OPOVO, 2018)

Frente aos problemas enfrentados, por meio da Camara de Gestao da Crise de
Energia Elétrica (GCE), buscou-se elaborar estudos e propor agoes de modo a ter equi-
valéncia entre demanda e oferta de energia elétrica. Os estudos operaram em metas de
curto prazo, para enfrentar o racionamento, e de médio prazo, visando a reestruturagdo do
setor elétrico brasileiro. Estes estudos apresentaram a ineficiéncia do governo em realizar
os investimentos adequados, em tomar agoes para prevenir grandes racionamentos e para

corrigir as falhas do mercado.

No ano de 2002, substituindo a GCE, foi criada a Camara de Gestao do Setor
Elétrico (CGSE), com fungao de sugerir ao Conselho Nacional de Politica Energética

(CNPE) diretrizes para elaboracao de politicas do setor de energia elétrica.

Em 2004 ocorreram trés mudangas significativas no setor elétrico, sendo criado
o programa Luz Para Todos, durante o governo de Luiz Indcio Lula da Silva, buscando
ampliar o acesso a energia para populacoes antes marginalizadas. Além disso, com a
aprovacao das Leis 10.847/2004 e 10.848/2004, foi autorizada a criacdo da Empresa
de Pesquisa Energética (EPE) para, respectivamente, elaborar estudos e pesquisas de
modo a fundamentar o planejamento do setor energético e estabelecer novas regras de

comercializagdo de energia elétrica entre as concessiondrias, permissionarias e autorizadas.
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Assim, conforme apresentado por Cabral et al. (2017), foi adotada uma estratégia hibrida,
dividida em duas partes, o Ambiente de Contratagdo Regulada (ACR), contando com
os agentes de geracao e distribui¢do, ¢ o Ambiente de Contratacao Livre (ACL), com os
agentes de geracao, comercializacao, importadores e exportadores de energia, e também

consumidores livres.

Por meio desse modelo, permitiu-se a criacao de contratos de venda de energia
de longo prazo, definiu a oferta de menor tarifa para participagao nas licitagoes, mudou
a metodologia de cédlculo de lastro para vendas e contratagoes de usinas e assegurou o

monitoramento da continuidade e de seguranca de suprimento.

Com as diversas mudancas estruturais as quais o setor elétrico brasileiro foi passando,
foi mudando a forma de regulamentacdo com o objetivo de garantir energia a uma tarifa
acessivel, com um sistema seguro e disponivel para todos. Assim, objetivando unificar
as diversas regulamentacoes atribuidas a concessionarias e permissionarias do servico de
distribuicao, em 2008 a ANEEL publicou o Procedimentos de Distribuicao de Energia
Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST).

O PRODIST sao documentos regulatorios que padronizam as atividades técnicas
relacionadas ao funcionamento e desempenho de sistemas de energia elétrica, referentes a

distribuicao de energia elétrica, sendo atualmente composto por onze modulos:

e Moédulo 1 — Glossario de Termos Técnicos do PRODIST

o Mobdulo 2 — Planejamento da Expansao do Sistema de Distribui¢ao
o Moédulo 3 — Acesso ao Sistema de Distribuigao

e Mobdulo 4 — Procedimentos Operativos do Sistema de Distribuicao
e Modulo 5 — Sistemas de Medicao

e Modulo 6 — Informagoes Requeridas e Obrigagoes

e Modulo 7 — Célculo de Perdas na Distribuicao

e Moédulo 8 — Qualidade do Fornecimento de Energia Elétrica

e Moédulo 9 — Ressarcimento de Danos Elétricos

e Moédulo 10 — Sistema de Informacgao Geografica Regulatorio

e Mobdulo 11 — Fatura de Energia Elétrica e Informagoes Suplementares

Este trabalho tem como foco a qualidade do fornecimento de energia elétrica,

portanto, o Mddulo 8 sera descrito com detalhes na segao seguinte.
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2.4 Mobdulo 8 - Qualidade do Fornecimento de Energia Elétrica

O Mobdulo 8 da PRODIST estabelece parametros de medicao e coleta de dados,
calculo dos indicadores, referéncias, penalidades, submissao de informacoes & ANEEL, etc.,
referentes principalmente a qualidade do produto em regime permanente ou transitério e
a qualidade do servigo, referente aos atendimentos emergenciais. Ele é dividido em quatro

grupos, sendo cles:

Qualidade do Produto

Qualidade do Servigo

Qualidade Comercial

e Seguranca do Trabalho e Instalagoes

Em funcao do trabalho realizado nesta dissertacao, na proxima se¢ao sera apro-
fundada a explicacao sobre o grupo Qualidade do Servico, mostrando os parametros que

compoe os indicadores coletivos de continuidade e a importancia desses.

2.5 Qualidade do Servico

2.5.1 Conjuntos de unidades consumidoras

O conjunto de unidades consumidores abrange as redes média tensdo (MT) a
jusante da Subestacao de Distribuigao (SED), que seja de propriedade da concessionéria de
distribuicdo. Aquelas com um niimero menor ou igual a mil devem ser agregadas, mantendo
a contiguidade das areas, formando um tnico conjunto. As que possuem entre mil e dez
mil unidades, podem ser agregadas a outras, sem obrigatoriedade. Ambas as agregagoes
devem respeitar o limite maximo de dez mil unidades e contiguidade das areas, salvo as
excegoes destacadas no modulo 8 (ANEEL, 2021b).

Os conjuntos tém como propriedades os dados extraidos da Base de Dados Geogra-
fica da Distribuidora (BDGD). Dessa forma, ocorrendo alguma mudanga permanente no
sistema que afete a configuracao dos conjuntos a distribuidora deve propor a revisao dos

conjuntos perante a ANEEL.

2.5.2 Tempos de atendimento as ocorréncias emergenciais

Como parte dos dados que devem ser apurados pela distribuidora de energia estao
os tempos médios de atendimento as emergéncias (TMAE), sendo eles vinculados aos
conjuntos e devendo ser avaliados e controlados. O TMAE apresenta uma visdo global do

tempo de atendimento de cada conjunto em um determinado periodo, mas a partir dos
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demais indicadores que o compoe é possivel avaliar pontos fortes e fracos relacionados a

operacao da empresa. O TMAE é composto por:

o Tempo Médio de Preparacao (TMP), que mede a eficicia dos métodos de comunica-
¢ao adotados, do centro de operacoes, bem como o dimensionamento das equipes,
comecando a ser cronometrado a partir do momento que a ocorréncia é registrada

até uma equipe ser a ele atribuida. Ele é calculado pela Equagao (2.1):

n TP(i
TMP = M, (2.1)

n
sendo n o numero total de ocorréncias emergenciais registradas no conjunto durante

o periodo e TP o tempo de preparagao para cada uma delas.

« Tempo Médio de Deslocamento (TMD), que tem como objetivo avaliar a alocag¢ao
geografica das equipes de campo, manutencao e operagao, contando do momento da
atribuicdo da ordem a equipe até a chegada ao local da ocorréncia. Esse indicador é

definido pela Equagao (2.2):

TMD — Zn:lTTD(Z) (2.2)

sendo T'D o tempo de deslocamento de cada ocorréncia no periodo e conjunto a ser

calculado.

o Tempo Médio de Execugao (TME), que é calculado a partir do TE, que é o tempo de
execucao do servico, buscando por meio deste avaliar a eficiéncia do reestabelecimento
do sistema de distribuicao pelas equipes de manutencao e operacao. O seu valor é
obtido pela Equagao (2.3):

> TE()
—.

TME = (2.3)

Assim, com os indicadores acima, é possivel realizar o calculo do TMAE com a
Equagao (2.4):
TMAE =TMP+TMD+TME. (2.4)

2.5.3 Indicadores individuais de continuidade

Conforme ANEEL (2021b), os indicadores individuais de continuidade registram a
frequéncia e a duragdo das interrupcgoes, permitindo a analise da qualidade do servigo e
o desempenho do sistema elétrico. Com excec¢ao da Duragao da Interrupc¢ao Individual
ocorrida em Dia Critico por Unidade Consumidora (DICRI), os indicadores devem ser

apurados mensalmente para todos os clientes.

As equagoOes abaixo discriminam esses indicadores, valendo ressaltar que o célculo

é feito por unidade consumidora.
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e Duragao de Interrupg¢ao Individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de
Conexao (DIC). Definida pela Equacao (2.5), ela é calculada a partir da soma da
duragao de todas as interrupgoes registradas no meés:

DIC = Zt(i), (2.5)
i=1
na qual £(i) é o tempo da duragao da interrupgao i, i é o indice de interrupgoes e n

é o total de interrupgoes da unidade consumidora considerada no més analisado.

e Frequéncia de Interrupc¢ao Individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de
Conexao (FIC). Apresentada pela Equagao (2.6), ela é representada pela quantidade
de interrupg¢bes no més (n).

FIC =n. (2.6)

o Duracao Maxima de Interrupg¢ao Continua por Unidade Consumidora ou por Ponto
de Conexao (DMIC). Ela é a interrupgao com o maior tempo registrado no periodo,
conforme Equagdo (2.7). Por meio desse indicador, é possivel dar a devida atencao a

valores atipicos fora da média.
DMIC = max [£(2)]. (2.7)

o Duragao da Interrupcao Individual ocorrida em Dia Critico por Unidade Consumidora
ou por Ponto de Conexao (DICRI), vide a Equagao (2.8), é o tempo de duragao
da interrupgdo em um dia critico. Ele é caracterizado quando a quantidade de
ocorréncias emergenciais em um dia superar a média, relativa aos ultimos 24 meses

anteriores ao ano em curso, em trés desvios padroes (ANEEL, 2021a).

DICRI = tuisico. (2.8)

2.5.4 Compensacdes por violacao dos limites

Conforme ANEEL (2018), as compensagoes nao almejam ressarcir o consumidor
integralmente pela interrupg¢ao, apenas atuar o transtorno causado. Elas tém como principal
objetivo incentivar que as distribuidoras busquem melhorar o servigo, frente ao custo caso

sigam na direc¢ao contraria.

De acordo com o ANEEL (2021b), quando ha violagao dos limites de continuidade
individuais (DIC, FIC, DMIC e DICRI) por ele estabelecidos, a distribuidora responsavel
devera efetuar o cdlculo da compensacgao e creditar na fatura em até dois meses apos
o periodo de apuracao, podendo ser mensal, trimestral ou anual, respeitando um valor
minimo de R$ 0,01 e, quando ultrapassar o valor maximo da fatura, o valor remanescente

devera ser armazenado para crédito nas faturas posteriores.

Os cdlculos da compensagoes sao definidos pela ANEEL (2021b) conforme as

equagoes abaixo:
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« DIC: VRC
Compprc = DIC’U%/%@&,
« DMIC:
Comppyic = DM[CU%ROCkeil,
« FIC: FIC VRC
Compric = TC;D]CP%keih
o DICRI: VRC
Compprcrr = DICRLJWI%Z’Q,
sendo:

DIC,, FIC,, DMIC,, DICRI, — indicadores por ponto de conexao verifi-

cados no periodo considerado;
DIC,, FIC, — limite estabelecido do indicador no perfodo da interrupgao;

V RC' — base monetaria para o calculo de compensacgao referente ao més de

apuracao do indicador;
730 — namero médio de horas no mes;

kei; — coeficiente de majoracao com valor fixado em 34 para unidades de
Baixa Tensdo (BT), 40 para Média Tensao (MT) e 108 para Alta Tensao (AT);

keis — coeficiente de majoracao com valor fixado em 14 para unidades de
Baixa Tensao (BT), 20 para média tensao (MT).

Assim, com o modelo atual vigente para compensacao, pode-se observar que o valor
médio pago por compensacao em 2021 foi de R$ 8,99, dentro de um montante de mais
de 80 milhdes de compensagdes pagas, totalizando R$ 720 milhoes de reais gastos pelas
distribuidoras e permissionarias no ano passado. Além disso, conforme a Tabela 1, nota-se
que nos anos de 2019 e 2020 foram gastos mais de R$ 600 milhoes cada, sendo a maior
parte do valor realizada pela transgressao mensal destes, também por representar o maior

volume, apresentado na Figura 1.

Dessa forma, por meio da punicao pela violagdo dos indicadores, a ANEEL busca
compensar os clientes piores servidos e evitar que a situacdo se mantenha com baixa
qualidade, deslocando o maior volume de consumidores para uma quantidade menor de

horas interrompidas por meés.

2.5.5 Indicadores Coletivos de Continuidade

Os indicadores coletivos de continuidade sao referéncias globais dos conjuntos

elétricos e da area assistida pela distribuidora que permitem avaliar o desempenho e
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Tabela 1 — Compensacao paga pelas concessiondarias e permissionarias no Brasil

Quantidade de | Compensagoes | Valor Médio
Ano | Compensacoes Pagas (total por
(total anual) anual) Compensagio
2010 95.091.690 R$ 360.797.553,60 R$ 3,79
2011 105.139.243 R$ 400.304.696,24 R$ 3,81
2012 107.282.626 R$ 438.092.874,05 R$ 4,08
2013 104.787.128 R$ 379.426.928,54 RS 3,62
2014 110.300.341 R$ 391.887.571,81 R$ 3,55
2015 125.454.095 R$ 659.950.195,19 RS 5,26
2016 112.757.207 R$ 583.438.543,43 R$ 5,17
2017 99.642.998 R$ 485.532.799,56 RS 4,87
2018 83.649.094 R$ 485.099.732,88 R$ 5,80
2019 81.306.038 R$ 642.358.183,79 R$ 7,90
2020 79.681.957 R$ 637.138.643,62 R$ 8,00
2021 80.218.644 R$ 720.961.841,53 R$ 8,99

Fonte: Consolidagao dos dados disponibilizados pela ANEEL (2022a)

Figura 1 — Compensagoes mensais, trimestrais e anuais referentes a qualidade do servico
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Fonte: Consolidagao dos dados disponibilizados pela ANEEL (2022a)
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balizar a tomada de decisoes. Tais indicadores também sao regulados e acompanhados
pela ANEEL, possuindo limites de forma que as empresas tém que atuar para manter os
seus indicadores abaixo deles. Os limites ¢ indicadores nacionais ao longos dos anos estao

apresentados na Figura 2. Os indicadores sao:

1. Duragao Equivalente de Interrupcao por Unidade Consumidora (DEC), definida pela
Equagao (2.9), é calculada a partir da soma das duragoes individuais (DIC) de todas

as unidades consumidoras (NUC):

> DIC()

DEC = NUC

. (2.9)

2. Frequéncia Equivalente de Interrup¢ao por Unidade Consumidora (FEC), apresentada
pela Equagao (2.10), é calculada a partir da soma da quantidade de interrupgoes
(FIC) de todas as unidades consumidoras (NUC):

_ SECFICG)

FEC NUC

. (2.10)
Com esses indicadores, DEC e FEC, tem-se uma média de quanto tempo (DEC) e
quantas vezes (FEC) cada cliente do conjunto ficou sem o fornecimento de energia elétrica.

Figura 2 — Indicadores coletivos de continuidade e seus respectivos limites ao longo dos
anos
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Fonte: Consolidagao dos dados disponibilizados pela ANEEL (2022c)

2.6 Trabalhos Relacionados

Alguns trabalhos na literatura buscaram estimar os indicadores DEC e FEC e,

assim, auxiliar no controle da qualidade do servigo prestado pelas concessionarias.

Magalhaes (2017) buscou estimar os indicadores de continuidade DEC e FEC

através de técnicas de Regressao Linear Multiplas (RLM) e Redes Neurais Artificiais
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(RNA) para auxiliar na priorizagao das tarefas de manutengao. Em seu trabalho, foram
utilizados dados referentes ao periodo de 01/01/2013 a 31/12/2014 que, apés andlise
estatistica, foi possivel observar que a maior partes da falhas no conjunto ALFA da
concessionaria dava-se a problemas de manutencao nos equipamentos, seguida por falha

ambiental, causas desconhecidas, causada por terceiros, sistema e falha humana.

As ocorréncias desse conjunto ALFA foram classificadas em 57 tipos de falhas e
organizadas em 180 amostras referentes as ocorréncias mensais registradas, desenvolvendo
assim um modelo de multiplas entradas e uma tnica saida (Multiple Input Single Output
(MISO), obtendo resultados positivos para seu estudo para a aplicagdo com RNA, apds a
otimizacao do modelo, de forma a impedir que os resultados assumissem valores menores

que zero.

O trabalho de Magalhaes (2017) diferencia-se em relagao a organizagao dos dados
e estrutura das redes utilizadas, efetuando a segmentacao em diferentes tipos de falhas e

com multiplas entradas.

Junior (2016) analisou a predi¢ao do DEC e FEC derivados de falhas passiveis do
uso de termografia para sua prevenc¢ao, buscando através deste auxiliar a distribuidora
na manutencao preventiva dos equipamentos afetados. Em seu trabalho, mostrou-se que
das falhas analisadas para a concessionaria/conjunto, 41% delas participam do grupo de
estudo, como as oriundas de alta resisténcia de contatos, curto circuitos iminentes, niveis

de 6leos incorretos, aquecimentos indutivos, dentre outras.

Nesse trabalho, Junior (2016) validou em uma de sus hipéteses que a falha gerada
pelo conector, dentre as selecionadas, ¢ a que gera mais impactos nos indicadores de
continuidade. Além disso, através de uma simulacao realizada, mostrou que com as

técnicas apresentadas é possivel obter a reducao do DEC e FEC da distribuidora.

Relacionado ao campo energético, o trabalho de Jana et al. (2020) conseguiu,
através da técnica de decomposicao em frequéncia mazimal overlap discrete wavelet
transformation (MODWT) juntamente com uma rede profunda com camada Long Short-
Term Memory (LSTM), ter resultados superiores a outros seis métodos comparados para
predicao do consumo energético nos EUA, sendo esses métodos ARIMA, DT, ANN, RNN e
MARS. A importancia de sua pesquisa da-se devido aos fatores politicos, socio-econdmicos,
climaticos, etc., relacionados ao consumo energético, podendo guiar a expansao da malha

de transmissao e pontos de geracao.
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3 Aprendizado de Maquinas e Redes Neurais

3.1 Aprendizado de Maquinas

A habilidade humana de adquirir conhecimento a partir da experiéncia e generalizar
o aprendizado, aplicando o que foi aprendido em um contexto para uma situagao diferente,
tem fascinado os cientistas. Afinal, identificar como o conhecimento é adquirido, leva a
formas mais eficientes de ensinar (DOUMAS et al., 2018).

Com esse fascinio, em 1943, o neurofisiologista McCulloch e o matematico Pitts
publicaram um artigo (MCCULLOCH; PITTS, 1943) onde modelaram, de forma simples,
o funcionamento de um neurénio utilizando circuitos elétricos. A partir de entdao, buscou-se
criar /reproduzir a maneira como os neur6nios e as redes neurais funcionam. Isto deu inicio
a um campo que futuramente, de forma mais genérica, ficou conhecido como “Aprendizado

de Maquinas”.

A area de aprendizado de maquinas busca formas de construir algoritmos que
aprendem com a experiéncia, ou seja, com a habilidade de reconhecer padroes sem
depender de codificagao diretamente humana para isso (MITCHELL, 1997).

Os algoritmos “aprendem” a partir de tentativas e verificagGes, assim, com um
objetivo definido, sao feitos constantes testes de desempenho e, caso a tentativa tenha
sido satisfatoria, sao recompensados de forma a buscarem uma solu¢ao naquele entorno.
Como definido por Mitchell (1997), “Diz-se que um programa de computador aprende pela
experiéncia E, com respeito a algum tipo de tarefa T e desempenho P, se seu desempenho

P nas tarefas em T, na forma medida por P, melhoram com a experiéncia E.”

Essa metodologia é empregada em diversas areas com obtencao de bons resultados
(NAQA; MURPHY, 2015). Por exemplo, reconhecimento de fala, de imagens, pontos
de falha de equipamentos, extracao de informacoes relevantes de dados comerciais, pré-
diagnosticos médicos e também para tomadas de decisoes, como compra e venda de agoes

e carros autoénomos.

Os tipos mais comuns de algoritmos para aprendizado de méaquinas podem ser
classificados em trés categorias, sendo elas: aprendizado nao supervisionado, aprendizado

supervisionado e aprendizado por reforgo.

O aprendizado supervisionado diz respeito ao grupo de algoritmos que precisam de
dados que venham acompanhados de pares entrada-saida, ou seja, a saida esperada quando
analisada a entrada. Dai a origem da nomenclatura “supervisionado” Por exemplo, para

treinar uma rede neural a classificar nimeros em imagens, é necessario que os dados para
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treinamento venham identificados com o valor esperado como resposta (GOODFELLOW
et al., 2016).

Dessa forma, esses algoritmos buscam encontrar parametros que permitam um bom
desempenho nos dados de treinamento e também nos dados de teste, para garantir que o
modelo nao esteja viciado, podendo, assim, classificar/estimar uma entrada desconhecida

com uma boa acuracia.

Uma das subdreas que mais se destacam entre os algoritmos de aprendizado
supervisionado ¢ a de redes neurais artificiais. A aplicacao delas é uma alternativa para
resolver problemas que nao possuem solugoes matemaéaticas fechadas. Elas tém como
inspiracao o comportamento do cérebro humano, ou seja, alta complexidade, nao linearidade
e processamento em paralelo (HAYKIN et al., 2009).

O aprendizado nao supervisionado, também conhecido por analise de clusters,
utiliza dados para treinamento que nao possuem uma saida esperada. Esses algoritmos
foram desenvolvidos para extrair informacoes, descobrir padroes e estruturar os dados de

forma a agrupa-los usando as semelhancas entre os dados como referéncia.

Por 1ultimo, a técnica de aprendizado por refor¢o busca encontrar a melhor agao a
ser tomada, dentre determinadas possibilidades ou regras, a partir de dados do ambiente
(BISHOP, 2006). Neste caso, ndo sdo conhecidos a priori os pares entrada-saida, mas por
meio de tentativa e erro, cada vez que o algoritmo toma uma decisao, ele é recompensado

ou punido como “consequéncia” de suas agoes, guiando-o na direcao desejada.

3.2 Conceitos de Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo atualmente utilizadas para uma gama muito
grande de aplicagoes. O menor elemento que forma uma rede neural é o neurénio. Os
neuronios estao organizados em camadas, e os neurénios que estao em uma mesma camada
recebem no mesmo instante uma entrada (sinal) para ser processada e enviada para a
camada seguinte de neurénios ou para a saida da rede. As camadas podem ser: de entrada,
que é a camada inicial da rede por onde os sinais entram na rede; de saida, que é a tltima
camada da rede por onde sai a saida da rede; e intermediaria ou oculta, que sao camadas

entre a camada de entrada e de saida.

A forma como as camadas estdo organizadas e interconectadas gera diferentes
arquiteturas de redes neurais. Dependendo da quantidade de camadas ocultas, as redes
podem ser classificadas em duas categorias: redes neurais rasas ou classicas, quando o
nimero de camadas ocultas é menor ou igual a dois, e redes neurais profundas, quando
existe um numero maior de camadas ocultas, normalmente na ordem de dezenas de

camadas.
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Atualmente, as redes neurais profundas tém despertado o interesse da comunidade
cientifica pela sua capacidade de resolver problemas de alta complexidade. As redes neurais
profundas remetem desde os anos de 1970, como, por exemplo, Fukushima e Miyake (1982)
que utilizaram redes profundas para reconhecer caracteres. Todavia, por muitos anos, redes
profundas dependiam do uso de clusters de computagao de alto desempenho (HPC) que
eram inacessiveis para a maioria das pessoas, limitando a sua aplicagdo (GREENGARD,
2016). Com o desenvolvimento das placas de processamento grafico (GPU), essas técnicas
foram se tornando mais acessiveis e mais populares. Hoje, as GPU representam as principais
unidades de processamento de redes profundas (GREENGARD, 2016).

As proximas subsecoes detalham alguns elementos das redes neurais que sao
importantes para este trabalho. Inicialmente é descrito o funcionamento de um neurénio
artificial e depois os tipos de arquiteturas em funcao das conexoes entre camadas. Também
sao descritos os funcionamentos das células LSTM e as camadas convolucionais, ambas

presentes nas arquiteturas de redes neurais profundas utilizadas neste trabalho.

3.2.1 Neuronio Artificial

Redes neurais artificiais, da mesma forma que o cérebro, possuem como um elemento
essencial para o seu funcionamento o neurénio. O neurdnio organico, fonte da inspiracao,
possui os dendritos que recebem as vérias entradas/estimulos, e o axonio que atua como
saida do neuronio, comunica-se através de sinapses, e é ligado a multiplos outros neurénios
(BISHOP, 1994).

Assim, de maneira similar, segundo Haykin et al. (2009), o neurdnio artificial

consiste dos seguinte clementos, que podem ser observados na Figura 3:

o Sinapses: Nas sinapses as entradas (z,,) sdo multiplicadas por um peso (wy),

individual, podendo ser um valor tanto positivo quanto negativo.

e Somador: O somador, como o proprio nome indica, realiza uma adi¢ao das entradas
apods a etapa anterior. Uma outra entrada dessa etapa é o bias (by), ou viés, que tem

como objetivo aumentar ou diminuir a entrada da fungao de ativacao.

e Funcao de ativacgao: Tem por finalidade limitar a amplitude do sinal de saida.

Os sinais de saida podem ser descritos como na Equacao (3.1):

yr = (vr) (3.1)

onde

V = Zwijj + bk, (32)

=1
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Figura 3 — Modelo de um neurdnio artificial
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sendo ¢ a fungao de ativacao, by o bias e x; o j-ésimo sinal de entrada (j = 1,2,...,m)
que € ponderado pelo peso sinaptico wy; do k-ésimo neurdnio.
A funcao de ativacao, atribuida anteriormente como ¢, possui diversas formas,

tendo a escolha de acordo com a necessidade da aplicacao. Neste estudo foram utilizadas

trés fungoes de ativacao, sendo elas a linear, a sigmoide e a tangente hiperbdlica:

1. Funcao Linear: Nessa funcao a saida é diretamente proporcional a entrada, como
na Figura 4, podendo ser definida pela Equagao (3.3), onde v, é a saida do somador

adicionada ao sinal de bias.

Py = CUL (33)

sendo ¢ o coeficiente de inclinagao da reta.
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Figura 4 — Funcao de ativacao lincar
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2. Funcao sigmoide: Conforme Haykin et al. (2009), a funcao sigmoide mantém o
equilibrio entre a linearidade e a nao-linearidade. Esta é uma das funcoes de ativacao

mais usadas, com saida limitada ao intervalo [0,1], ¢ definida pela Equagao (3.4),

1
f($)—m>

com sinal de saida demonstrado pela Figura 5, onde a é o pardmetro de inclinacao.

(3.4)

Figura 5 — Funcao de ativacao sigmoide

B e(v)

Increasing

-0 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
v

Fonte: (HAYKIN et al., 2009)

3. Funcgao tangente hiperbdlica: Para possibilitar que o intervalo de saida tenha
valores negativos na faixa [-1,1], é utilizada a fun¢ao tangente hiperbdlica, que possui
as mesmas caracteristicas, exceto a amplitude. Ela é representada pela Equacao
(3.5), podendo ser observada na Figura 6 pelo sinal em verde, em comparagdo com a

funcao sigmoide dada em vermelho.
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1 — =k

- m. (35)

/()

Figura 6 — Funcao de ativagao sigmoide e tangente hiperbdlica
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Fonte: Sharma (2017)

Os neurdnios sao organizados em camadas, tal que neurénios em uma mesma
camada possuem o mesmo tipo de func¢ao de transferéncia. A forma como as camadas
sao conectadas entre si na rede da origem a dois tipos de arquiteturas que sao descritas a

seguir: redes feedfoward e redes recorrentes.

3.2.2 Redes Feedfoward

As redes feedfoward podem ser construidas tanto em multiplas camadas ocultas,
como em apenas uma, tendo suas conexoes fluindo apenas no sentido da entrada para a
saida, de forma aciclica, (HAYKIN et al., 2009). A Figura 7 ilustra uma rede feedfoward

com uma camada oculta.

Um tipo de rede feedfoward é a perceptron multicamada, possuindo uma ou mais
camadas ocultas, sendo que a camada anterior geralmente ¢ ligada apenas a camada
seguinte, podendo ser totalmente ou parcialmente conectada, dependendo se todos os
neurdnios anteriores sao ligados aos proximos ou apenas alguns. A adicao de camadas
ocultas permite que mais informagdes possam ser extraidas da entrada (HAYKIN et al.,
2009).
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Figura 7 — Rede Feedfoward
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Fonte: Haykin et al. (2009)

3.2.3 Redes Neurais com Atraso no Tempo

Redes neurais também podem ser classificadas como redes estéticas ou dinamicas.
Nas redes estaticas, geralmente utilizadas na area de reconhecimento de padroes estruturais,
as entradas nao se relacionam. Ja nas redes dindmicas, para reconhecimentos de padroes
ao longo do tempo, a saida nao depende apenas do instante atual, mas também do passado.

Dessa forma, uma rede é considerada dindmica caso tenha meméria de curto ou longo
prazo (HAYKIN et al., 2009; JHA; SINHA, 2014).

A partir do atraso das entradas de uma série temporal é possivel inserir a capacidade
de memoria na rede. Um modelo conhecido como Time Delay Neural Network (TDNN)
foi criado a partir da juncao entre o atraso das entradas a um perceptron multicamadas
(HU; HWANG, 2002). Assim, com essa inser¢ao, faz com que ao percorrer a janela de
instantes de tempo criada, cria-se a dependéncia no tempo necessaria. A Figura 8 traz um
exemplo de TDNN, onde ny é o niimero de atrasos da série temporal para estimar uma
observagao futura. Por exemplo, para 4 atrasos, sao usadas as entradas x;_3, x;_ o, T;_1 €

x; para estimar Tyyi.
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Figura 8 — Rede TDNN
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3.2.4 Redes Neurais Recorrentes

Redes neurais recorrentes (RNN) sd@o uma variagdo das redes feedfoward com
a adicao de ciclos, ou realimentacgoes, fazendo com que as partes & vante se conectem
com outros segmentos anteriores, como conexao entre a camada de saida e uma camada
oculta, entre duas camadas ocultas, uma camada oculta e a camada de entrada, etc.
As realimentagoes funcionam como uma entrada gerada pela propria rede. A Figura 9
apresenta um grafo de uma RNN apds o seu desdobramento, permitindo melhor visualizar
o fluxo de informagoes. Assim, a saida do neuroénio depende nao s6 da entrada atual como

dos estados anteriores, funcionando como uma memoaria.

Esse tipo de rede é adequado para processamento de dados sequenciais, como
séries temporais, gragas a caracteristica de compartilhar informacgoes entre camadas. Dessa
forma, permite identificar um evento mesmo ocorrendo em um diferente instante de tempo

(GOODFELLOW et al., 2016). Além do mais, a introdugao dos atrasos gerados pelas

realimentacoes introduz nao linearidades no sistema.

3.3 Aprendizado Profundo

Um grande problema relacionado ao aprendizado de méaquinas é a quantidade de
fatores que podem influenciar a entrada, como em um exemplo dado por Goodfellow et al.
(2016), onde os pizels de um cartdo mudam o tom conforme a exposi¢ao de luz e a forma
¢ alterada de acordo com o angulo da foto. Logo, ¢ comum realizar um tratamento dos

dados para buscar padronizar a entrada.

Entretanto, os algoritmos de aprendizado profundo conseguem resolver este pro-

blema a partir de representacoes mais simples, chegando a conceitos mais complexos, como
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Figura 9 — Desdobramento de uma RNN
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Fonte: O Autor

na Figura 10, onde primeiro sdo extraidas as bordas das imagens, depois as formas e,

enfim, a classificacao final dos objetos nas imagens.

Figura 10 — Exemplo de extracoes de caracteristicas por camada
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Fonte: Sqalli (2016)

De acordo com a profundidade da rede, informacoes mais complexas podem ser

aferidas, pois as instrugdes mais a frente podem utilizar os dados extraidos pelas camadas

anteriores (LECUN et al., 2015).

3.3.1 Long Short-Term Memory

Segundo Goodfellow et al. (2016), algumas situagoes que prejudicam o aprendizado
da rede sao comuns quando essas possuem muitas camadas. Dentre elas, existem as regioes

da superficie da funcao de perda! J e das funcoes de ativacio que podem ser muito

I Funcdo de perda é uma medida que mede o quanto que a saida de uma rede neural se distancia da
saida esperada. Essa func¢do tem como pardmetros a entrada, a saida esperada e a saida da rede (que é
em fungao dos pardmetros da rede). Quanto menor o seu valor, melhor. Existem vérias tipos de fungao
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inclinadas e levar a um gradiente grande, ou como é conhecido, gradiente explosivo. Além
disso, também é comum as regioes da superficie de J e das fungoes de ativacao quase

planas em que o gradiente se torna desprezivel. Os dois casos sao ilustrados na Figura 11.

Figura 11 — Gradiente em declive acentuado vs plano

J(w,b)

Fonte: Goodfellow et al. (2016)

Assim, o gradiente do erro, em redes com retropropagacgao (backpropagation) no
tempo, é retroalimentado e tende a explodir ou desaparecer. Isso ocorre pois, conforme
demonstrado por Hochreiter e Schmidhuber (1997), a forma como essas redes comumente
aprendem faz com que o gradiente do erro seja escalado de forma a crescer ou decrescer
exponencialmente. No primeiro caso, gera uma oscilagdo nos pesos, fazendo com que a rede
tenha um aprendizado instavel. Ja para o decréscimo, o gradiente do erro rapidamente

desaparece, assim, a rede nao aprende em um intervalo de tempo aceitavel.

Dessa forma, por apresentar dificuldades em utilizar informacgoes passadas no
instante necessario, em 1997 foi apresentada a proposta da camada Long Short-Term
Memory (LSTM) de modo a proporcionar a passagem do gradiente do erro sem os problemas
anteriores. Nesse estudo, foi introduzido o conceito de célula de memoria, permitindo as
unidades conter informagoes fora do fluxo. Assim, dados mais antigos podem ser utilizados
mesmo varios passos depois ou esquecidos, caso nao sejam relevantes para o aprendizado,

com estrutura exemplificada na Figura 12.

Dentro de um bloco/célula LSTM, Figura 13, existem trés gates responsaveis por
proporcionar as capacidades de uma camada LSTM, sendo eles o gates de entrada (input
gate), de esquecimento (forget gate) e o de saida (output gate). Gates sdo os nomes dados
para cada elemento composto por uma fungao de transferéncia (por exemplo, sigmoide)

seguida por um multiplicador ponto a ponto.

Segundo Cui et al. (2018), e tomando a Figura 13 como referéncia visual, existem

0s gates:

de perda, e o gradiente do erro é calculado baseado nela.
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Figura 12 — Camada LSTM
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Figura 13 — Bloco/Célula LSTM

Fonte: Cui et al. (2018)

1. Forget Gate: Representado pelo bloco azul com a sigmoide e o multiplicador
seguinte, é utilizado para decidir que informacao deve ser descartada, esquecida,
a partir de h;_; e x;, resultando em uma saida f; no intervalo de [0,1], onde
zero representa esquecer totalmente e um indica que Cy_; deve ser integralmente

armazenada. A saida deste gate é definida pela Equacao (3.6),

Jo=o0Wy - Thiy,z] + by), (3.6)

sendo ¢ a funcao de ativagao sigmoide, W e b as matrizes de pesos e bias, respec-
tivamente, x; a entrada atual, h;_; a saida definida no instante de tempo anterior
e (; representa o estado da célula, variando de 0 a 1, sendo 1 para manter em sua

totalidade e 0 para apagar a informagao, constituido a partir de C;_;.

2. Input Gate: nesta etapa é definido o que sera atualizado, através de i; (Equagao

(3.7)), ¢ o valor das atualizacdes Cy (Equacio (3.8)). Assim, o valor a ser adicionado
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é dado por C - i;, representando o vetor de entrada escalado.
’it = O'(VVZ . [ht_l,xi] + bl), (37)

ét = tCLTLh(WC . [ht—h 513,] + bc), (38)

tendo tanh (tangente hiperbdlica) como fungao de ativagao.

3. Output Gate: para composicao da saida, primeiro ¢ importante definir Cy. C
representa o estado da célula, sendo constituido a partir do estado antigo C;_1, onde
ao multiplicar por f; os valores recebidos nos passos anteriores podem ou nao serem
esquecidos. Em seguida, os valores novos (ét -14) sao adicionados ao estado antigo,

obtendo, assim, C}, como definido na Equagao (3.9).

Co=Ci1- fr +1y - C, (3.9)

Apbs aplicar a funcao de ativacdo em h;_; e x;, para definir qual parte do novo
estado (Cy) ird ser utilizado na saida, por meio de o; (3.10), C; é aplicado a uma
fungao tanh para que seu intervalo varie de [—1,1]. Assim, ao multiplicar os dois é

obtida a saida h;, como definido na Equagao (3.11).
Oy = U(Wo . [ht—la xt] + bo), (310)
ht = O * tcmh(C’t) (311)

3.3.2 Convolutional Neural Network

Redes neurais convolucionais, Convolutional Neural Networks (CNN), sdo muito
utilizadas para extragdo de caracteristicas de dados como imagens e sinais. O resultado da
aplicacao delas leva, além de outros processos, ao uso de kernels de dimensodes menores
que a entrada, semelhante ao processo de convolucao que acontece em processamento
de imagens digitais. Essa aplicacao faz com que redes convolucionais tenham menos
parametros e melhoram a eficiéncia do modelo estatistico (GOODFELLOW et al., 2016).

Geralmente aplicada no campo de visao computacional através da convolugao
2D, a CNN apresenta um alto grau de invariancia frente a distor¢ées na entrada, como
mudanca na escala, torgoes, etc. Gracgas as caracteristicas da CNN, ela tem alcancado

bons resultados em tarefas de reconhecimento visual (KHAN et al., 2018).

A Figura 10 exemplifica a extragdo de caracteristicas de uma rede CNN. Com
a habilidade de extracao de caracteristicas, esta rede elimina a necessidade de que essa

selecao seja feita manualmente.
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A convolugao, no processamento de imagens, consiste na aplicacao de uma méscara,
também conhecida como kernel, pela imagem de entrada, fazendo com que o kernel percorra
em passos conhecidos como stride a imagem base que pode ter ou nao um padding de
forma a controlar a reducao das dimensdes do resultado. Durante o percurso do kernel ao
longo da entrada, € realizado o produto ponto a ponto e realizada a soma dos elementos

multiplicados pelo kernel, conforme apresentado na Figura 14.

O stride indica o passo ao qual o filtro (kernel) é deslocado ao longo da entrada.
Se ele é igual a 1, entdo desloca-se o centro do filtro um pixel de cada vez e caso seja 2,

desloca-se de dois em dois pixels, pulando um.

Padding é o preenchimento adicionado aos extremos das bordas que permite
controlar o tamanho da saida. Caso deseja-se que a saida da camada de convolugao tenha
o mesmo tamanho da camada anterior, faz-se necessario aplicar o padding com o tamanho

adequado para que nao haja reducao das dimensoes.

Figura 14 — Processo de convolugao 2D com stride e padding
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Fonte: O Autor

Diferente das redes tradicionais, em que cada neurdnio é conectado a todos os
elementos de entrada e possui seus préprios pesos e bias para produzir uma saida, nas
camadas convolucionais os neurénios sao parcialmente conectados a entrada e compartilham
0s seus parametros, ou seja, utilizam os mesmos pesos e bias para todas as entradas, ou
seja, 0o mesmo kernel é aplicado ao longo da camada. Dessa forma, as CNN ficam mais leves
e rapidas que, por exemplo, redes totalmente conectadas. Isso fica ainda mais evidente
conforme a entrada cresce, ja que em redes totalmente conectadas todos os neurénios da

camada anterior entao ligados aos da seguinte.

Outra etapa comumente presente com a camada convolucional é a de Pooling, como

Média ou Maximo, por exemplo. Essa camada ajuda a reduzir o niimero de informagoes a
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serem processadas, ajudando a simplificar a saida e evitar o sobreajuste.

A aplicagdo de CNN 1D vem apresentando sucesso em diversas séries temporais,
como classificacdo de eletrocardiograma em tempo real (KIRANYAZ et al., 2015), deteccao
de falhas de motor (INCE et al., 2016) e detec¢ao de dano estrutural baseada em vibragao
(ABDELJABER et al., 2017).

Para a sua aplicacao em séries temporais, a ideia é semelhante ao da convolucao 2D,
sendo a principal diferenca que neste caso o kernel se desloca apenas em uma dimensao,
diferente da 2D que se desloca em duas dimensoes. Essa técnica ajuda a reduzir a quantidade
de ruidos nos dados através da extracdo de caracteristicas mais relevantes. A Figura 15

exemplifica o processo de convolugao 1D.

Figura 15 — Processo de convolugao 1D
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Fonte: O Autor

O processo consiste na aplicacao de varias convolugoes 1D aplicadas ao sinal a de
tamanho n, com stride s, conforme definido pela Equacao (3.12), com um kernel f de

dimensao m.

Convip(a, f) = {C’onvw(a[i],f),i € (1, | 2= + 1)]

Conle(a[z’], f) = LmX/:% a[z — k] . f[k] (312)

k=[—-m/2]
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4 Decomposicao de Séries Temporais

4.1 Séries Temporais

Uma Série Temporal (ST) é um grupo de observagoes acompanhadas de mar-
cagoes de tempo, indicando quando cada valor foi observado, podendo ser discreta ou
continua. Discreta é quando os valores sao registrados em intervalos fixos de tempo, ja
continua é quando os valores sdo gravados continuamente durante um periodo de tempo
(BROCKWELL; DAVIS, 2002). Séries temporais possuem diversas naturezas, como ativi-
dades elétricas no cérebro, registro de chuvas, mercado de agoes, niimero de vendas diarias
do varejo, batidas do coracao por minuto, consumo de energia por més, indicadores de

qualidade de energia mensal, etc. Além disso, possuem diferentes aplicacoes, como:

1. Investigacao do mecanismo gerador da série temporal;
2. Previsoes de valores futuros da série;
3. Descricao de seu comportamento;

4. Investigacao de propriedades relevantes nos dados.

Predigoes de valores futuros de uma séric é a utilizacao de métodos cstatisticos
para predizer um valor futuro tendo como base o historico de dados e, se for o caso,
de entradas exégenas. Ha diversas técnicas de predi¢ao de séries temporais que podem
ser empregadas de acordo com a complexidade ¢ o objetivo dos dados utilizados, como
regressao para equagoes de primeiro grau, modelos Autoregressive Moving Average (ARMA),
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA), redes neurais rasas e redes neurais

profundas, dentre outras técnicas.

Exemplos da aplicacao de diferentes métodos de predicao de séries temporais
podem ser vistos na literatura, como Sahai et al. (2020) ao utilizar um modelo ARIMA
para predizer os nimeros de infectados nos paises com os maiores indices de COVID-19.
Kouziokas (2019) apresentou em sua pesquisa a aplicagao de uma rede neural feedforward
para estimar valores futuros referentes ao nimero de desempregados no Reino Unido.
Ja Hewamalage et al. (2021) realizaram uma comparagdo entre a aplicagdo de redes
neurais recorrentes, ARIMA e exponential smoothing (EST), de modo a avaliar os seus

desempenhos com diferentes bases de séries temporais.
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4.2 Transformada Wavelet de Maxima Sobreposicdo

A Transformada de Fourier (TF) é uma ferramenta muito utilizada para andlise das
componentes de frequéncia de um sinal (LIU, 2010). Ela, ao ser aplicada em um sinal no
dominio do tempo, g(t), decompde o sinal em infinitas somas de fungdes senos e cossenos,

sendo definida pela Equacao (4.1):

Lo} =G = [ g, (4.1)

sendo w a frequéncia angular, dada por w = 27 f, e G(s) o sinal resultante apds a aplicacao
da TF.

Uma forma mais explicita de observar a soma de senos e cossenos é analisando a
Série de Fourier (4.2), que representa um caso da transformada aplicada a sinais periédicos,
x(t), onde n representa os multiplos da frequéncia natural e ¢, é conhecido como coeficiente

de Fourier, podendo ser definido pela Equagao (4.3), sendo T' o periodo do sinal.

2mnt
x(t Z Cp €XD <]%> (4.2)
T/2 2mnt
Cn, — | dt 4.3
T/T/2 ( J T ) (43)

Apesar da TF apresentar uma boa forma de visualizacao dos dados no dominio da
frequéncia, ela nao carrega consigo dados do tempo, como o momento que determinada
frequéncia ocorreu. Para obter informacoes do tempo, em conjunto com a frequéncia, ha
a Transformada de Fourier de Curto Periodo (Short-time Fourier Transform - STET)
que desloca uma janela no tempo, Figura 16, para obter conhecimento sobre ambos os
dominios (LIU, 2010), porém limitado ao tamanho da janela representada por w(t — 7) na
Equagao (4.4), centrada em 7, onde w(7) é comumente uma janela Gaussiana centrada

em zero, ou uma janela retangular, como na Figura 16.

Figura 16 — Janela deslizante no tempo

Janela Deslizante

Sinal

Fonte: Diniz (2018)
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400 .
[STEFT|{g(t)} = G(7,s) = / g(t)e ¥ hw(t — T)dt. (4.4)
—00
Um dos problemas da STFT é que é usado somente um tamanho fixo de janela, o
que impoe limitagdes na representacao do sinal no plano tempo-frequéncia. Ou seja, se ha
uma boa resolucao no dominio da frequéncia, perde-se na precisao da localizacao destas
frequéncias no dominio do tempo, por outro lado, se ha uma boa localiza¢ao no tempo,

perde-se a precisdo da representacao do sinal no dominio da frequéncia.

Assim, conforme Liu (2010), para auxiliar na andlise de sinais, buscando solucionar
a limitagdo da STFT, foi desenvolvida a Transformada Wavelet (WT - Wavelet Trans-
form), definida pela Equacao (4.5), possibilitando a decomposi¢ao do sinal em diferentes

frequéncias:

oo
(WT)(a,b) = / (st dt (4.5)

sendo 1, (t)" a fungao wavelet base 1) escalada e transladada pelos pardmetros a e b,

respectivamente, conforme Equacao (4.6):

Ganlt) = — (t — b) . (4.6)

Va a

Para sinais discretos é utilizada a Transformada Wavelet Discreta (DWT - Discrete

Wawelet Transform), que pode ser expressa por*:
N-1
[DWT](a,b) = > fln] - tas[n], (4.7)
n=0

sendo [DWT](a,b) o coeficiente da DWT para os parametros a e b e f[n] o sinal discreto

de tamanho N. A base discretizada é dada por:

Guofi] = 1 y (n — sza> | (w8)
| p

onde a e b sdo nimeros inteiros correspondentes aos parametros de dilatacao e translagao,
respectivamente, p > 1 é um parametro de dilatagao fixo, que reflete a variacao da dilacao,
e q é o fator de translagao (passo da translagao), o qual depende do fator de dilatagao.

Normalmente sdo usados os valores de p =2 e ¢ = 1 (DINIZ, 2018).

Para utilizacao no processamento de sinais, o algoritmo da DW'T sofre uma sensibi-
lidade quanto a escolha do ponto inicial, ou seja, possui varidncia no tempo (PERCIVAL;
WALDEN;, 2000). Devido a essa limitacao, foram formulados os algoritmos de Transforma-

das Wavelets nao-decimadas e invariantes no tempo, como o Mazimal QOuverlap Discrete
Wavelet Transform (MODWT) (DINIZ, 2018).

1

Na Equacéo (4.5) é assumido que ambos 2(t) e 94,5(t) s@o valores reais. Caso ambos sejam valores
complexos, é usado o complexo conjugado de 9, 4(t), ou seja, ¢Z,b(t), na Equacao (4.5).

2 A mesma consideracio da Equacdo (4.5) é feita na Equacgao (4.7).
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A MODWT ¢ uma transformada nao ortogonal e redundante, ou seja, funcionando
como um filtro, capaz de decompor uma série temporal em subséries. Essa transformada
possui a capacidade de reter baixas frequéncias, que outrora seriam descartadas, como no

caso da DW'T, de modo que a partir da soma das subséries consegue-se reconstruir o sinal
original (CORNISH et al., 2006).

Dessa forma, conforme exposto por Nason e Sachs (1999), a MODWT é muito

utilizada para andlise e predicao de séries temporais.

4.3 Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adap-

tive Noise

Outra limitagao da Transformada de Fourier, assim como de grande parte das
técnicas de andlise, é que ela requer que os dados sejam estacionarios no tempo e lineares,
ou estritamente periédicos. Uma série temporal pode ser tida como estacionaria caso ela
atenda as Equagoes (4.9), (4.10) e (4.11):

E(|X(t)]*) < oo, (4.9)
E(X(t)) =m, (4.10)
C(X(t), X(t2)) = C(X(t1 +7), X(t2 + 7)) = C(t1 + t2), (4.11)

sendo E(-) o valor esperado, X (t) a série temporal e C(-) a fungdo de covarianga.

Como explicado por Huang et al. (1998), uma vez que sempre serao usados dados
com duragao finita (N < oo), aproximagoes terao que ser usadas desde o comego. Além
disso, poucas séries temporais satisfazem os requisitos de estacionariedade. Dessa forma,

Huang et al. (1998) propuseram a técnica Empirical Model Decomposition (EMD).

EMD é um método interativo frequentemente aplicado para extracao de ruido em
dados de voz (HADHAMI; BOUZID, 2013; JUN-CHANG; LI, 2011), que decompde sinais
complexos em diversos elementos de componentes oscilatoérios, conhecidos como intrinsic
mode functions (IMF). IMF é uma funcao que atende a duas condigoes, a primeira é que o
nimero de maximos e minimos locais nao pode ser maior que um e a segunda diz que a

média entre os “envelopes” de maximo e de minimo tem que ser zero.

Através da aplicagao do algoritmo EMD, func¢ées IMF podem ser extraidas de
forma que as frequéncias de cada IMF irao diminuir até que a tltima componente seja
monoatomica, ndo mais que um extremo, também chamada de residuo. A Figura 17

apresenta a decomposicao de um sinal a partir da aplicagao da EMD.
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O algoritmo consiste em decompor interativamente um sinal em séries de oscilacao
rapida sobrepostas em componentes de sinal mais lento. O algoritmo para realizar a EMD

pode ser dividido em oito passos:

1. Obter os extremos do sinal z(t);

2. Conectar, separadamente os maximo e minimo, através da interpolacao ctibica,
obtendo €,y (t) e emaz(t);

3. Encontrar a média m(t) dos envelopes obtidos apds a interpolagao: m(t) = (emin(t) +
e’l’fL(]/.”L(t))/Q;

4. Subtrair a média do sinal, h(t) = z(t) — m(t);

5. Verificar se atende as condi¢oes de IMF;

6. Se nao atender, repetir os passos 1 a 4 até que seja uma IMF;
7. Caso seja valido, h(t) é extraido como uma componente IMF;

8. Repetir os passos de 1 a 7 até que o critério de parada seja atendido, ou seja, Dy,

menor que um valor pré-determinado.
O valor de Dy, ¢é definido pela Equagao (4.12):

o e () = P
Dk_t:ZO o OF (4.12)

Figura 17 — EMD de um sinal. Mostrando apenas 6 das 9 IMFs extraidas.
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Todavia, a técnica tem problemas devido a interpolagao cibica que pode vir a
introduzir, como a propagacao de oscilagoes para outras IMF, criacdo de picos e vales
(overshoots and the undershoots) (DELECHELLE et al., 2005). Além disso, Hadiyoso ct al.
(2020) mostraram que oscilagoes na mesma escala podem ser armazenadas em diferentes
IMFs e em uma tnica IMF pode ter sinais de variadas escalas, podendo levar a perda do

significado fisico individual das componentes.

Buscando superar esses problemas, Wu e Huang (2009) propuseram o desenvolvi-
mento do método Ensemble Empirical Mode Decomposition (EEMD). O EEMD, através
da insercao de ruido branco que preenche o espaco de tempo e frequéncia de maneira
distribuida, permitindo que as IMF nao tenham conexées entre elas, conforme mencionado
anteriormente em relagao a distribuicao de um sinal em varias IMF. A eficiéncia do método
dé-se em funcao da amplitude do ruido (A) e do nimero de rodadas utilizadas pera gerar
cada IMF ().

O algoritmo para realizar o EEMD pode ser dividido em seis passos, tendo y,(t) =

x(t) + u,(t) como a n-ésima observagao:

1. Inicializar o nimero de rodadas N e a amplitude do ruido A4;
2. Adicionar o ruido branco u,(t) ao sinal original z(t), resultando em y,,(¢);
3. Decompor y,(t) em varias IMF utilizando o método de EMD;

4. Repetir os passos 2 e 3 enquanto a quantidade de rodadas for menor que N, mas

adicionando um diferente sinal de ruido branco a cada rodada;

5. Calcular a média do conjunto para N tentativas de cada IMF; A média das IMF do

passo 3 resultara nas IMF finais.

O efeito da decomposicao usando EEMD ¢é que os ruidos brancos adicionados irao
cancelar uns aos outros na média final das correspondentes IMF, ficando as médias das
IMF dentro da dindmica natural do sinal (WU; HUANG, 2009), desde que sejam usadas

um numero suficiente de componentes para o calculo da média.

O EEMD, contudo, é um processo computacionalmente custoso e pode apresentar
um numero variado de componentes e residuo do ruido, além de nao ser possivel eliminar
completamente a sua influéncia (TEJA et al., 2020; DAS; BHUIYAN, 2016).

Torres et al. (2011) apresentaram uma versao aprimorada do EEMD), conhecida
como Complete Ensemble Empirical Mode Decomposition with Adaptive Noise (CEEM-
DAN). Por meio do CEEMDAN, que possui menor custo computacional quando comparado
a EEMD, é possivel obter a reconstrucao exata do sinal. Abaixo o algoritmo da CEEMDAN]

considerando E;() um operador que resulta na j-ésima componente da decomposicao EMD.
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1. Obter z‘(t), onde % (t) = x,(t) + oou,(t), sendo o o pardmetro que permite o

ajuste da relagao sinal-ruido;

2. Calcular a primeira IMF e o primeiro residuo wu;(¢) usando as Equagoes 4.13 e 4.14,

sendo L o nimero de realizagoes para cada IMF;

IMFE(t =7 Z IMFE, (4.13)

=1

uy(t) = x(t) — IMF\(t). (4.14)
3. Tendo o, como o desvio padrao do ruido branco neste ponto, determinar a I M Fj
pela Equacao 4.15;

IM Fy(t 1 E E{ui(t) + o EL[r'(1)]}. (4.15)

h

4. Continuar o processo obtendo a k-ésima componente e residuo usando as Equagoes
4.16 e 4.17,

I]\]Fk—H ZEl{uk —f—O'kEk[ ( )]} (416)

Tk(t) == 7”]@,1(73 — [MFk(t) (417)

5. Repetir o passo anterior até que o residuo seja uma fungdo monotonica, sendo possivel

reconstruir o sinal por meio das ks IMF obtidas (Equacdo 4.18).

= ZRj IMF; + (1) (4.18)

i=1
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5 Bases de Dados e Método Proposto

Este trabalho trata-se da predicao dos indicadores coletivos de qualidade do forneci-
mento de energia elétrica, DEC e FEC, a partir do calculo dos valores diarios de interrupcao.
Para chegar aos indicadores diarios, é necessario saber qual a base de clientes no més,
quanto tempo durou a ordem de servi¢o para o atendimento de religacdo emergencial e

quantas unidades consumidoras foram afetadas por ecla.

A obtencao desses dados é dificil, j4 que a ANEEL fornece apenas a estratificacao
mensal e para toda a base da empresa. Além disso, dado que os conjuntos elétricos variam
com o tempo, é necessario projetar a base de clientes que compoe o conjunto atual as
ordens anteriores a ele de modo a tornar possivel a composicao da série temporal, dado
que os conjuntos elétricos sao mutaveis com o tempo e, por isso, o grupo de unidades

consumidoras abrangido ira variar.

Assim, isso explica a utilizacao dos dados limitados ao periodo de 2010 a 2017,

visto que nao foi possivel obter informacoes mais recentes.

Dentre os conjuntos existentes na base, foi escolhido um do municipio de Sao
Mateus, Espirito Santo (ES), por sua caracteristica do DEC, 10,59, estar préximo ao limite
estabelecido pela ANEEL, de 11, conforme apresentado na Tabela 2 para o ano de 2017,
além de ao longo dos anos anteriores estar margeando o limite, ora abaixo e ora acima. A

concessionaria e os conjuntos disponiveis nao foram revelados por questao de protecao aos

dados.
Tabela 2 — Indicadores Coletivos de Continuidade do Conjunto de Sao Mateus/ES para

cada ano
Ano Clientes DEC Apurado DEC Limite FEC Apurado FEC Limite
2010 48.930 15,69 14,00 10,04 13,00
2011 35.984 12,00 13,00 6,60 13,00
2012 37.787 13,44 13,00 8,98 12,00
2013 39.653 11,87 13,00 7,71 12,00
2014 41.313 11,56 13,00 10,57 12,00
2015 42.842 1228 12,00 8.90 11,00
2016 44.315 11,43 11,00 6,46 10,00
2017 44.879 10,59 11,00 7,40 10,00

Fonte: ANEEL (2017b)

Dada a grande distribuicao geografica do conjunto analisado, notou-se a com-
plexidade dos dados, pois ndo hd um comportamento uniforme e nem variagao lenta.
Dessa forma, neste trabalho é proposta a aplicagdo de técnicas de decomposicao de séries

Y

temporais baseadas em frequéncia, sem a perda da informacao temporal, permitindo a
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aplicacao de cada subsérie em uma rede diferente, de modo que ela consiga se especializar
na frequéncia da componente fornecida. Além disso, este trabalho utiliza redes hibridas,

LSTM e CNN, em comparagao com a aplicagao de redes neurais rasas.

Neste capitulo sao expostas as arquiteturas utilizadas, as técnicas de decomposicao,
o processo de preparacao das séries temporais para treinamento e teste, e como foram

realizados os experimentos.

5.1 Bases de Dados e Preparacao dos Dados

5.1.1 Bases de Dados

Para o desenvolvimento deste estudo, foram utilizados os dados diarios de DEC e
FEC oriundos de um Conjunto Elétrico que compde a area da concessionaria estudada,
referentes ao periodo de 01/01/2010 a 29/01/2017, formando assim duas séries temporais
(DEC e FEC). A Figura 18 mostra um exemplo da disposicao dos dados de DEC e FEC
para o primeiro semestre de 2014. Pode-se observar que existem varios picos de valores,
inclusive alguns bem proeminentes. De maneira complementar, buscando uma melhor
analise dos dados, a Tabela 3 apresenta uma breve estatistica da base de dados em relacao

aos indicadores coletivos didrios.

Figura 18 — Exemplo de série de DEC (a) e FEC (b) para o primeiro semestre do ano de

2014.
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Tabela 3 — Analise estatistica dos indicadores coletivos de qualidade da rede elétrica

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

Por meio da Tabela 3 é possivel observar que as séries apresentam um alto desvio

padrao em relagao a média, de 4,6 e 12,6 vezes maior para o DEC e FEC, respectivamente.

5.1.2 Pré-processamento das Bases de Dados

Antes da aplicagdo das técnicas de decomposicao das séries temporais (DEC e FEC),
cada uma das séries recebeu tratamento de outliers, onde foram mantidos inalterados os
dados no intervalo de valor de [0, o], sendo o o desvio padrao calculado a partir de toda a
série temporal até ¢t — 1, sendo t o instante que da inicio aos dados de teste, garantindo
assim apenas os dados de treinamento scjam utilizados para calculo do desvio padrao.
Os valores acima desse intervalo foram retirados da série e preenchidos com um valor
por meio do algoritmo Piecewise Cubic Hermite Data Interpolation (PCHIP) (FRITSCH,;
CARLSON;, 1980; FRITSCH, 1985), conforme Figura 19, onde é possivel observar a média
(linha preta inferior), essa somada ao desvio padrao (linha preta superior) e a linha de
corte realizada, com valor de um desvio padrao, destacada pela linha verde. O PCHIP nao
produz outlier para dados com muitas oscilagoes e utiliza polindmios ctibicos monoténicos
para encontrar os novos pontos. Para aplicacao deste algoritmo, é passado como parametro
a quantidade de pontos que deseja-se inserir entre os existentes, nesse caso, apenas os

pontos removidos serao preenchidos.

Em seguida, foram aplicados os métodos de decomposicao de séries temporais,

sendo eles a Transformada Wavelet de Maxima Sobreposi¢cdo e o CEEMDAN.

Através da Transformada Wavelet, a série foi dividida em 8 subséries utilizando
a Wavelet Mae Daubechies 10 (db10), conforme Figura 20. Pela imagem, é notavel a
diferenca entre os diferentes niveis, sendo que quanto maior o nivel da subsérie, maiores

sao os valores das frequéncias que as compoem, contendo, assim, oscilagoes mais rapidas.

A decomposi¢ao usando a MODWT tem a finalidade de dividir as séries originais
em subséries aditivas e soméaveis que possuem menor complexidade. Aditivas, pois nao
apresentam efeito de borda como na Transformada Wavelet Discreta, sendo possivel efetuar
a adicdo de uma amostra ao final de cada subsérie antes da transformada sem a necessidade
de modificar as demais amostras que compoem as respectivas subséries. Somaveis, pois a

série original é recomposta pela soma das subséries da decomposicaco MODWT.

Outra técnica utilizada para a decomposicao foi a Complete Ensemble Empirical
Mode Decomposition with Adaptive Noise (CEEMDAN) que através das fungoes IMF
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Figura 19 — Amostra do DFEC' antes e depois do tratamento de outliers
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Figura 20 — Subséries ap6s Transformada Wavelet
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consegue decompor de modo interativo o sinal de entrada, buscando solucionar os problemas
da EMD e EEMD, proporcionando o processo com menor custo computacional, maior
cancelamento do ruido aplicado e permitir a recomposicdo do sinal com a soma de
suas componentes. A Figura 21 ilustra a decomposicao de um sinal em 8 subséries pelo
CEEMDAN e o residuo da decomposicao.

Figura 21 — Subséries apés CEEMDAN
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Fonte: O Autor

Apods as decomposigoes dos indicadores em 8 subséries pela aplicagdo da Trans-
formada Wavelet e 8 subséries mais residuo pela utilizagaéo da CEEMDAN, os dados
foram separados em 75% para treino e 25% para teste, para entao efetuar a normalizacao
(standardized) de forma a ter-se média zero e desvio padrao unitério, conforme apresentado
nas Figuras 20 e 21, buscando evitar distor¢oes causadas pela escala durante o aprendizado.
Além disso, vale ressaltar que os dados de teste foram normalizados com a média e desvio

padrao do treino para que assim nao houvesse contaminacao do conjunto de testes.

As Tabelas 4 ¢ 5 apresentam a média ¢ desvio padrao de cada subsérie obtida pelo
respectivo método, indicadores esses que serao utilizados no processo de recomposicao da

série apos a predicao realizada pela rede neural.

Apoés a normalizagdo das séries, elas foram agrupadas em janelas de 250 dias

conforme Rezaei et al. (2021), deslocando dia-a-dia até o final dos dados de treino/teste,
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para formar os dados de entrada. Assim, wy = [x1, ..., Tas0], Wa = [Ta, ..., Tas1 ]|, Wy—_1-249 =
[Tn_1_249, ..., Tn_1], sendo n a quantidade de elementos na série. Ja a saida serd o dia
seguinte ao tltimo valor da janela deslizante, y1 = [Tos51],¥2 = [Tas2], Yn—1-240 = [T0],

conforme apresentado na Figura 22.

5.2 Arquiteturas

Para a realizacao da tarefa de predi¢ao de indicadores de qualidade, foram analisados
dois tipos de redes neurais. Como um regressor mais simples, foi aplicada uma rede neural
rasa com atraso de tempo, e como arquitetura profunda, foi aplicada uma rede neural

hibrida, que utiliza uma camada CNN seguida por uma camada LSTM.

A Figura 23 apresenta de maneira genérica a estrutura do método utilizado, o sentido
do fluxo de informagoes e a predicao da saida. Destaca-se que os dados de treinamento de
cada uma das subséries obtidas sao utilizados para treinar todas as redes com o mesmo
pré-processamento e decomposicao. Entretanto, as redes sao otimizadas individualmente
de modo que ha uma variagao do tamanho da rede e da taxa de aprendizado entre elas.
Observe que, ap6s o treinamento dos modelos, em uma etapa de predi¢ao dos dados de

teste, a série é decomposta, cada subsérie é passada por uma das redes e, no final, as

Tabela 4 — Média e desvio padrao das subséries CEEMDAN

CEEMDAN
Componente média (107%) desvio padrao (10~°)
TMF 3 47,52 618,42
IMF 7 29,60 42652
IMF 6 -8,97 339,90
IMF 5 -3,02 234,41
IMF 4 257 186.52
IMF 3 3,28 122,74
IMF 2 -95,34 126,18
IMF 1 753 54.60
Residuo 815,07 55,64

Tabela 5 — Média e desvio padrao das subséries MODW'T

MODWT
Componente média(107%) desvio padrao (107°)
Subsérie do Nivel 1 -1,52 x10~13 147,06
Subsérie do Nivel 2 -6,65 x10~1* 118,40
Subséric do Nivel 3 -6,29 x10~14 167,59
Subsérie do Nivel 4 -6,17 x10~4 179,99
Subsérie do Nivel 5 -6,23 x10~14 206,96
Subsérie do Nivel 6 -5,73 x10~14 281,37
Subsérie do Nivel 7 -6,60 x10~!4 366,44

Subsérie do Nivel 8 748,85 497,09
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Figura 22 — Janela Deslizante no Tempo
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saidas das redes sao somadas para obter o valor predito.

Figura 23 — Visao geral do fluxo das séries temporais no método proposto
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Fonte: O Autor.

5.2.1 Redes com Atraso no Tempo

A primeira arquitetura utilizada como base de comparacao, frente a rede CNN+LSTM
proposta, é uma rede rasa com atraso no tempo. Esta consiste na utilizacao de uma camada
totalmente conectada de tamanho nao unitario, seguida por outra do mesmo tipo, de

tamanho um, que leva a saida, estrutura representada pela Figura 8.

Hiperparametros Especificos da Arquitetura:

¢ Numero de Unidades: 10 — 100.
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522 LSTM

Outra rede utilizada para comparagao ¢ a rede LSTM, amplamente aplicada para

predicao de séries temporais devido a sua capacidade de memoria de longo e curto prazo.

Para esta rede foi utilizada apenas uma camada LSTM, suja entrada ¢é a janela de

250 dias, seguida por uma densa composta por inico neurdnio que leva a saida.

Hiperparametros Especificos da Arquitetura:

e Numero de Unidades: 100 — 250.

5.2.3 CNN+LSTM

A rede profunda proposta para a predi¢ao é a CNN+4+LSTM. Ela é composta por
dois blocos principais, sendo o primeiro a camada de convolu¢ao com maz pooling, ¢ o

segundo a camada LSTM.

Dessa forma, a janela de 250 dias é inserida na camada de entrada que tem suas
informacodes “filtradas” pela camada CNN e s6 entdao passa para a camada LSTM que é
responsavel pelas relagoes temporais das informacoes, cuja saida é encaminhada para uma
camada totalmente conectada, seguida por uma func¢ao de ativacao sigmoidal. A Figura 24

apresenta a organizagao das camadas.

Figura 24 — Estrutura da rede CNN-+LSTM
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Fonte: O Autor.

Hiperparametros Especificos da Arquitetura

 Canais (Conv): 256 — 512;
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e Kernel Pool Size: 2 — 10;

e Unidades LSTM: 200 — 350;

5.2.4 Configuracdes Gerais

Os hiperparametros das redes, TDNN e CNN+LSTM, foram ajustados através de
otimizagao bayesiana (SNOEK et al., 2012) por meio do médulo KerasTuner (O'MALLEY
et al., 2019) para Python. Dado que cada rede foi treinada individualmente para cada

indicador e subsérie/IMF deste, os hiperparametros também foram otimizados dessa forma.

Parametros gerais:

o Taxa de Aprendizado: 1073 — 10~%;
o Funcao de ativacao: sigmoid

Epocas: 200

e Funcao de Perda: Huber

A funcdo Huber, definida pela Equacao (5.2.4), foi utilizada como fun¢ao de perda
pela sua larga aplicagdo no campo de regressao por combinar a funcao MSE ¢ a MAE
(Mean Absolute Error), fazendo com que tenha um comportamento quadratico para erros
pequenos e linear para os maiores (ESMAEILI; MARVASTI, 2019).

1a? for |a| <9,
Ls(a) = (5.1)
§(|la] = 18) for |a] >4,

sendo a o residuo e o ponto onde a funcao deixa de ser linear e passa a ser

quadratica.



6 Experimentos e Resultados

6.1 Meétricas

Tendo em vista que a tarefa em questdo trata-se de uma predicao, cuja saida
sdo valores continuos, foi utilizado o Root Mean Squared Error (RMSE), Mean Absolute
Percentage Error (MAPE) e Median Relative Absolute Error (MARAE) como métricas de

avaliacao:

1 n
ni3
N [
MAPE ==Y |24 (6.2)
o Y
VST i — il
MdAIRAE = ]\Jedzanai:lm ‘—b| s (63)
Yi — 0

onde n é o nimero de amostras avaliadas, 7; é o valor estimado para a i-ésima amostra,
y; € o valor esperado como saida, b; € uma referéncia calculada a partir de uma previsao

ingénua.

O erro foi calculado apds os dados passarem por um processo reverso ao de pré-
processamento, retornando-os a sua forma padrao. Ou seja, apds as saidas de cada rede
para cada subsérie, elas sao restauradas do processo de normalizagao, ao multiplicar pelo

desvio padrao e somar a média e, por fim, a soma das subséries tratadas é a saida estimada.

O RMSE ¢é um erro com escala dependente, ou seja, é relativo a unidade dos dados
utilizados. Por isso, conforme apresentado na proxima segao, terd uma pequena semelhante

a dos indicadores de continuidade.

O MAPE é um erro percentual, independente da escala, e muito utilizado para com-
paracao entre diferentes séries. Nesse caso, aplicado para permitir uma melhor comparacao
entre o DEC e o FEC.

Ja o MARAE é um erro relativo, que compara os erros obtidos com os de um modelo
de referéncia, geralmente a partir de uma previsao ingénua. Nesse caso, as predi¢oes iguais

aos dias anteriores.

6.2 Procedimentos Experimentais

Cada base de dados foi dividida em duas partes: um conjunto de treinamento e um

conjunto de teste. O conjunto de treinamento, que corresponde a 75% da base de dados,
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foi utilizado para treinar e ajustar os hiperparametros da rede usada em cada componente
a partir da funcao Huber, sendo salvos os pesos da rede para utilizacao posterior na etapa
de predicao com os dados de teste. Durante os testes executados, foi possivel observar
que o treinamento dos modelos convergia com cerca de 30 épocas, sendo configurado um
limite maximo de 200 épocas com FEarly Stop, ou parada antecipada, de modo a evitar

overfitting.

6.3 Recursos

Para os experimentos realizados neste trabalho foi utilizado um computador com

as seguintes configuragoes:

Windows 10;
o CPU Intel(R) Core(TM) i7-10750H 2.59GHz;
e 16 GB de memoria RAM,;

o GPU Nvidia GTX 1660 Ti.

Todo o cédigo desenvolvido foi implementado em Python 3 (ROSSUM; DRAKE,
2009), desde a etapa de leitura dos dados, decomposigao em frequéncia, modelos de redes
neurais rasas e profundas e a otimizac¢ao de hiperparametros. Sendo que para as redes
neurais foi utilizado o framework Keras (CHOLLET et al., 2015), baseado em TensorFlow.
Além disso, outras duas principais bibliotecas utilizadas para o desenvolvimento do codigo
foram as Matplotlib (HUNTER, 2007) e NumPy (HARRIS et al., 2020).

6.4 Resultados

Foram feitos experimentos com as redes profundas e rasas, com e sem o pré-
processamento baseado em decomposicao das séries temporais. Assim, foram feitos nove

testes para cada indicador, sendo eles:

1. TDNN e SD;

2. TDNN e CEEMDAN;
3. TDNN e MODWT;
4. LSTM e SD;

5. LSTM e CEEMDAN;
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6. LSTM e MODWT;
7. CNN+LSTM e SD;
8. CNN+LSTM e CEEMDAN;

9. CNN+LSTM e MODWT;

onde a sigla SD significa “sem decomposigao”.

A Tabela 6 apresenta os valores dos trés calculos de erros utilizados para os
diferentes tipos de redes utilizadas, bem como para as técnicas de pré-processamento
aplicadas. De maneira complementar, as Figuras 25 e 26 mostram de forma grafica os
valores da tabela. Através dessas, pode-se observar que a aplicacao do pré-processamento
MODWT obteve o melhor desempenho em todos os casos, em segundo lugar tem-se o
método CEEMDAN, e, por ultimo, estao os resultados sem decomposicao. Em relagao
as redes, é possivel notar uma diferenca entre qual obteve o melhor desempenho para o
DEC e FEC. Para o primeiro, a rede LSTM com MODWT destacou-se com duas das trés
métricas de erro utilizadas, ja para o FEC, a rede CNN+LSTM com MODWT obteve

melhores resultados.

Figura 25 — Comparacao dos erros nas diferentes configuracoes para o indicador DEC
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Fonte: O Autor.
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Tabela 6 — RMSE, MAPE e MARAE para as variagoes de rede e de decomposi¢oes utiliza-

das no pré-processamento de cada indicador. Em negrito os menores valores de

cada erro para cada indicador.

FEC DEC
SD 136 <10 | 8,62 x10~4
TDNN CEEMDAN | 3,82 x10 7 | 8,05 x10*
MODWT | 1,26 x10° ¥ | 3,09 x10~*
SD 156 x10~% | 1,18 x1073
RMSE LSTM CEEMDAN | 2,98 x10 7 | 6,83 x10*
MODWT | 1,22 x10 ¥ | 1,49 x10 1
SD 1,37 x10 % | 8,54 x102
CNN+LSTM [ CEEMDAN | 3,54 x10 7 | 7,44 x10 2
MODWT | 6,91 x107° | 1,53 x10~*
SD 5,119 1,103
TDNN CEEMDAN 3,571 3,096
MODWT 0,525 2,786
SD 2,879 1,000
MAPE LSTM CEEMDAN 2,723 2,911
MODWT 0,444 0,587
SD 4,517 3,238
CNN+LSTM [ CEEMDAN 4,406 2,079
MODWT 0,324 0,969
SD 1,103 0,796
TDNN CEEMDAN 0,724 0,740
MODWT 0,295 0,342
SD 0,303 1,270
MdRAE LSTM CEEMDAN 0,540 0,609
MODWT 0,326 0,180
SD 0,909 0,728
CNN+LSTM [ CEEMDAN 0,910 0,741
MODWT 0,224 0,144
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Figura 26 — Comparacao dos erros nas diferentes configuragoes para o indicador FEC
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Fonte: O Autor.

As Figuras 27 a 44 mostram de forma grafica os valores das predigoes do DEC e
FEC para os diferentes tipos de pré-processamento analisados, sendo os valores estimados

7, em laranja tracejado, e os valores reais do indicador y, em azul continuo.

A primeira andlise é em relacao ao pré-processamento de dados, observando qual
decomposicao em frequéncia apresentou o melhor resultado, e se houve realmente um
ganho com a aplicagao dessas técnicas. Observando os resultados apresentados nos graficos
com as predi¢oes do DEC e FEC, nota-se que apesar dos erros (RMSE, MAPE e MdRAE)
para os testes sem decomposicao estarem dentro da mesma ordem de grandeza que os
demais, nao houve um bom desempenho deste método, conforme apresentado nas Figuras
29, 32 e 35 para o DEC, e Figuras 38, 41 e 44 para o FEC.

Essa afirmacgao pode também ser destacada pelos valores apresentados na Tabela 6 e
Figuras 25 e 26, onde os erros quando nao aplicado a decomposigao foram maiores em todos
os casos. Destaca-se que essas redes, nas condi¢oes de hiperparametros configuradas, nao
conseguiram aprender o comportamento dos dados para o indicador DEC e apresentaram
um aprendizado incipiente para o FEC. Dessa forma, a nao utilizacao da decomposicao

indica um prejuizo no desempenho do método.

Jé& entre os outros dois métodos de decomposicao utilizados, CEEMDAN e MODWT,
é possivel observar que o ultimo apresenta um resultado superior, tanto para a rede
profunda quanto para a rasa, e que a aplicagdo do CEEMDAN resultou em predi¢oes mais

discrepantes (outliers). Nota-se também que a aplicagdo do método CEEMDAN resultou
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Figura 27 — Predicao do DEC para a rede profunda CNN+LSTM com pré-processamento
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Figura 28 — Predicao do DEC para a rede profunda CNN+LSTM com pré-processamento
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Figura 29 — Predi¢do do DEC para a rede profunda CNN+LSTM sem decomposi¢ao (SD)
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Fonte: O Autor.

Figura 30 — Predicdo do DEC para a rede rasa TDNN com pré-processamento CEEMDAN
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Fonte: O Autor.



Capitulo 6. FEzxperimentos e Resultados 65

Figura 31 — Predicao do DEC para a rede rasa TDNN com pré-processamento MODW'T
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Fonte: O Autor.

Figura 32 — Predicao do DEC para a rede rasa TDNN sem decomposigao (SD)
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Figura 33 — Predicdo do DEC para a rede LSTM com pré-processamento CEEMDAN
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Fonte: O Autor.
Figura 34 — Predicao do DEC para a rede LSTM com pré-processamento MODWT
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Figura 35 — Predi¢ao do DEC para a rede LSTM sem decomposigao (SD)
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Fonte: O Autor.

Figura 36 — Predicao do FEC para a rede profunda CNN+4LSTM com pré-processamento
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Figura 37 — Predicao do FEC para a rede profunda CNN+4LSTM com pré-processamento
CEEMDAN
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Figura 38 — Predigdo do FEC para a rede profunda CNN+LSTM sem decomposicao (SD)
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Figura 39 — Predicao do FEC para a rede rasa TDNN com pré-processamento CEEMDAN
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Fonte: O Autor.

Figura 40 — Predicao do FEC para a rede rasa TDNN com pré-processamento MODWT
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Figura 41 — Predigdo do FEC para a rede rasa TDNN sem decomposi¢ao (SD)
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Figura 42 — Predi¢ao do FEC para a rede LSTM com pré-processamento CEEMDAN
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Figura 43 — Predicao do FEC para a rede LSTM com pré-processamento MODWT
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Figura 44 — Predi¢ao do FEC para a rede LSTM sem decomposi¢ao (SD)
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num maior erro das redes (entre os dois métodos de decomposi¢ao), com os pontos preditos
mais distantes dos reais. Outro parametro relevante é o tempo levado para a execugao
do algoritmo de decomposicdo. O CEEMDAN levou em média 28 segundos, enquanto o

MODWT precisou de somente 6 segundos, possuindo assim um menor tempo de execucao.

A préxima anélise realizada é em relagao as redes aplicadas, observando a rede
profunda hibrida, CNN+LSTM, em relacao a rede rasa TDNN, utilizada como parametro
de comparacao para avaliar a viabilidade da aplicagao de uma rede mais complexa.
Comparando as duas redes através das figuras apresentadas e da Tabela 6, nota-se que
para um mesmo pré-processamento e para o mesmo indicador, a rede CNN+LSTM teve
melhores resultados, como para o DEC e decomposicao MODWT, as métricas de erro
foram TDNN: RMSE = 1,26 x 107%, MAPE = 0,525 ¢ MdRAE = 0,295, j4 para a
CNN+LSTM: RMSE = 6,91 x 107°, MAPE = 0,324 ¢ MdRAE = 0,224. Dessa forma,
apesar da TDNN ter tido um bom desempenho, a CNN+LSTM desempenhou melhor.

Em relagao aos erros, a Tabela 6 mostra que a decomposicao MODWTT foi a técnica
que proporcionou os melhores resultados, e nota-se que a CNN+LSTM com a decomposicao
MODWT obteve o melhor desempenho para o FEC, ja para o DEC em primeiro lugar ficou
a rede LSTM com decomposicio MODWT. Também de interesse observar que a aplicacao
dos dados sem decomposicao, apresentados pela sigla SD, apresentaram resultados que
mostram que as redes nao foram capazes de generalizar bem. Estima-se que a razao para
tal deve-se a natureza demasiadamente ruidosa dos dados com transi¢coes muito abruptas

de valores.

Com os dados obtidos, é possivel observar que as técnicas de decomposiciao de
frequéncia apresentam ganhos de desempenho em ambas as redes, tendo uma vantagem
clara na utilizagado do MODWT'T juntamente com a rede profunda hibrida, sendo esse

conjunto o mais eficaz dentre as técnicas aplicadas.

Outra analise possivel ¢ referente ao método atual utilizado pela distribuidora de
energia. Método este que consiste basicamente na média dos meses anteriores. Dessa forma,
para efeito de comparacao, foi calculado o valor médio por dia dos indicadores dos meses
anteriores para estimar os dos dias do més atual. Por exemplo, para estimar os valores dos
dias de Janeiro, foi calculada a média diaria dos meses de Janeiro dos anos anteriores, e o
mesmo foi feito para os demais meses. A Figura 45 apresenta os valores estimados para o

DEC por este método e os seus valores reais, enquanto a Figura 46 apresenta os dados
para o FEC.

Além disso, ao comparar os valores dos erros da Tabela 7, que mostra os erros
para a métrica de média mensal por dia, e as métricas obtidas anteriormente pelas redes e
pré-processamento utilizados (Tabela 6), nota-se que todos os erros foram maiores que
as opgoes que se destacaram anteriormente. Principalmente ao comparar as métricas de

MAPE e MARAE. Dessa forma, comparando os valores e observando as Figuras 45 e 46,
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fica evidente que a nivel diario o método atual nao permite uma aplicacado com qualidade

adequada.
Tabela 7 — RMSE, MAPE e MdRAE para os indicadores em relacao a média mensal por
dia
DEC FEC
RMSE | 1,22 x1072 | 6,4 x10~*
MAPE 8,682 12,226
MdRAE 1,636 2,862

Assim, caracteriza-se como nao tao eficiente para tomada de agbes quando compa-
rado com o método proposto neste trabalho. Embora nao seja uma representacao exata
do método utilizado atualmente na distribuidora de energia, ele d4 uma ideia que os

resultados obtidos neste trabalho conseguem alcancar resultados melhores.

Figura 45 — Comparagao do DEC (azul) e da média mensal por dia (laranja)
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Figura 46 — Comparacao do FEC (azul) ¢ da média mensal por dia (laranja)
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7 Conclusao e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como objetivo propor o desenvolvimento de um modelo mate-
matico para realizar a predi¢ao dos indicadores de continuidade DEC e FEC de modo a
permitir que as concessionarias de energia possam efetuar um melhor planejamento através
do direcionamento de suas equipes de atendimento e alocacdo de recursos, buscando
a reducdo das penalidades aplicadas pela ANEEL referente a esses indicadores. Para
tal, durante o estudo deste trabalho, foram analisadas técnicas para predicao de séries

temporais e propostas possiveis solugoes.

Primeiramente foi elaborada a etapa de pré-processamento dos dados. Essa etapa
consistiu na normalizacao da série, seguido pela decomposicao em frequéncia e, por ultimo,
divisao em uma janela movel a ser utilizada como entrada da rede. Para a etapa de
decomposicao, os métodos ficaram limitados ao MODWT e CEEMDAN, sendo também

utilizado um pré-processamento sem decomposicao.

Em relacao as redes neurais, foram analisadas as que apresentaram um bom
desempenho com séries temporais, limitando o escopo as redes CNN+LSTM e LSTM, e a

rede TDNN como rede rasa.

A aplicacdo em conjunto das técnicas de pré-processamento, juntamente com
as redes selecionadas, trouxeram resultados significativos para ambos os indicadores.
Para o FEC, a rede hibrida CNN+LSTM com a decomposicio MODWT'T teve o melhor
desempenho, com RMSE = 6,91 x 107°, MAPE = 0,324 ¢ MdRAFE = 0,224. J4 para o
DEC, a rede LSTM com decomposicaio MODWT obteve o melhor desempenho em duas
das trés métricas, RMSE = 1,49 x 107* e MAPE = 0, 587.

E possivel concluir que a aplicacao de técnicas de decomposi¢ao apresentou um
ganho de desempenho significativo tendo em vista os resultados obtidos quando estas
técnicas nao foram aplicadas, que resultaram com que as redes nao aprendessem nas

condic¢oes apresentadas.

Também foi observado neste trabalho um melhor desempenho da rede CNN+LSTM
para predi¢ao de dados com grande variagoes de valores, como os indicadores de conti-
nuidade diario utilizados. Um motivo para este melhor resultado pode ter sido porque a
camada LSTM aprendeu com as caracteristicas extraidas pela camada convolucional, que

conseguiu suavizar o sinal e extrair informacoes mais relevantes.

Este trabalho focou na aplicagao de técnicas de decomposicao de frequéncia e na
aplicagdo da rede hibrida CNN+LSTM, permitindo que outros trabalhos explorem demais

técnicas de pré-processamento ou tipos de redes neurais.
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Durante a execucao deste trabalho também foi avaliada a aplicacao de dados
climéticos, disponibilizados pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), do muni-
cipio pertencente ao conjunto elétrico como dados exégenos em uma rede neural NARX
(Nonlinear autoregressive exogenous). Os dados obtidos tiveram que passar por uma etapa
de pré-processamento, removendo os dados naturalmente nao realizaveis ou fisicamente
impossiveis, como por exemplo temperaturas negativas e pressoes muito maiores que 1 atm.
Tais fatores, juntamente com a presenca de dados faltantes, levaram a aplicacao de técnicas
de preenchimento dos valores incoerentes e dos faltantes. Todavia, apesar dos métodos
aplicados, os resultados obtidos nao foram satisfatérios dado que ndo aumentaram de
maneira significativa o desempenho da rede sem estes dados e nao apresentaram correlagao

relevante.

Para um trabalho futuro ¢é possivel utilizar a segmentagao por tipo de falha,
conforme Magalhaes (2017), criando um modelo com entradas exdgenas que podem

facilitar o aprendizado da rede, semelhante a uma decomposicao de frequéncia.

Em complemento, outras técnicas de tratamento de dados podem ser empregadas,
buscando reduzir a retirada dos outliers, por exemplo, a suavizacao através da média
movel exponencial, que atribui um peso aos valores que decai conforme se afastam do
ponto em questao (KALEKAR et al., 2004).

Outra possibilidade, além de treinar individualmente redes do mesmo tipo para
cada subsérie, é analisar o ganho frente a aplicacao de redes diferentes de acordo com a
componente de frequéncia utilizada. Aplicando assim uma rede com melhor desempenho
para séries lentas em uma subsérie menor e outra para subséries com componentes de

maior frequéncia.
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