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RESUMO

Os contratos de concessao das distribuidoras de energia exigem entre outras obrigagoes, a
manutencao dos niveis de qualidade do fornecimento bem como da continuidade destes.
Para isso, as companhias precisam constantemente manter e expandir o sistema de modo
que o mesmo atenda as metas estipuladas. No estado do Rio Grande do Sul a rede de
distribuicao elétrica possui aproximadamente 40% dos postes de madeira e ainda diversos
municipios e centros de carga com apenas uma fonte de alimentacao. Ha ainda areas em

constante expansao economica que possuem grande demanda energética.

Diante deste cenario, as distribuidoras precisam anualmente realizar investimentos no
sistema através de obras. Estas por sua vez, demandam grande quantidade de material,
além de desligamentos programados que ferem os mesmo indicadores que precisam ser
melhorados. Esta equacao de dificil equilibrio, passa por um bom projeto e planejamento
de obras.

Este trabalho, tera seu escopo no impacto que o Técnico de projetos tem nas obras e nos
indicadores de continuidade. Na etapa de projetos sera analisado se uma determinada obra
¢é viavel do ponto de vista dos indicadores de qualidade e continuidade.

Através da criacao de uma ferramenta de modelagem do técnico de projetos sera previsto
o impacto dos desligamentos programados e o desligamento em si, na execucao da obra.
como apresentado na revisao sistematica, a auséncia de ferramentas computacionais para o
planejamento de obras torna o fator humano determinante. Desta forma, esta ferramenta
busca modelar o desempenho do técnico de projetos e sua influéncia no correto planejamento
de obras. Pretende-se avaliar se os técnicos estao com nivel satisfatério de acordo com sua

vivéncia e dificuldade das atividades.

A modelagem do Técnico de Projetos foi feita utilizando os algoritmos SVM e Redes
Neurais. Sendo o SVM Suport Vector Machine o que trouxe melhor resultado, melhorando
9% a acuracia em relagdo aos resultados atuais.

Como trata-se de um projeto pioneiro, este trabalho abre caminhos para maior exploracao
do tema, com incorporacao de novas variaveis estima-se que se consiga atingir uma acuracia

de até 20%.

Palavras-chave: Distribui¢ao de Energia, Obras, Expansao, Manutencao, Modelagem,

Técnico de Projetos.






ABSTRACT

The energy distributors’ concession contracts require, among other obligations, the main-
tenance of supply quality levels as well as their continuity. For this, companies need to
constantly maintain and expand the system so that it meets the stipulated goals. In the
state of Rio Grande do Sul, the electrical distribution network has approximately 40% of
wooden poles and also several municipalities and a load center with only one power supply.

There are also areas in constant economic expansion that have high energy demand.

Given this scenario, distributors need to annually invest in the system through works.
These, in turn, demand a large amount of material, in addition to scheduled shutdowns
that hurt the same indicators that need to be improved. This difficult balance requires a
good project and planning of works.

This work will have its scope in the impact that the Project Technician has on the
works and on the continuity indicators. In the design stage, it will be analyzed whether a
particular work is viable from the point of view of quality and continuity indicators.
Through the creation of a modeling tool for the project technician, the impact of scheduled
shutdowns and the shutdown itself, in the execution of the work, will be foreseen. The
human factor is currently decisive for the good planning of the works. In this way, this tool
seeks to model the performance of the project technician and its influence on the correct
planning of works. It is intended to assess whether the technicians are at a satisfactory

level according to their experience and difficulty of activities.

The Project Technician’s modeling was done using the SVM and Neural Networks algo-
rithms. Being the SVM the one that brought the best result with 54% of accuracy. This
value represents a gain of 9% in relation to the current results.

As this is a pioneering project, this work opens the way for further exploration of the topic,

with the incorporation of new variables, it is estimated that an accuracy of up to 20%.

Keywords: Power Distribution, Construction, Expansion, Maintenance, Modeling, Project

Technician.
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1 INTRODUCAO

No Brasil, o setor elétrico ¢ administrado por empresas que possuem outorga de
explorar este servico e sua remuneracao ¢ provinda da tarifa paga pelo consumidor. Para
tal, é necessario que estas empresas cumpram metas estipuladas em seus contratos e sao
regulados pela Agencia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). Segundo a ANEEL (2021a),
é obrigacao da concessionaria adotar servigos e tecnologia adequados para garantir niveis
de regularidade, continuidade, eficiéncia, seguranca na prestacao dos servigos. Além disto,
é obrigacao das concessionarias realizar os projetos e obras necessarias ao fornecimento de

energia elétrica aos interessados, até o ponto de entrega.

A concessionaria obriga-se a manter ou melhorar os niveis de qualidade do forneci-
mento de energia elétrica, de acordo com os critérios, indicadores, formulas e parametros
definidores da qualidade do servigo, nos termos da legislacao em vigor.(ANEEL, 2021a)

Caso haja regressao desta obrigacao, a concessionaria estara sujeita a multas.

E obrigacdo ainda da concessiondria, implantar novas instalacoes, ampliar e modifi-
car as existentes de modo a garantir o atendimento atual e futuro, observando as normas
e recomendagoes dos 6rgaos gerenciados do Sistema Elétrico Nacional.(ANEEL, 2021a)
As ampliagoes devem obedecer aos procedimentos legais especificos e as normas do Poder

Concedente.

1.1 Tema

Diante do exposto, este trabalho se propoe a estudar uma forma aceitavel de
atender os requisitos de prover projetos e obras que sejam capazes de concomitantemente
atender a obrigacao de manter ou melhorar os niveis de qualidade, ampliar e modificar
as instalacoes existentes e garantir os niveis de regularidade, continuidade, eficiéncia e

seguranca na prestacao do servigo.

1.2 Delimitacao do tema

Para manter a qualidade dos servigos, faz-se necessdria a manutencao e expansao
do Sistema Elétrico de Poténcia (SEP). Sabe-se que qualquer ativo sofre depreciagdo ao
longo dos anos e além disto, a expansao civilizacional aumenta a densidade demografica
das cidades ou o area urbana e como descrito acima, é obrigacao das concessionéarias dar

suporte a este crescimento e manutengao do sistema.
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Para tal, as empresas precisam executar obras de expansdo !

, manutencao e
atendimento ao cliente. Neste estudo, a empresa em questao, tem como pratica, prover

projetos para todas estas obras.

Este trabalho tera seu escopo no impacto que o Técnico de projetos tem nas obras
e nos indicadores de continuidade. Esta analise sera feita ainda na etapa de projetos, onde
é possivel verificar se uma determinada obra é viavel do ponto de vista dos indicadores de

continuidade.

1.3 Problema

Apés alguns ciclos de avaliacdo do resultado dos indicadores de continuidade,
qualidade, etc. percebeu-se que um projeto bem executado, é fator determinante no
atingimento ou nao das metas da companhia. Sejam elas financeiras ou regulatérias. Além
disto, um planejamento adequado das obras, permite que os compromissos assumidos

perante o regulador possam ser cumpridos.

Embora algumas obras possam ser executadas sem desenergizar a rede elétrica, a
grande maioria destas precisa que os clientes sejam desligados para sua execucgao e desta
forma, a continuidade do servico é afetada. Além disso, um planejamento incorreto faz

com que seja necessario desligar mais de uma vez o mesmo cliente para execucao de obras.

Diante disto, uma analise do impacto que a obra ird gerar no cliente passa pela
area de projeto. Um dos protagonistas do bom desempenho de obras é o técnico de
projetos. Acontece que, assim como ocorre em todas as atividades econdmicas, fatores
como experiéncia, tempo de servico, complexidade do trabalho,... sao determinantes para
a eficiéncia de um profissional. Desta forma, medir a capacidade do técnico em fazer uma
boa analise é importante para prever a sua capacitacao. Existem outro fatores que sao
influenciadores da tomada de decisao como capacidade da empresa executora, condi¢oes
climaticas, tipo de obra, etc. Evoluir as andalises para que haja a garantia de que os
projetos possuam um impacto otimizado nos indicadores e assegurem o suporte para
os investimentos em expansao e manutencao do sistema torna-se uma questao de suma

importancia.

1.4 Objetivos

Propoe-se neste trabalho criar uma ferramenta de avaliacdo da assertividade do

técnico de projetos em relacao a previsao do impacto dos desligamentos programados e o

1 As obras de expansdo geralmente ocorrem na rede de energia priméria convencionalmente chamamos

de média tensdo. Estas obras sdo chamadas de Obras Primarias
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desligamento em si, na execuc¢ao da obra. O fator humano, atualmente é determinante

para o bom planejamento das obras.

1.4.1 Objetivo geral

O estudo sera feito em uma distribuidora de energia do estado do Rio Grande
do Sul. Nesta empresa, a area de projetos elabora em torno de duas mil atividades por
més e conta com mais de sessenta técnicos trabalhando. H4 uma diversidade de pessoas
que atuam na elaboracao destes projetos. A area possui trés niveis de técnicos: junior,
pleno e sénior. A complexidade do trabalho, é organizada de modo que cada pessoa receba
atividades compativeis com seus conhecimentos porém nao ha uma divisao por regiao,

sendo que todos fazem projetos para as mais de trinta regioes de abrangéncia.

Desta forma, buscar-se-a modelar o desempenho do técnico de projetos e sua
influéncia no correto planejamento de obras. Pretende-se com isto, avaliar se os técnicos

estao com nivel satisfatério de acordo com sua vivéncia e dificuldade das atividades.

1.4.2 Objetivo especifico

Para resolver esta tarefa, serdao investigados os dados disponiveis no histérico
da distribuidora, comparando caracteristicas das obras e dos técnicos que elaboraram
os projetos. Serao submetidas estas variaveis a modelagem computacional para buscar

encontrar qual é o algoritmo que mais se assemelha ao desempenho do técnico buscando:

e Definir varidveis relevantes.

e Avaliar a influéncia das variaveis no resultado

e Avaliar a influéncia do nivel técnico no resultado
o Avaliar a relagdo do técnico sobre o resultado

o Avaliar qual é o algoritimo de predi¢ao que melhor descreve o comportamento do

técnico.

o Avaliar qual é o nivel de assertividade deste.

1.5 Justificativa

Diante do exposto, ficam claras as obrigagoes que empresas de distribuicado devem
satisfazer. E mandatoério para o cumprimentos dos contratos, que obras de manutencao,
melhoria, expansao e atendimento ao cliente sejam executadas. Tais obras, precisam ser

planejadas de modo que nao prejudiquem os indicadores de continuidade e qualidade do
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servico. O primeiro passo ocorre na etapa de projetos onde a estratégia de execucao deve
ser elaborada no sentido de otimizar o desligamento programado, impactando a menor

quantidade possivel de clientes.

A area de Obras e Manutengao (O&M), deve garantir que o plano de investi-
mentos da companhia seja atendido, ou seja, que haja a execucao fisica e financeira dos
compromissos assumidos nos ciclos anuais. O grande desafio é equilibrar a balanga entre
investimento e DEC. Pois para melhorar os indicadores ¢ necessario deixar a rede mais
robusta com a execucgao de obras e para fazer estas, é preciso desligar os clientes. A titulo
de simplificarmos os calculos iremos trabalhar com a dimensao Cliente Hora Interrompido

(CHI), que é uma derivacdo do DEC. A Figura 1 Ilustra este ciclo.

Figura 1 — Ciclo de Melhoria dos indicadores

@ Indicadores
- Anualmente as distribuidoras de energia
u Guarditio do DEC @ tem seus indicadores revisados de acordo
com as metas estipuladas no contrato de
Os técnicos de projetos, sdo guardides do concesséo. Um dos principais indicadores é
DEC. Quando um projeto é bem planejado, o DEC.
com sua execugéo pensada em termos de
redugdo de clientes desligados, a obra é
executada com seguranga e em tempo habil.
® 1® [ ] ® A manutencao estrutural, é um dos
® & principais planos e consiste na

substituigdo dos postes avariados por

Y Cliente Hora ® postes novos. Esta agdo, aumenta a
confiabilidade do sistema elétrico.

@ Interrompido ®
a ® (cHi) ®
z i \ )
Obra Otimizada @ 0 CHI é uma variagdo da @ . : Al
1'. Duragéo equivalente de . Pr'maﬂns “
® Unidade Consumidora. (] — i
Desta forma, quando o projeto é pensado As obras de primarias busca_m criar uma
em termos de execugéo, garantimos que L ] ° @ segunda fonte de alimen_1aq:ao para circuitos
o mener nimero de clientes possivel seja ) & ® com grande c?ncenlrzcao deiclientes bem
fetado para a melhoria da rede elétrica L N gonin novas alimentasores DA BRANERY
ale P : do sistema.
ail il
Inevitavelmente , com a realizagdo destas As solicitagdes de cliente tais como: Nova
obras na rede elétrica, faz-se necessario ligagdo, aumento de carga, iluminagéo publica...
desligar os clientes e consequentemente Também participam do escopo de O&M.

piorar o indicador de DEC.

Fonte: Autor

Fica evidente que é preciso otimizar o impacto das obras para a sustentabilidade do
negocio. Nao foi mencionada aqui a perda financeira que estes desligamentos provocam no
faturamento das empresas. Isto se da pela complexidade do cédlculo e por fugir do escopo
deste trabalho. Mas pode-se assegurar que sao relevantes e podem inclusive prejudicar o

resultado financeiro das empresas.

Apods esta breve introducgao, busca-se com estre trabalho, avaliar se o plano de
execucao elaborado esta de acordo com o executado. Mais especificamente, é foco desta
pesquisa entender o nivel de assertividade do técnico de projetos na elaboracao do pla-

nejamento de obras perante o que foi executado e avaliar sua assertividade através da
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modelagem deste utilizando técnicas computacionais.

Com a modelagem do técnico de projetos, é possivel avaliar o desempenho da equipe e
inclusive prever o impacto que obras futuras deverao causar no sistema. Esta analise, na
etapa de projetos é fundamental pois possibilita que agoes de mitigagao sejam tomadas

além de auxiliar na melhoria de anélise e feedback dos técnicos.

1.6 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertacao estda dividida em cinco partes. A introducao traz um breve nivela-
mento para que o leitor entenda o cenario ao qual esta pesquisa estd inserida bem como
quais objetivos devem ser atingidos. A revisao bibliografica, traz uma explanagao sobre o
contexto dos termos utilizados na dissertacao e esta dividida entre o ambiente regulado da
distribuicao e as técnicas de modelagem. Nos referenciais tedricos, através de uma revisao
sistematica, iremos buscar trabalho correlatos que corroborem no desenvolvimento técnico
cientifico necessario para a solugao deste problema. Na metodologia e implementagao,
como o titulo ja diz, serdo explanadas as técnicas de modelagem utilizadas e os resultados
colhidos de sua implementacao. Por fim, na conclusao, serao discutidos a relevancia dos

resultados e provocagoes para trabalhos futuros.
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2 O AMBIENTE REGULADO DA DISTRI-
BUICAO DE ENERGIA

A seguir, sera apresentada uma revisao sobre os principais pontos a serem observados
sobre o ambiente regulado da distribuicao de energia elétrica. O texto busca entregar ao

leitor, um subsidio para entender o escopo e o ambiente ao qual esta pesquisa estd inserida.

2.1 Contrato de concessao

Segundo (ANEEL, 2021a), o servigo de distribuigao de energia elétrica é publico.
Nao obstante, cabe a uniao, conceder o direito de exploragdo deste a setor privado.
Atualmente, a Rio Grande Energia, é detentora de grande parte da distribuigdo de energia
neste estado. O mesmo contrato, na cldusula segunda, trata das condig¢oes de prestacao

dos servigos e especifica quais sao as obrigagoes da empresa. Dentre estas, destacamos:

« "A CONCESSIONARIA obriga-se a adotar, na prestacao dos servicos, tecnologia
adequada e a empregar equipamentos, instalacdes e métodos operativos que garantam
niveis de regularidade, continuidade, eficiéncia, seguranca, atualidade, generalidade,

cortesia na prestacao dos servigos e a modicidade das tarifas."

« "A CONCESSIONARIA obriga-se a manter ou melhorar os niveis de qualidade do
fornecimento de energia elétrica, de acordo com os critérios, indicadores, formulas e

parametros definidores da qualidade do servigo, nos termos da legislacao em vigor."

o '"Pela inobservancia dos indices de continuidade de fornecimento de energia elétrica
estabelecidos nos regulamentos especificos para cada conjunto das areas de concessao,
bem como pela violagao dos indices de qualidade do servigo relativos a tensao de
fornecimento, ou de outros aspectos que afetem a qualidade do servico de energia
elétrica, a CONCESSIONARIA estara sujeita a multas pecuniérias, aplicadas pelo
PODER CONCEDENTE, em favor dos consumidores afetados."

e "Sem prejuizo do cumprimento do estabelecido na legislacdo e no presente contrato,
a CONCESSIONARIA obriga-se a manter e melhorar os atuais niveis de qualidade
do fornecimento de energia elétrica globais e por conjunto, tendo os valores indicados

nos Quadros 1 e 2 do ANEXO III como referéncia para os indicadores globais."

Além disso, no mesmo documento, a clausula quarta cita que é de responsabilidade

da concecionaria implantar novas instalagoes e a ampliar e modificar as existentes, de
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modo a garantir o atendimento atual e futura demanda de seu mercado de energia elétrica,

observadas as normas e recomendagoes do Sistema Elétrico Nacional.

A clausula quinta, prevé que a empresa deve realizar as obras necessarias a prestacao
dos servicos concedidos, reposicao de bens, operando as instalagoes e equipamentos
correspondentes, de modo a assegurar a regularidade, continuidade, eficiéncia, seguranca.
Além disso, a concessionaria precisa informar por escrito ao interessado as condi¢oes para

a execucgao das obras e o prazo de sua conclusao.

2.2 Indicadores da Distribuicao

Segundo ANEEL (2021c), a qualidade percebida pelo cliente de uma concessionaria
ou permissionaria de servigo publico de distribuicao de energia elétrica pode ser medido a

partir de trés grandes aspectos:

« Qualidade do "produto'energia elétrica (relacionada a conformidade da tensdo em

regime permanente e a auséncia de perturbagoes na forma de onda);
« Qualidade do "servigo'(relacionada & continuidade na prestagao do servigo);

e Qualidade do atendimento ao consumidor.

No médulo 8 do Procedimento da Distribui¢cao (PRODIST), encontramos as ins-
trucoes relativas a qualidade da energia elétrica (QEE). Neste manual, sdo abordadas a
qualidade do produto e a qualidade do servico prestado, enquanto as Condigoes Gerais de

Fornecimento encontram-se na Resolugdo Normativa 414,/2010.

2.2.1 Qualidade do Produto

Segundo ANEEL (2021d) O PRODIST médulo 8, estabelece os procedimentos
relativos a QEE, abordando a qualidade do produto e do servigo prestado e a qualidade
do tratamento de reclamagoes. A tensao em regime permanente, pode ser dividida em trés
niveis: adequado, critico e precario. Diante disto, segundo ANEEL (2021d), a tensao em
regime permanente deve ser acompanhada em todo o sistema de distribuicao, devendo
a distribuidora dotar-se de recursos e técnicas modernas para tal acompanhamento. O
termo "conformidade de tensao elétrica'refere-se a comparacao do valor de tensao obtido
por medicao apropriada, no ponto de conexao. Os valores de tensao obtidos devem ser
comparados a referéncia que deve ser a tensao nominal ou a contratada, de acordo com o
nivel de tensao do ponto de conexao. Para fins de registro, apds seguir o procedimento
de medicao descrito em ANEEL (2021d) s@o calculados o indice de duragao relativa da

transgressao para tensao precaria equivalente (DRPg) e o indice de duragao relativa da
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transgressao para tensao critica (DRCg) conforme férmulas abaixo:

DRPy =Y DR ) (2.1)
DRCy = Y 2y (2.2)

em que:
DRP; = duragao relativa de transgressao de tensao precaria individual da unidade consu-
midora (i);

DRC; = duracao relativa de transgressao de tensdo critica individual da unidade consumi-
dora (i);

DRPg = duracao relativa de transgressao de tensao precaria equivalente;

DRCg = duracao relativa de transgrecao de tensao critica equivalente;

Ny, = total de unidades consumidoras objeto de medicao.

Os limites para estes indicadores sao: DRP é de 3% e DRC é de 0,5% e caso haja trans-
gressao, a distribuidora deve pagar uma compensacao ao cliente afetado. Este valor deve
ser creditado na fatura apresentada no prazo maximo de dois meses subsequentes ao més

civil de referéncia da ultima medi¢cdo que constou a violacao.

2.2.2 Qualidade do servico

A qualidade do servico segundo (ANEEL, 2021d) é relacionada a continuidade
no fornecimento de energia, ou seja, quanto tempo o cliente fica sem energia elétrica em
determinado periodo. Os indicadores de continuidade sao medidos de forma individual e
em conjuntos. Os conjuntos elétricos sao definidos por Subestagao de Distribui¢ao (SED).
A abrangéncia destes, deve ser as redes de MT a jusante da SED e de propriedade da
distribuidora. Os conjuntos devem possuir entre mil e dez mil consumidores. Os indicadores
individuais de continuidade sao apurados para todas as unidades consumidoras ou por
ponto de conexao e sao calculados como segue: A Duracao de Interrupgao Individual por
Unidades Consumidoras ou por Ponto de Conexao (DIC), medido em horas e centésimos

de hora é representada pela féormula:
DIC =) (i) (2.3)
i=1
A Frequéncia de Interrupcao Individual por Unidade Consumidora ou por Ponto de
Conexao (FIC) , expresso em numero de interrupgoes é representada pela equagao:

FIC =n (2.4)

A Duracao Maxima de Interrupc¢ao Continua por Unidade Consumidora ou por Ponto de

Conexao (DMIC),, expresso em horas e centésimos de horas é representada utilizando a
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seguinte formula:
DMIC = t(i)max (2.5)

A Duragao da interrupgao Individual ocorrida em dia Critico por unidade consumidora ou
por ponto de conexao (DICRI) , expresso em horas e centésimos de horas é representada
utilizando a seguinte férmula:

DICRI = tuitico (2.6)

Onde:

i = indice de interrup¢oes da unidade ocorrida em dia critico por unidade consumidora ou
por ponto de conexao no periodo de apuracao de 1 a n;

n = ndimero de interrupgdes da unidade consumidora ou por ponto de conexao considerado
no periodo de apuracao;

t(i) = tempo de duragao da interrupgao (i) da unidade consumidora considerada ou do
ponto de conexao, no periodo de apuracao;

t(i)max = valor correspondente ao tempo da maxima duragao de interrupgao continua
(i), no periodo de apuragao, verificada na unidade consumidora ou no ponto de conexao
considerado;

teritico = duracao da interrupgdo em Dia Critico.

Segundo ANEEL (2021d), os indicadores de continuidade de conjunto de unidades
consumidoras, deverao ser apurados conforme segue: A Duracao Equivalente de Interrupcao

por Unidade Consumidora(DEC), é representada por:

C .
DI
DEC = M (2.7)
Ce
Ja a Frequéncia Equivalente de Interrupgao por Unidade Consumidora (FEC), é represen-
tada por:
C .
P11
FEC = Zl—l—C(Z) (2.8)
Ce
Onde:

DEC = duracao equivalente de interrup¢ao por unidade consumidora, expressa em horas e
centésimos de hora;

FEC = frequéncia equivalente de interrupc¢ao por unidade consumidora, expressa em
numero de interrupgoes e centésimo de niimero de interrupgoes;

i = Indice de unidades consumidoras atendida em BT ou MT faturadas do conjunto:

C. = nimero total de unidades consumidoras faturadas do conjunto no periodo de apuracao,
atendidas em BT ou MT;

DIC(i) = Duragao de interrupgao Individual por Unidade Consumidora, excluindo-se as

centrais geradores;
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FIC(i) = Fregéncia de Interrupgao Individual por Unidade Consumidora, excluindo-se as

centrais geradoras.

2.2.3 Limites de Continuidade

A agéncia de regulacao do servigo de energia elétrica edita limites para os indicadores
coletivos de continuidade DEC e FEC. As distribuidoras precisam apurar estes indicadores
periodicamente e envia-los & ANEEL. A mesma disponibiliza esta informacao em seu site.
(ANEEL, 2021c) A Figura 2 Ilustra o acompanhamento da meta e da performance dos
indicadores DEC e FEC da distribuidora em questao.

Figura 2 — Grafico: Evolucao da Meta e do Indicador DEC, FEC e Clientes
(a) DEC (b) FEC (c) Clientes

Evolugdo do Indicador DEC Evolugio do Indicador FEC Evolugio do Nimero de Clientes

Fonte: (ANEEL, 2021c¢)

Podemos observar pelas Figuras 2a e 2b que as metas de DEC e FEC possuem uma
curva decrescente ao longo nos anos (representada pela linha). Uma anomalia aconteceu
no ano de 2019, onde a meta se manteve igual ao ano anterior. Isto ocorreu pois houve
uma junc¢ao de duas companhias de energia. A Figura 2c ilustra isto com o expressivo
aumento de consumidores. Praticamente o dobro do ano anterior. Outrossim, as metas de
continuidade tendem a reduzir novamente nos anos subsequentes, observando a curva dos
anos anteriores sendo mandatéria a melhoria da confiabilidade do sistema, para trazer o
indicador de continuidade para dentro da meta. Apesar de mostrar expressiva melhora

nos tultimos quatro anos, o indicador DEC ainda esta no limiar da meta.

2.2.4 Compensacoes

Caso haja comprovada transgressao na qualidade do produto ou servigo, a distri-

buidora deve compensar financeiramente o cliente.

No caso da qualidade do produto, caso haja transgressao do indicador DRP > 3%
e ou DRC > 0,5%, a mesma ¢é calculada da seguinte forma conforme (ANEEL, 2021d):

Valor — KDRP — DRthite> K+ <DRC — DR Phinite

— — ) Kl] EUSD  (2.9)
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K; = 0, se DRP < DRPrLimite;

K; = 3, se DRP > DRPrpLinite;

Ky = 0, se DRC < DRCrimite:

Ky = 7, para consumidores atendidos em Baixa Tensao, se DRC > DRCqimite;
K, = 5, para consumidores atendidos em MédiaTensao, se DRC > DRClpmite;
K, = 3, para consumidores atendidos em AltaTensao, se DRC > DRCqnite;
DRP = valor do DRP expressoem %, apurado na tltima medigao;

DRPiimite = 3%;

DRC = valor do DRC expresso em %, apurado na tltima medicao;

DRCimite = 0,5%;

EUSD = valor do encargo de uso do sistema de distribui¢ao correspondente ao més de

referéncia da ultima medicao. Célculo

2.3 Expancao do Sistema de distribuicdo

Com ja mencionado acima, a distribuidora tem por obrigacao contratual expandir
o sistema elétrico de forma a suporta o crescimento populacional e consequentemente
de carga. Desta forma ANEEL (2021b) especifica as diretrizes para o planejamento da
expansao. Este procedimento, estabelece os requisitos minimos de informacoes necessarias

para os estudos de planejamento do sistema de distribuicao.

2.3.1 Procedimento para Elaboracao dos Estudos de Previsao de Demanda
no SDMT

A previsao de demanda do Sistema de Distribuicdo em Média Tensao - SDMT deve
fornecer as informagoes necessarias ao planejamento das redes e linhas de distribuicao.

Desta forma, devem ser observados alguns requisitos como segue:

Horizonte deve ser de cinco anos, com revisao anual;
o A previsao deve ter carater espacial, associada as areas mais representativas;

o A carga deve ser caracterizada, em patamares, para o periodo de ponta e fora-de-

ponta, de acordo com as curvas de carga verificadas no SDMT em anélise.

Os pontos de interesse sao as barras secundarias das subestacgoes de distribuicao, e a

sua distribuicdo ao longo dos circuitos SDMT;
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« A extensao ou reforco do sistema de distribuicao para atendimento a novas areas
com baixa densidade de carga deve ser destacada e classificada como atendimento

de mercado emergente; e

o A conexao de geracao distribuida, considerada suas caracteristicas de geragao, dispo-

nibilidade e sazonalidade.

O planejamento da expansao do SMDT consiste na previsao de novos alimentadores
para os préoximos cinco anos e reforgos nos existentes, de forma detalhada para as obras a
serem realizadas nos préoximos vinte e quatro meses. Com base na nova topologia da rede,
deve-se realizar a avaliacao das perdas técnicas, dos perfis de tensao e de carregamento e a

estimativa da evolugdo da confiabilidade, comparando com a situacao diagnosticada.

2.4 Resolucao Normativa 414

Segundo consta em (ANEEL, 2021e), a resolucao 414 de 9 de setembro de 2010
estabelece as condigoes gerais de fornecimento de energia elétrica de forma atualizada
e consolidada. Este documento é escrito e atualizado por meio de consultas publicas a

agentes do setor e da sociedade em geral.

No artigo trinta e dois sao descritos os parametros para as solicitagoes de ligagao
do cliente que necessitam de obra para serem viabilizadas. A distribuidora tem um prazo
de trinta dias para elaborar os estudos, orcamentos, projetos e informar por escrito ao
cliente. O artigo trinta e trés estipula os prazos de retorno do cliente com a modalidade
escolhida para execugao da obra. O mesmo pode optar por executar com recursos proprios
em um prazo menor, ou aceitar o prazo informado pela distribuidora. No artigo trinta e

quatro, sao definidos os prazos de execucao de obra conforme a caracteristica das mesmas.

Ao final desta revisao dos principais conceitos relevantes do sistema elétrico pode-se
concluir que a area de Obras e Manutencao precisa executar diversas atividades que sao
necessarias para cumprir os requisitos citados. Desta forma, é mandatorio que estas obras
"caibam"dentro do DEC e para isto, é preciso garantir que haja uma otimizacao deste
recurso. Como visto acima, caso isto nao ocorra, a empresa corre o risco de nao cumprir
suas obrigagoes com clientes ou nao entregar os indicadores na meta. Uma forma de
garantir isto é que a etapa de projetos, com foco na execucao, preveja os impactos que
este ird trazer ao sistema e, ap6s uma andlise, verificar se ha otimizacao na quantidade de
clientes desligados. Esta analise, pode ser feita pelo técnico de projetos que elaborou o
plano de execucao. Sendo uma anélise manual, é necessario medir a assertividade desta
em relagdo ao que foi executado realmente em campo. Uma forma de fazer isto, ¢ modelar
o projetista. Dada a variedade de obras, nivel de conhecimento técnico dos profissionais e

a disponibilidade de recursos computacionais. O estudo sera conduzido utilizando técnicas
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de modelagem baseadas em Aprendizado de Maquina. No capitulo trés, teremos uma

revisao sobre os principais temas.
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3 TECNICAS DE MODELAGEM

Esta é a era do Big Data. Alpaydin (2014) afirma que atualmente, as pessoas sao
consumidores de dados e todas as vezes que compra-se algo na internet, aluga-se um filme
por streaming, visita-se um site, escreve-se em um blog, faz-se um post ou simplesmente
caminha-se por ai, ha a geracao de dados. Cada individuo nao é apenas um gerador, mas um
consumidor de dados. As pessoas buscam praticidade e experiéncias mais personalizadas.
Desta forma, os servigos utilizam as informagoes de consumo, por exemplo para montar a
ordem das prateleiras de supermercado. O comportamento das pessoas nao é totalmente
aleatério, ha um padrao que é seguido por determinados grupos de pessoa. Ou seja, existem
certo padroes de dados.

Para resolver um problema computacional, é necessario um algoritmo, para a mesma
tarefa, podem haver varios algoritmos e porém deve-se encontrar o mais eficiente. Desta
forma, pretende-se que a (méquina) extraia automaticamente o algoritmo para esta tarefa.
Nao hé necessidade de aprender a classificar nimeros, pois hé algoritmos para isso, mas
existem muitas aplicagoes para as quais nao existe um algoritmo, porém tem-se muitos
dados. Talvez nao seja possivel explicar o processo completamente, mas pode-se construir
uma aproximacao boa e 1til. Em outras palavras, embora a identificacao do processo
completo nao seja possivel, é plausivel detectar certos padroes ou regularidades. Este
é o nicho do aprendizado de maquina, em inglés: (Manchine Learning). Ainda neste
sentido, Mohri Afshin Rostamizadeh (2012) afirma que o aprendizado de maquina pode
ser amplamente definido como métodos computacionais que utilizam experiéncia para
melhorar o desempenho ou para fazer previsoes precisas. Esta precisao, é baseada na

complexidade das classes e do tamanho da amostra de treinamento.

3.1 Conceitos

Desta forma, os métodos de aprendizado de maquinas, podem ser classificado de
duas formas: Preditivos e Descritivos. Dentro dos métodos Preditivos, temos a Classificagdo
e Regressao. Ja nos descritivos temos Associagao, Agrupamento, Deteccao de desvios,
Padroes sequenciais e sumarizacao. Os algoritmos de classificacdo, buscam através de
caracteristicas conhecidas, prever determinado resultado. Ex.: baseado em caracteristicas
socio-culturais, é possivel prever a renda de determinada pessoa e se ¢ um bom pagador.
Através de indicadores médicos, é possivel prever determinadas doencas... Ja na regressao,
ao invés de trabalhar com rétulos, existem nimeros que sdo correlatos. Baseado nos
investimentos em propaganda, ¢ possivel prever qual serd o valor de faturamento, baseado

em fatores externos, pode-se prever qual sera o valor do ddlar... Nos métodos descritivos,
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ha por exemplo as regras de associacao que sao uma forma de prever quais caracteristicas
em comum existem na situagao estudada, um exemplo classico, sao as prateleiras de
supermercado, que sao montadas de forma que os produtos estao dispostos de acordo com as
associagoes de compra dos clientes. Os algoritmos de agrupamento, buscam caracteristicas
comuns nos dados e desta forma, agrupa-as por similaridade. Ex.: Segmentacao de mercado,
agrupamento de documentos/noticias, Perfis de Clientes... Detecgao de desvios (outliers),
busca identificar dados fora do padrao. Ex.: Fraude de cartao de crédito, Uso de energia
elétrica, monitoramento de maquinas... Descoberta de padroes sequenciais como o proprio
nome ja diz, procuram no histérico, padroes de comportamento para prever quais serao as
possiveis escolhas dos clientes, prevencao de doencas, navegacao em sites... Por fim, os
algoritmos de sumarizagao, buscam em uma base de dados os perfis que aderem a certo
comportamentos.(ALPAYDIN, 2014)

Segundo Mohri Afshin Rostamizadeh (2012) a aprendizagem de méquina pode
ser dividida em supervisionada, Nao supervisionada e por Reforco. Na aprendizagem
supervisionada, o supervisor, entrega ao algoritmo determinadas caracteristicas e informa
o que estas representam. Na sequencia, o algoritmo treinado é capaz de identificar o que
certos dados de entrada representam. A nao supervisionada, analisa automaticamente
os dados (associagdo, agrupamento) e necessita de andlise para determinar o significado
dos padroes encontrados. A aprendizagem por reforgo é baseada em causa e efeito. Por

exemplo, os robos que aspiram poé.

Apos entendidos os conceitos de que se trata o aprendizado de maquina, é possivel
aprofundar um pouco nos algoritmos de classificagao. Segundo Raschka (2017) os dados para
serem processados, precisam passar por uma padronizacao. Esta inicia com o tratamento
de valores inconsistentes que sdo "sujeira'nos dados e também os faltantes. O autor indica
que é possivel a utilizacao de algumas técnicas para recuperar os dados ou simplesmente
desconsiderar a amostra.

A escolha correta dos algoritmos passa pelo tipo de variavel que a base de dados possui.
Certos algoritmos nao trabalham com dados numéricos por exemplo. Desta forma a figura

3 tras uma classificacao dos tipos de varidveis que podemos encontrar.

Até aqui, foram trabalhados conceitos gerais sobre aprendizagem de maquina. Estes
sao fundamentais e elementares nos estudos destas técnicas. em seguida, sera explanado
sobre o tratamento e qualidade dos dados. Segundo Raschka (2017) a qualidade dos dados e
a quantidade de informacoes titeis que eles contém sao os principais fatores que determinam
o quao bem um algoritmo de aprendizado de maquina pode aprender. Desta forma, analisar
e fazer um pré-processamento nestes dados é absolutamente necessario. O autor destaca
que nao é comum em aplicagdes reais, faltarem valores ou estes sejam invalidos. A maioria
dos aplicativos de tratamento de dados nao é capaz de processar tais niimeros ou pode gerar

resultados imprevisiveis. Para identificar estes valores, utilizam-se bibliotecas especificas
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Figura 3 — Tipos de variaveis utilizadas no aprendizado de méaquinas

{ Variaveis ]
T
[ 1
| Numéricas | | Categéricas |
T T
[ 1 I 1
/z . . .
| Continua ]| Discreta || Nominal || Ordinal |
[ I |
Niimeros Reais ) Dados nio. Categorizado sob
Temperatura COI]]UH;O ';le valores Mensuraveis uma ordenagao
initos
Altura Nome, Cor dos olhos Tamanho P, M, G
Contagem de algo P ’
Peso Género Nivel 1, 2, 3

Fonte: Adaptado de (ALPAYDIN, 2014)

de tratamento de dados Raschka (2017) destaca Pandas e scikit-learn. A maneira mais
simples de eliminar estes dados é desconsiderar a linha com erro da base de dados. O
autor destaca que esta conduta, embora pareca ser uma abordagem conveniente, apresenta
certas desvantagens pois acaba-se removendo muitas amostras e isso pode gerar a perda de
informacoes valiosas. Uma alternativa para esta tratativa é inserir dados. Embora existam
muitas técnicas de interpolagao, a mais comumente utilizada é inserir a média dos dados
da coluna nos valores faltantes. Outra alternativa ¢ inserir o valor da mediana ou "mais
frequente".(ALBON, 2018)

Apbs esta parte de avaliacdo dos algoritmos, é possivel melhorar os resultados,
ajustando os parametros do modelo. Uma forma eficiente de se fazer isto, é utilizando a
técnica de validagao cruzada do inglés Cross-Validation. (ZHENG, 2015) No ajuste dos
pardmetros,é necessario ficar atento ao overfitting. segundo (ALBON, 2018), este efeito
ocorre inerentemente de acordo com o algoritmo escolhido e precisa ser tratado com o
risco de quando submete-se o modelo a dados reais, este nao seja capaz de ter um bom
desempenho. O overfitting ¢ um ajuste de parametros tal que o algoritmo s6 consegue

tratar os dados do qual foi treinado.

3.2 Tipos de Algoritmo de classificacao

Segundo Raschka (2017) pode-se expressar o processo de Aprendizado de Maquina,
em 4 passos: Pré-Processamento, Aprendizado, avaliagdo e Previsao. O autor destaca que
na etapa de aprendizagem, deve-se testar varios algoritmos e verificar qual deles produz

o melhor resultado. Este trabalho ira se limitar aos Algoritmos SVM e Redes Neurais



38 Capitulo 3. Técnicas de Modelagem

Artificiais. Embora nos experimentos iniciais testou-se outros algoritmos, seus resultados

nao foram expressivos.

o Support Vector Machine(SVM): Segundo (CRISTIANINI, 2000), SVM sdo um sistema
para treinar eficientemente maquinas de aprendizagem linear em espacgos de recurso
induzidos pelo kernel e respeitando o insight fornecidos pela teoria de generalizacao
e explorando a teoria de otimizacao. Por ter uma aprendizagem baseada na teoria
da generalizacao e produzirem representacoes duais da hipdtese, o resultado destes

algoritmos é extremamente eficiente.

» Redes Neurais Artificiais: Segundo (L., 1994) Uma rede neural artificial (RNA) é
um sistema de processamento de informagoes que possui certas caracteristicas de
desempenho em comum com redes neurais biologicas. As RNA foram desenvolvidas
como generalizagoes de modelos matematicos da cogni¢cao humana ou bilogia neural,
com base nas premissas de que: O processamento de informagoes ocorre em muitos
elementos simples chamados neur6nios; Os sinais sdo passados entre os neurdnios por
meio de links de conexao; Cada link tem um peso associado, que em uma RNA tipica,
multiplica o sinal transmitido; Cada neurdnio aplica uma funcao de ativacao a sua
entrada para determinar seu sinal de saida. Uma RNA é caracterizada por seu padrao
de conexodes entre neurénios (chamada de arquitetura), seu método de determinar os
pesos na conexoes (chamado de algoritmo de treinamento ou aprendizagem) e sua

funcao de ativacao

3.3 Avaliacao de algoritmos

Uma das principais tarefas na construgao de um modelo de aprendizado de maquina
é avaliar seu desempenho. segundo Zheng (2015), é fundamental e muito dificil. A autora
destaca que duas perguntas devem ser respondidas ao final de um projeto de modelagem:
'Como posso medir o sucesso deste projeto?'e "Como saberei quando for bem sucedido?'Ela
destaca que é importante pensar na avaliacdo com antecedéncia. As métricas de avaliacao
estao vinculadas a tarefa de aprendizado de maquina. Existem métricas diferentes para as
tarefas de classificagao, regressao, agrupamento, modelagem de topicos, etc. Terminada a
etapa de Revisao Bibliografica, onde buscou-se entregar ao leitor conhecimentos necessarios
para interpretar os conceitos técnicos apresentados, o préximo capitulo, tratara sobre
o estado da arte, ou seja, quais técnicas e aplicagoes estao na vanguarda da producao

cientifica.
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4 ESTADO DA ARTE

A seguir serd apresentada a revisao sistematica onde de acordo com as strings
de pesquisa utilizadas nao foram encontrados trabalhos semelhantes. Este trabalho ira
iniciar um caminho de pesquisa para que através da contribui¢ao da comunidade cientifica,
aprofundar o assunto e melhorar a vida das pessoas e o resultado financeiro das empresas
de distribuicao de energia elétrica. Entende-se que o ponto de partida, é buscar de forma
multidisciplinar, trabalhos que nos mostrem os casos e técnicas de solucao utilizados

atualmente para solucionar situagoes semelhantes nas diferentes areas.

O trabalho de Hameed Abdul Raza (2019) busca desenvolver uma ferramenta de
apoio a tomada de decisao para a programacao da manutencao de uma planta de gas
natural. O autor quer encontrar o ponto 6timo entre o custo de manutencao e o risco para
a operacao. A técnica utilizada é um hibrido entre algoritmo genético e Pareto-optimal.
O autor consegue encontrar o ponto 6timo, reduzindo substancialmente os custos de

manutencao e mantendo a operacao em niveis satisfatérios de seguranca.

Ja o trabalho deYimer e Demirli (2010) busca resolver um problema de planejamento
da producao e materiais de uma empresa com caracteristicas que a enquadram como
build-to-order. Esta tem como particularidade a customizacao em massa. A abordagem do
autor, sugere que o shop floor seja dividido em duas etapas. Uma que trata da aquisi¢ao
de matéria prima e componentes e outra que trata da fabricagdo de pecas e da montagem
do produto fim. A primeira tem como caracteristica a padronizacao dos componentes
onde as demandas sao mais regulares e previsiveis. Segundo Yimer e Demirli (2010) este
sistema pode ser modelado com programagao linear inteira mista de duas fases (MILP). O
objetivo ¢ minimizar os custos agregados a cada subsistema, atendendo os requisitos de
servigo ao cliente. Como o espaco de busca para o problema da primeira fase envolve uma
paisagem complexa com muitas solu¢oes candidatas, um procedimento de solugdo baseado

em algoritmo genético é proposto.

No estudo de Ghezavati (2011) o autor mostra uma ferramenta capaz de projetar
um sistema de manufatura celular integrado com programacao de grupo e aspectos de
layout em um espaco de decisao incerto sob as caracteristicas de uma cadeia de suprimentos.
A técnica de modelagem utilizada é a programacao inteira mista que o modelo busca
otimizar o custo de manutencao e os custos relativos a rede de fornecedores na cadeia
de suprimentos. As decisoes de programacao em uma estrutura de manufatura celular
sao segundo Ghezavati (2011) tratadas como um problema de programacao de grupo. A
técnica utilizada para solucionar o problema ¢ um hibrido entre algoritmo Genético e

recozimento simulado. O autor finaliza o estudo comparando esta ferramenta com solugoes
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globais e também com um algoritmo heuristico, testando este, por meio de problemas de

teste.

O Problema de Programagao de Fluxo de Permutacao PF'SP, segundo Rahman
(2015) é um problema de otimiza¢do combinatéria complexa. O autor pontua que este tipo
de problema, é amplamente estudado como estatico e sao utilizadas técnicas heuristicas e
meta-heuristicas para sua solugao. Porém, segundo (RAHMAN;, 2015) estes sao problemas
dinamicos, pois os pedidos dos clientes sao feitos em intervalos de tempo aleatérios. No
sistema dinamico, o autor ressalta que duas questoes devem ser respondidas. - Um novo
pedido deve ser aceito? e - Se aceito, como essa programagao pode ser solicitada, quando
alguns pedidos ja podem estar em processamento e / ou na fila para processamento? Para
responder a estas questoes, o artigo sugere duas abordagens distintas. Para a primeira
um método heuristico simples e para a segunda uma abordagem baseada no Algoritmo
Genético. O autor, realiza diversos testes e juntamente com um modelo de simulacéo, testa
a maximizacao de receitas. Por fim, é feito um estudo de caso para mostrar a aplicabilidade

da abordagem proposta.

O problema de programacao Job shop flexivel F.J.S.S.P segundo Rajan Kumar
(2018) é muito importante nos campos de gerenciamento da produgdo e aparece na
categoria de problema de otimizacao combinatéria dificil N PHard o autor destaca ainda
que F.J.S.S.P. é uma extensao do problema de job shop tradicional. Ele reforca ainda a
ideia de que em muitas organizagoes, as programacoes sao obrigatorias com a existéncia de
varias interferéncias repentinas. Esta particularidade torna complicado obter os melhores
resultados possiveis dentro de um tempo razodavel. Neste artigo, ele cita que o Algoritmo
Genético AG pode reduzir a complexidade combinatéria por decomposicao de tarefas
métodos de distribuicdo em tempo real. Através de um estudo de caso, o autor demonstra

que é possivel otimizar o problema o sistema F.J.S.S.P utilizando AG.

Muitos autores dedicam seus estudos em encontrar o método mais aderente para a
solucao de problemas. Os estudos em manufatura, buscam entre outros, resolver problemas
do cronograma de producéo. Alvarez, Esther Diaz (2007) Em seu trabalho, discute um
problema de programacao dinamica em um ambiente fabril com ampla gama de produtos.
Segundo o autor, a maioria das metodologias disponiveis em relagao a programacao da
producao, sao métodos off-line ou propoéem todo um processo de reprogramacgao para
responder as perturbagoes. Ele destaca que na pratica, ¢ muito demorado construir novos
cronogramas para lidar com esses problemas, entao o uso de abordagens aproximadas se
justifica. Por um lado, as Regras Heuristicas H Rs podem fornecer boas solu¢oes para
problemas complexos em tempo real. Por outro lado, os Algoritmos Genéticos AGs podem
se adaptar ao tempo disponivel para encontrar uma solugao. Seu artigo faz uma comparacao
entre as duas técnicas e conclui que o AG ¢é capaz de reorganizar um cronograma a partir

do zero, enquanto o HRs s6 podem reparar um cronograma existente.
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Outro problema abordado é o de tempo de atravessamento! makespan, o trabalho
de Tajbakhsh (2014) busca minimizar este tempo, através de um cronograma de produgao
eficiente. Ele utiliza um modelo matematico inteiro misto. Este é considerado NP-Hard e
pode ser resolvido por métodos de aproximacao, o autor utiliza um modelo hibrido entre
AG e enxame de particulas. O trabalho conclui que o modelo consegue encontrar solugoes

adequadas para o problema apresentado.

Saindo do ambiente de manufatura, atualmente, o e-commerce tem chamado a
atengdo dos estudos de otimizagdo em logistica. O trabalho de Mei e Li (2016) busca
encontrar uma solucdo para as farmacias que separam e enviam seus pedidos aos clientes.
O autor destaca que é fundamental, encontrar o ponto 6timo entre a quantidade de itens
em um pedido e o tempo de separagao do mesmo. Estes centros logisticos agrupam varios
produtos em um unico pacote de envio, isto acaba afetando o tempo de separaciao do
pedido. Para resolver este, o autor propoe um modelo baseado em trés algoritmos genéticos
multiobjetivo com um projeto cromossomico de trés tuplas, incluindo Vector Evaluated
Genetic Algorithm V EG A, Multi-Objective Genetic Algorithm MOG A e algoritmo genético
classificado na dominado II NSGA — I1. O artigo compara estes métodos com o atual
que consiste em uma Heuristica de Tempo de Processamento mais longo LPT'. Os estudos
concluem que os AGs economizam o tempo de separacao em 95,6% enquanto aumentam o

makespan em apenas 5,62%. Dentre os AGs, o NSGA — II obteve melhor desempenho.

No setor elétrico, um assunto atual trata a geracao distribuida GD. Esta consiste
em micro usinas que sao geralmente solares e podem ser conectadas ao Sistema elétrico
de Potencia SEP. Um problema comum, é o de minimizar a perda de energia ja que
com a conexao destas a rede primaria, o fluxo passa a ser bi-direcional. O trabalho de
Huang Wei Wang (2012), propoe a utilizagdo de um AG aprimorado para otimizar a
operac¢ao econdmica dos micro recursos GDs, definindo o sentido de fluxo destas ao SEP
em determinadas horas do dia baseado no horéario de ponta do consumo. O autor conclui
que o incentivo a instalacao de GDs, pode reduzir os custos de energia para o usuario e a

necessidade de expansao do sistema por parte das distribuidoras de energia.

Pode-se observar que os trabalhos aqui citados nao tratam do problema sobre
otimizacao do CHI em projetos, mas mostram que os AGs sao amplamente utilizados na
solucao dos problemas de otimizagao onde ha iteracao entre pessoas e sistemas de producao
e na busca de solugoes no SEP. Na distribuidora de energia estudada, a area de projetos
funciona como uma fabrica. O produto em questao é o proprio projeto e um dos critério
de qualidade é o CHI que este ira consumir. Buscar-se-a4 minimizar este, garantindo que a
obra sera executada com o minimo de impacto possivel para a sociedade. Sera estudado
nos artigos acima, um método que seja aderente e contribua para medir se o projetista

estd conseguindo entregar a qualidade desejada. Nos proximos capitulos, serd apresentado,

I Tempo decorrido entre o inicio de operacdo de um produto em uma manufatura até sua conclusio
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com base no trabalho de Petersen (2015), como estes nove artigos foram eleitos.

4.1 Processo de Busca

Para desenvolver uma busca sistémica, deve-se definir qual serd o mecanismo de
busca utilizado. Este é o responsavel por receber o string de busca como entrada. Existem
diversos mecanismos de busca e geralmente cada base de dados possui o seu, este geralmente
tem uma abrangéncia limitada ao préprio banco de dados. Desta forma, para ampliar
o campo de busca, foi escolhido o software Mendeley, cuja principal funcdo é a de ser
um gestor de referéncias académicas. Este software tem uma particularidade de buscar
em varios repositorios digitais o string indicado. Isto torna a pesquisa mais profunda e

melhora a tendéncia de serem encontrados resultados significativos.

Definido o método de busca, o proximo passo é o de definir a string que sera
utilizada. Esta consiste em uma série de palavras combinadas a operadores légicos de
acordo com as defini¢des do mecanismo de busca escolhido. A string deve ser montada de
forma que possa-se fazer uma busca geral e baseado nos resultados, ir refinando a pesquisa
de acordo com as questoes a serem respondidas. Para este trabalho, optou-se por fazer
uma pesquisa multidisciplinar. A string de busca serd montada com termos utilizados nas

areas de modelagem de Sistemas, Pesquisa Operacional e SEP.

Abaixo, sera apresentado esta etapa através de tabelas na Tabela 1 Teremos as

strings de Modelagem de Sistemas, na Tabela 2 de Pesquisa Operacional e na Tabela 3 do
PDS.

Tabela 1 — String de Modelagem de Sistemas

String de Busca Numero de Artigos
(("Make-to-order") AND ("Make-to-Stock")) 418
(("Make-to-order") AND ("Make-to-Stock") 359
AND ((Manufacturing) OR (Production)))
(("Make-to-order") AND ("Make-to-Stock")
AND ((Manufacturing) OR (Production)) 60
AND (( scheduling) OR (Programing)) Languege (English)))

No campo da modelagem de sistemas, foram encontradas com a primeira sting,
418 resultados, como o ambiente de estudo contempla uma producao mista de projetos e
possui caracteristicas de uma fabrica, incluimos esta restricao e obtivemos 359 artigos. Por
fim, para termos uma melhor aderéncia, limitamos o tema a programacao da producao.
Desta forma, nos aproximaremos mais do tema em questao. Nao encontrou-se na literatura

disponivel estudos que tratem da modelagem de projetistas no célculo do DEC em projetos.

Em pesquisa operacional, buscou-se otimizar um ambiente de manufatura ou

projetos, como a modelagem deste tipo de problema caracteriza-se como NPHard, buscou-



4.1. Processo de Busca 43

Tabela 2 — String de Pesquisa Operacional

String de Busca Ntimero de Artigos
(("Optimization") AND (("Production")
OR ("Manufacturing") OR ("Project")) 1065
AND ("Process") AND (("Heuristic")
OR ("Artificial Inteligence")))
(("Optimization") AND (("Production")
OR ("Manufacturing")) AND ("Process") 533
AND (("Heuristic") OR ("Artificial Inteligence"))
AND ("Journal"))
(("Optimization") AND (("Production ")
OR ("Manufacturing ")) AND ("Scheduling") 199
AND (("Heuristic") OR ("Artificial Inteligence"))
AND ("Journal") AND ("Research"))

Tabela 3 — String de Sistema Elétrico de Poténcia

String de Busca Ntmero de Artigos
(("Maintenance") AND ("Distribution")
AND ("Network") AND ("Expansion") 7

AND ("Planning"))
(((("Maintenance") OR ("Expansion"))
AND ("Distribution")) AND ("Power")

AND (("Network") OR ("Grid")) 72

AND ("Planning")

AND ("Project"))
(((("Maintenance") OR ("Expansion"))
AND ("Distribution")) AND ("Power")

AND (("Network") OR ("Grid")) 28

AND ("Planning")

AND ("Project") AND (Engineering))
((("Maintenance") OR ("Expansion"))
AND ("Power") AND ("Distribution")
AND("Energy") AND (("Grid") 297

OR ("Network")) AND ("Electric")

AND ((Journal) OR (Research)))

((("Maintenance") OR ("Expansion"))
AND (("Power Grid") OR ("Power Network")) 70
AND ("Electricity Distribution") AND (Journal)

AND (Research))

se Heuristica e TA (Inteligéncia Artificial) para completar a string. A primeira iteragao,
nos trouxe 1065 resultados. Buscando uma melhor qualidade de estudos, optamos por
incluir o termo journal, para filtrar trabalhos com validade verificada via publicacao, e
tivemos 283 resultados. Alinhado com o objetivo, buscou-se trabalhos com temas mais

abrangentes e foi inserido o termo research. Por fim, obtivemos 122 trabalhos.
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No PDS, a maioria dos estudos trata de reconfiguracdo de sistemas em contingéncia
e ou GD (geracao distribuida) de energia assuntos muito relevantes nos dias atuais. O
escopo deste trabalho esta situado na area de projetos de expansao e manutencao do PDS,
desta forma, apds testar alguns string, optou-se pelo que trouxe 70 resultados, por ter

artigos mais relevantes.

4.2 Filtros de Estudo

As questoes de pesquisa norteiam o trabalho e auxiliam a definir o que queremos
buscar, entretanto, é preciso ser seletivo e ter critérios para definir os artigos que serdao
considerados. No estudo de Petersen (2015) o autor traz como orientagao a utilizagao de
filtros, estes podem ser de inclusao ou exclusdo. A seguir, mostra-se a aplicacao destes em

nosso trabalho, iniciando pelos filtros de inclusdo e na sequencia os de exclusao.

Critério de Inclusdo:

o Inclusdo 1 (IC-1): Estudos que tratam de modelagem ou otimizagao.

e Inclusdo 2 (IC-2): Estudos publicados entre 2010 e 2020.
Critério de exclusao:

« Exclusao 1 (EC-1): Estudos que utilizam Meta-Heuristica

» Exclusdo 2 (EC-2): Estudos que utilizam Algoritmo Genético.

Figura 4 — Resultados obtidos pela filtragem

Questoes de Textos lidos

exclusdo

Questdes de
inclusdo

Pesquisa inicial

e IC-1+1C-2
e 154 Artigos

e EC-1+EC-2
e 14 Artigos

e Selecionado
por
heuristica

e 11 Artigos

e Mendeley
e 252 Artigos

Fonte: Autor

Como na etapa de montagem das String de busca, ja foram ajustadas estas para

serem mais objetivas, os filtros foram utilizados basicamente para delimitar o periodo de
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busca no tempo e a técnica utilizada. Sabe-se que o tipo de modelagem que buscada é
NP-Hard, buscou-se quais técnicas convergem para os trés temas e neste caso, encontrou-se
a Meta-heuristica baseada em Algoritmo Genético. Finalmente, a préxima etapa do fluxo
de filtragem é ler os textos completos dos estudos restantes e avaliar sua utilidade para o
trabalho.

4.3 Resultados da pesquisa

Seguindo a metodologia descrita na secao III, resultou o fluxo representado na 4.
Ela mostra todas as etapas e os resultados do processo de filtragem. Nesta figura, a caixa
superior mostra a etapa e a inferior o critério e resultado da filtragem executada. Percebe-se
entao que de um universo de mais de mil e quinhentos artigos, trabalhando a string de
busca, e aplicando filtros, consegui-se chegar em nove artigos que serao cuidadosamente

lidos e a tendéncia de estudo sera melhor observada. Por fim, a Tabela 4 ira4 apresentar

um compilado com as principais informagoes dos artigos selecionados.

Tabela 4 — Resumo dos Principais Artigos Estudados

Autor Titulo Relagao entre o artigo e o tema estudado
Multi-objective optimization of collation delay Utilizando Algoritmo Genético, otimiza o sistema de

A o ARG ’ sparagiio e distribuigio de uma farmécia on-line,

Mei, et al and makespan in mail-order pharmacy automated preparagao ¢ isiribmigao de tma larmacia on-tme,

distribution system

buscando a melhor combinagao entre tempo de
separagao e tempo de atravessamento (makespan)

Huang, et al

Research on integrated benefit evaluation model
of microgrid

Faz uma pesquisa para encontrar a melhor ferramenta
de otimizagao do retorno financeiro em manutengao e
expansao do SEP utilizando Micro Grid

Hameed, et al

A decision support tool for bi-objective risk-based
maintenance scheduling of an LNG gas sweetening
unit

Utilizando Algoritmo Genético, o estudo busca o ponto
6timo entre o custo de manutencgao, o risco operacional e
as perdas de faturamento em uma planta de gés natural.

Rahman, et al

A real-time order acceptance and scheduling
approach for permutation flow shop problems

Utilizando Algoritmos Genético, o estudo busca responder
se é possivel aceitar uma nova ordem de producao e qual
seria o prazo de entrega.

Rajan , et al

A restart scheme based meta heuristic for flexible
job shop scheduling

Utilizando Algoritmo Genético, o autor busca criar um
modelo que permita ajustar o plano de produgao mediante
alguma contingéncia.

Ratnam, et al

Optimization Procedure by Using Genetic
Algorithm

Utilizando Algoritmo Genético, o Autor busca um modelo
que possa planejar a produgao de um sistema de Manufatura
Flexivel (FMS)

Ghezavati, et al

A new stochastic mixed integer programming to
design integrated cellular manufacturing system:
A supply chain framework

Utilizando Algoritmo Genético, o Autor busca desenvolver
um modelo para dimensionamento de células de manufatura,
planejamento da produgao e Layout

Tajbakhsh, et al

Multi-objective assembly permutation flow shop
scheduling problem: A mathematical model and
a meta-heuristic algorithm

O artigo resolve através de Algoritmo Genético, o problema
de planejamento da produgao de uma manufatura com a
fabricagdo de componentes e montagem do produto final.

Yimer, et al

A genetic approach to two-phase optimization
of dynamic supply chain scheduling

Neste estudo, o autor trata de uma manufatura de
customizagdo em massa. Ele resolve através de um
Algoritmo Genético o problema da fabricacao de
componentes e da producao de produtos customizados.

4.4 Técnica de Otimizac3o foi Utilizada

Iniciando os estudos conclusivos, iremos responder as questoes fundamentais que nor-

tearam a pesquisa bem como identificar as tendéncias de estudo ao longo dos anos. E impor-

tante lembrar que o espago temporal esta entre 2010 e 2020. Para esta andlise,agruparam-se
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as trés areas. Este agrupamento fard mais sentido pois, como buscou-se trabalhos conver-
gentes, ficara mais facil esta identificacdo. A Figura 5 demonstra de maneira grafica as
tendéncias de pesquisa apontando Algoritmo Genético, Heuristica e Particle Swarm como
estudos comuns nas trés areas. Neste ponto, esta convergéncia serve como filtro natural de
trabalhos. Observa-se também que a comunidade cientifica empreende muito esforgo em
inovagao. Muitas técnicas e métodos vem sendo testados com os mais diversos objetivos.
Observa-se uma preocupagao com os tempos de processamento computacional e com os
niveis de assertividade. Os estudos no campo da Pesquisa Operacional, focam muito em
resolver particularidades das empresas. Isto acaba por trazer um misto de heuristica e
Meta-heuristica. A primeira serve para preparar os dados e ajustar as equagoes enquanto
a segunda realiza as otimizagoes. Na area de modelagem de sistemas, h4 uma preocupacao
em encontrar os modelos que mais aderem ao ambiente operacional e na area de SEP,
os estudos focam muito em encontrar o ponto 6timo entre investimento e qualidade do

atendimento, nos ultimos anos, estudos sobre Micro Grid vem ganhando atencao.

Figura 5 — Demonstracao da convergéncia dos estudos

Fonte: Autor

Abaixo, serao demonstrados em foma de tabela, os estudos convergentes e seu
comportamento ao longo dos anos. Podemos observar que HR (Heuristica) é a técnica mais
utilizada, seguido por GA (Genetic Algorithm), PSO (Particle Swarm), AC (Ant Colony),
BC (Bee Colony), EA (Evolutionary Algorithm), GW (Grey Wolf), HRO (High Realiability
Organization) HDBBO (Biogeography-Based Optimization), DPOM (Dynamic Pareto-
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Optimal Method), AUI (Accumulated Urgency Indez), CRP (Capacity requirement planning),
CDS (Calculate Connected Dominanting Sets), CSC (Cukoo Search Based Community),
GAMS (Algebric Modeling System), DIWO (Discrete Invasive Weed Optimization).

441 Questdo Geral 1 (GQ-1): Técnica de otimizacdo foi utilizada

Iniciando com a questao principal, pode-se ter uma visao mais estratégica das
principais técnicas que vem sendo utilizadas ao longo do tempo, e qual ¢ a tendéncia dos

estudos apresentados. A Figura 6, representa um mapa de calor das principais técnicas.

Figura 6 — Mapa de calor dos principais estudos ao longo do tempo

YEAR

GA PSO AC BC EA GW HRO  HDBBO OPOM AUl CRP CDS CSCWSF GAMS  DIWO

Fonte: Autor

Esta andlise mostra que o método baseado em Heuristica ganha destaque ao
longo dos anos e suas pesquisas mostram que ha uma tendéncia de que o algoritimo é
bastante difundido na comunidade académica. Nesta pesquisa, os métodos heuristicos sao
sequéncias de decisoes baseadas em aprendizado ou seja, os autores, com base no histérico
dos acontecimentos, criam um algoritimo pré definido de alternativas pré estabelecidas

que devem ser seguidas quando alguma anomalia é encontrada.

O Algoritmo Genético, desponta como solu¢ao padronizada. O problema em questao
¢ modelado de forma matematica, e o algoritmo é padronizado de forma que sua solucao
sempre é valida. Leva vantagem em relacao a Heuristica pois é adaptavel. J& os algoritmos

baseados em particulas vem sendo mais estudados nos tltimos cinco anos.
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4.42 Questdo Geral 2 (GQ-2): Aspectos (objetivos e restricdes) foram otimi-

zados

Ao avaliar os estudos iniciais, percebe-se uma tendéncia maior entre a GA, HR e
PSO entretanto, GA e HR possuem maior relevancia por ter mais citagbes ao longo do
tempo. Isto mostra uma tendéncia de que estes estudos sao mais promissores para iniciar
a pesquisa. Ao verificar os estudos heuristicos, estes possuem uma serie de regras aplicadas
em sua maioria a exclusividade do case em questao, nao tendo grande relevancia para este
estudo. Diante disto, optou-se por aprofundar os estudos nas técnicas que abordam GA.
Esta técnica além de ser comum as trés areas, vem se perpetuando ao logo dos anos, o que
mostra uma tendéncia de validade e relevancia. A Figura 4 apresenta um mapa de calor
com os principais objetivos de estudo. Esta pergunta, aprofunda a pequisa no sentido de
entender qual foi o objetivo e quais foram as restri¢goes utilizadas pelos pesquisadores no
emprego do GA. Vale lembrar que apenas os aspectos mais relevantes das pesquisas foram
considerados. Em sua maioria estas possuem diversos objetivos secundarios. Buscou-se

aqui o core da pesquisa.

Figura 7 — Mapa de calor com os principais objetivos de otimizacgao
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Fonte: Autor

Esta figura nos mostra que a maioria dos estudos conduzidos, buscam melhoria na
eficiéncia operacional. Seja através da reducao de custos (diretamente) seja pela redugao
do makespan que é a redugao do tempo de atravessamento dos produtos, ou seja a reducao
do custo de material em processo. Trazendo para o escopo deste trabalho, pode-se encarar
o CHI como custo de producao, a eficiéncia operacional de obras, entre outros indicadores,

¢ a capacidade de realizar um investimento maior utilizando o menor DEC possivel.

4.4.3 Questdo Especifica 1 (SQ-1): Campo de trabalho da pesquisa

Quando o assunto é processo, os estudos de manufatura tornam-se mais frequentes,
desta forma, segundo a Figura 5 observa-se que a maioria dos estudos utilizando GA,
concentram-se em ambientes produtivos, onde os tempos e custos sao fundamentais para o

crescimento das companhias.
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Figura 8 — Mapa de Calor da aplicacdo do AG
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Fonte: Autor

Esta figura reforca o quao amplo sao os estudos no campo da manufatura e o
quanto temos oportunidade de aprofundar o tema de estudo referente a otimizacao de
CHI em projetos do sistema elétrico. Um assunto tao relevante para a realidade brasileira
que até entao, nao foi explorado. Esta integracao de conhecimento, pode gerar ganhos

significativos a populacgao.

4.4.4 Questdo especifica 2 (SQ-2): Conclusdo do estudo. Solucdo do problema

Apos ler os artigos, constata-se que todos eles tiveram resultados positivos atingindo
os objetivos. No trabalho de Yimer e Demirli (2010) O GA atendeu o objetivo de montar um
plano de producao otimizado, ja o trabalho de Ghezavati (2011), o modelo de otimizacao deu
conta de otimizar a montagem de células de producao, bem como montar um planejamento
e sequenciamento da manufatura. No campo do SEP, o trabalho de Huang Wei Wang
(2012) Consegue otimizar o modelo de operagdo de uma microgrid, enquanto Tajbakhsh
(2014) constréi um cronograma de produgao em um ambiente misto, com fabricagao e
montagem. O trabalho de Rahman (2015), cria um plano de produgao adaptével, capaz
de se reorganizar de acordo com contingéncias e o trabalho de Mei e Li (2016) otimiza o
tamanho do lote em uma farmécia on-line garantindo o melhor makespan. No ambiente
FMS, o trabalho de Rajan Kumar (2018) cria um plano de producao otimizado. Por
fim, o trabalho de Hameed Abdul Raza (2019) encotra o ponto 6timo entre o custo de

manutencao e a seguranga de operacao de uma planta de GN.

4.5 Publicacoes Anuais

No universo dos artigos pesquisados, convergindo as trés areas de estudo, observa-se

o seguinte comportamento de publicagoes ao longo dos ultimos dez anos.

A revisao sistematica mostra que ao longo da ultima década, houve uma atividade
académica constante. A modelagem e otimizacao de sistemas vem sendo pesquisada e
atualizada anualmente mostrando-se ser um campo de pesquisa atual e relevante. Concluida

a revisao sistematica, percebe-se que o assunto desta pesquisa é pioneiro, entretanto a
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Figura 9 — Publicagoes por ano
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existentes, buscar-se-4 uma metodologia que seja aderente ao nosso contexto e nos auxilie

na construgao de um trabalho relevante para a companbhia.
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5 METODOLOGIA

Neste capitulo, sera descrito o processo de modelagem dos dados para montar um
modelo de previsao onde, baseado em um histérico de dados, pode-se "ensinar'determinado
algoritimo a prever resultados futuros. Serao descritos os passos para tratamento dos dados
e a implementagao dos algoritmos SVM e RNA. A metodologia utilizada seguird os passos
descritos por Raschka (2017): Pré Processamento, Aprendizado, Avaliagao e Previsao como

demonstrado na figura 10.

Figura 10 — Processo para modelagem de dados utilizando Aprendizado de Méquina
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Fonte: Adaptado de (RASCHKA, 2017)

Nesta pesquisa, observa-se que had uma uniformidade na conduta. Esta metodologia,
estd consolidada na tratativa de modelos de previsdo de classificagdo. Raschka (2017)

expressa isto de forma estruturada. Os demais demonstram na estruturacgao de seus escritos.

5.1 Pré Processamento

Na construcao de sistemas de aprendizagem de méaquina, os dados brutos raramente
vém na forma e no formato que sao necessarios para o desempenho ideal de um algoritmo
de aprendizado. desta forma, o pré-processamento dos dados é uma das etapas cruciais
em qualquer aplicativo de aprendizagem de maquina. O autor ainda destaca que muitos
algoritmos de aprendizado, exigem que as variaveis estejam na mesma escala para um

desempenho ideal. Existem algumas formas de se alcancar este resultado, o autor destaca
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uma transformagao dos recursos em [0, 1] ou uma distribuigdo normal padrao com média
zero e variancia unitaria.

Apés a tratativa dos dados, é necessario dividir a base em dados de treinamento e teste,
a primeira ira literalmente treinar o modelo enquanto a segunda simula a entrada de
novos dados e destaca que para determinar so o algoritmo de aprendizado possui um bom

desempenho esta separacgao deve ser aleatéria.(RASCHKA, 2017)

5.2 Selecdo do Algoritmo de Aprendizado

Existe uma infinidade de algoritmos de aprendizagem e cada um deles foi desen-
volvido para realizar determinada tarefa de modo que cada algoritmo de classificacao
possui suas tendéncias inerentes e nenhum dele goza de superioridade se nao forem feitas
suposigoes sobre a tarefa. Desta forma, é essencial comparar um punhado de algoritmos
diferentes para treinar e selecionar o modelo de melhor desempenho.

Antes de comparar diferentes modelos, primeiro é preciso decidir sobre uma métrica
para medir o desempenho. Comumente utilizada a precisao da classificagao classification
accuracy que é definida como a proporcao de instancias classificadas corretamente.

Ha uma questao que todo cientista de dados se faz quando trabalha na escolha de algorit-
mos: Como saber se o resultado encontrado na etapa de modelagem ira se repetir nos dados
reais? Para solucionar este problema, as técnicas de validagao cruzada (cross-validation)
sao utilizadas de modo que o conjunto de dados de treinamento é dividido em subconjuntos

de treinamento e validagao para estimar o desempenho de generalizacao do modelo.

Figura 11 — Processo de pesquisa da aderéncia dos algoritmos ao tipo de dados
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Outra etapa importante trata dos hiper parametros. Os algoritmos possuem para-
metros que nas bibliotecas vem configurados como default. Nao é comum que este padrao
atenda a todos os modelos de dados disponiveis. Para isto, técnicas de otimizagao de Hiper
pardmetros sao utilizadas e irdo ajustar o desempenho do modelo. (RASCHKA, 2017)
Neste trabalho, como pesquisa experimental, testou-se os algoritmos: Redes Neurais Ar-
tificiais (RNA), K-vizinho mais Préximo do inglés K-Nearest Neighbour (KNN), Redes
Neurais Artificiais (RNA), Arvores de decisdo, Random Forest e Regregao Logistica. Na

11 demonstra-se que os algoritmos SVM e RNA apresentaram melhor performance.

5.3 Avaliacao de modelos

Apoés selecionado o modelo que foi ajustado ao conjunto de dados de treinamento,
pode-se usar o conjunto de dados de teste para estimar o nivel de assertividade que ele
alcanga. Embora Raschka (2017) em seu método utiliza apenas classification accuracy para
avaliagao dos modelos, (ZHENG, 2015) apresenta outros métodos na tomada de decisdo.
A classificagdo trata de prever rétulos de classe com base nos dados de entrada, na
classificacao bindria, existem duas classes de saidas possiveis. Ha diversas maneiras de
medir o desempenho da classificacdo. Precisao, matriz de confusao, perda de log sao os

mais populares.

A precisao mede o nivel de acertos que o modelo é capaz de gerar ao ser submetido
a base de dados porém, nao faz distin¢ao entre classes e Isto pode nao ser suficiente.
Pode ser interessante avaliar quantos exemplos falharam na classe zero e um, pois o custo
da falha em determinada classe pode ser maior do que na outra. Por exemplo, quando
um médico faz diagnostico de cancer um falso positivo, tem consequéncias diferentes do
que um falso negativo. Nestes casos, Uma matriz de confusdo, mostra uma divisao mais
detalhada das classificagoes corretas e incorretas para cada classe. No quadro 5 é possivel

verificar um exemplo de matriz de confusao.

Previsor Positivo Previsor Negativo
Dados Positivos 80 20

Dados Negativos 5 195
Tabela 5 — Adaptado de (ZHENG, 2015)

As linhas da matriz correspondem aos rétulos de verdade fundamental e as colunas,
representam a previsao. Neste caso, podemos ver que a assertividade da previsao positiva é
baixa, em torno de oitenta por cento. Ja a assertividade da classe negativa chega a noventa
e sete por cento. Esta avaliacdo se perde, quando somente a precisao total que é em torno
de noventa por cento é avaliada.

Segundo (ZHENG, 2015), uma outra forma de avaliacdo dos resultados encontrados pelos
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algoritmos sao Precision e Recall e eles buscam responder a duas perguntas: Dos itens que
o classificador previu serem relevantes, quantos realmente sao relevantes? e De todos os

itens que sdo realmente relevantes, quantos foram encontrados pelo classificador?

Figura 12 — Diagrama explicativo sobre Precision e Recall
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Fonte: Adaptado de (ZHENG, 2015)

A figura acima representa graficamente o significado do Precision e Recall. Este

marcador, representa a capacidade que determinado algoritmo tem de assertar as previsoes.

5.4 Previsao

Apos realizar o ajuste dos parametros e validar o modelo, pode-se "empacotar'e
submeter um algoritmo treinado a dados reais e desta forma colher os resultados reais que
o modelo é capaz de produzir. Esta etapa basicamente finaliza o ciclo de modelagem e
assim, pode-se utilizar o modelo submetendo-o a dados reais. No livro: "Python Machine
Learning Cookbook', de (ALBON;, 2018), embora o autor nao traga explicitamente um
modelo como citado acima, o livro segue os mesmos passos para chegar a um modelo
funcional. Desta forma, o proximo capitulo ird tratar da implementacao e avaliacao do
modelo de dados. Apos realizar a mineracao dos dados, eles serao tratados ea avaliacao do
algoritmos citados serd feita sob a luz da precisao e capacidade de acerto na Matriz de
confusado. Findada a explanagdo acerca das técnicas de implantagao, o préximo capitulo

ird mostrar os resultados obtidos com a utilizagdo da técnica apresentada.
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6 IMPLEMENTACAO E ANALISE DE RE-
SULTADOS

Segundo (RASCHKA, 2017), Python é uma das linguagens de programacao mais
populares para ciéncia de dados e possui um grande nimero de bibliotecas complementares
uteis desenvolvidas. Para tarefas de programacao de aprendizagem de maquina, referiu-
se principalmente a biblioteca scikit-learn, que atualmente é uma das bibliotecas de
aprendizado de maquina de codigo aberto mais populares e acessiveis. Este capitulo ira
descrever a implementacao da metodologia descrita anteriormente e esta dividido em

quatro partes: Mineracao de dados, Criagdo do Modelo, Extracao e Aplicacao.

6.1 Base de Dados

A base de dados utilizada, contou com um historico de 12 meses onde comparou-se
o CHI definido em projetos frente ao CHI executado em obra. Esta base inicial contou
com 5.701 linhas ou seja a amostra bruta possui mais de 5.700 registros. Ao analisar estes,
percebeu-se inconsisténcia nos dados provindos de projetos terceirizados. Diante desta

caracteristica optou-se por suprimir estes dados e restando 4658 amostras.

Figura 13 — Definicao da Base de Dados
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Fonte: Autor

No momento de implantacao houve a divisao da base em treinamento e teste. O

primeiro com 85% ou seja 3959 linhas e o segundo com 15% e 699 amostras.
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6.2 Escolha das variaveis

Como ja discutido anteriormente, este trabalho pretende modelar o Técnico de
Projetos em sua atividade de prever e dimensionar o CHI que sera utilizado para executar
determinada obra em redes de distribuicao. trabalhou-se com dados reais de uma empresa
do estado do Rio Grande do Sul, com mais de trés milhoes de clientes Figura 14. O desafio
a que este trabalho se propoe é o de mitigar o impacto que os desligamentos de energia nas
atividades de manutencao e expansao do sistema elétrico causam e desta forma suportar o
incremento de investimentos para a melhoria da qualidade do servico mantendo os limites

de continuidade dentro da meta.

Figura 14 — Principais dados sobre a area de concessao RGE
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Fonte: (CPFL, 2021)

Atualmente, a area de projetos vem trabalhando para esta reducao e possui um

histérico de dados que servirdo de base para o modelo. As variaveis disponiveis sdo:

o Cidade. Esta variavel diz respeito ao cédigo do municipio disponivel no IBGE. Sua
relevancia se da em funcao das caracteristicas elétricas. Por exemplo, pequenos
municipios com redes radiais, tendem a ter uma manobrabilidade menor do que os

que possuem re-alimentacao.

o Més. O més de execugao da obra possui relevancia, pois ha uma relacao entre meses
secos e umidos e a utilizacao da mao de obra de linha - viva na execuc¢ao da obra.
Importante destacar que estamos tratando do més de execucao da obra e nao do
projeto. Ha4 uma janela de pelo menos trés meses entre a elaboracao do projeto e
a execucao da obra. Em funcao da reserva de materiais, é preciso que as empresas
executoras possuam uma carteira minima para manter a operagao. Isto ¢ monitorado
de tal forma que os projetos estejam em uma janela de trés a seis meses entre a

elaboragao do projeto e a execucao da obra.

e Técnico. E o responsével pela elaboracio do projeto. Baseado nas informacoes

disponiveis no levantamento de campo, topologia e caracteristicas da rede, este deve
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sugerir um plano de execucao. Nesta etapa, a experiéncia do profissional é fator
relevante. Existem artificios para reducao de impacto nos desligamentos tais como
instalagao de chaves para seccionamento do circuito, emprego da atividade de linha -

viva, execugao de obras em conjunto...

» Lotacgdo. Atualmente, a distribuidora trabalha com um modelo misto de elaboracao
de projetos, tendo em torno de sessenta por cento destes elaborados por técnicos
préprios e o restante por empresas contratadas. Desta forma, ha um critério maior

na elaboracao de projetos préprios.

« Unidade de Servigo (US). Esta varidvel trata do tamanho da obra. A quantidade de
US que determinada obra utiliza, representa quanto servigo sera empregado para
a execucao da mesma. Ha de certa forma, uma relacao de horas trabalhadas por
US. Quanto maior for esta variavel, maior serda o fator homem hora empregado para

execucao da obra.

o TAM. Esta variavel, representa o tipo de atividade a que cada obra ird se enquadrar.
Podemos destacar a manutencao que é representada pela TAM 31, A expansao do
sistema é a TAM 14, atendimento a cliente as TAM 24 e 26...

e Dono. Esta distribuidora, trabalha com um conceito de Dono de Obra. Este é o
técnico responsavel pelo levantamento de campo e fiscalizacao de obra. Sua influéncia
é a de planejar a obra com visao de campo, e entregar informacao de qualidade para
que o técnico de projetos realizar um orcamento de qualidade. Apds esta etapa, o

dono deve garantir que a obra seja executada conforme orcamento.

Figura 15 — Tabela com exemplo dos dados utilizados

CIDADE MES TECNICO LOTACAD US TAM DONO RESULTADO

o 4316956 & 4ooo7so DRoM-PROJE 176 24 [ < co:
1 4312617 6 2006442 promproJE 668 35 N ' choc

2 4307807 6 4003934 promprosE 28 31 NG - coc
3 4320701 6 4000659 orom-PROJE 145 37 (NN ;::.o:
4 4305108 6 4000750 DRom-PRoJE 51 24 [ - EnoE

Fonte: Autor

Além das variaveis previsoras destacadas acima, trabalhou-se com o histérico de
assertividade como resultado. Foi medido o nivel de acerto que o técnico de projetos
tem quando sdo comparados o CHI previsto com o executado. Para fazer esta medicgao,
considerou-se uma zona de acerto de & 30%. Ao admitirmos como alvo 100%, consideramos
a janela entre 70% e 130% como acerto e os fora deste, como erro. Dito isto, o modelo

atual, baseado na anélise do projetista, possui um nivel de assertividade de 50,69% ou
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seja, ha um erro de previsao na ordem de 49,31%. A figura 15, demonstra um exemplo dos

dados utilizados. !

6.3 Tratamento dos Dados

Para tratar os dados deste problema e transforméa-los de forma que o modelo possa

aprender e fazer previsoes, utilizou-se os seguintes passos:

o Divisao dos dados em previsores e classes. A matriz de previsores conta com sete
variaveis e 4658 linhas descritas abaixo. o vetor Classe, possui duas dimensoes:
Atende e Natende.

 Utilizando a biblioteca Label Encoder, as varidaveis LOTACAO e DONO (do tipo

string) foram transformadas em numérica.

» Utilizando a biblioteca One Hot Encoder, os valores numéricos foram transformados

de forma que as variaveis estejam na mesma escala.

o Com a biblioteca scikit-learn foi realizada a divisdo dos dados entre treinamento
e teste. Para este, utilizou-se a proporcao de quinze por cento em teste e oitenta
e cinco porcento para treinamento. de forma que a base de treinamento ficou com
3959 linhas e a base de teste com 699.

6.4 Implementacao do SVM

Seguindo a metodologia descrita, realizou-se a implementacao do algoritmo Vetor de
Suporte do inglés SVM utilizando a biblioteca scikit-learn. Este algoritmo busca classificar
os dados encontrando o hiperplano que maximiza a margem entre as classes nos dados de
treinamento (ALBON, 2018).

Na implementacao do algoritmo SVM, com os dados apresentados na Tabela 6,

foram encontrados os resultados citados abaixo.

PARAMETRO VALOR

Kernel sigmoid
Tol 0.001
Fator g 3

Tabela 6 — Hiper Parametros Utilizados no Algoritmo SVM

A precisao do algoritmo teve resultado de 54,5%. E a matriz de confusdo um

resultado conforme segue abaixo.

1 A varidvel Dono de obra utiliza os nomes reais dos técnicos. Para preservacdo de sua identidade,

cobrimos os nomes com tarja preta.
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Figura 16 — Matriz de Confusao do Algoritmo SVM, Adaptada

NATENDE

ATENDE 164

ATENDE NATENDE

Fonte: Autor

Na implementacao do algoritmo SVM, encontrou-se uma precisao de 54,5% Apds
analisar a Matriz de Confusao, percebe-se que o mesmo é 9% mais eficiente que a média

de precisao dos técnicos de projetos.

6.5 Implementacao de RNA

Seguindo a metodologia descrita, realizou-se a implementacdo do algoritmo de
Redes Neurais Artificiais utilizando a biblioteca scikit-learn. Este algoritmo simula o
funcionamento dos neurdnios cerebrais. Segundo Raschka (2017) este conceito nasceu em
1943 com McCulloch e W.Pitts e foi consolidado mais tarde, em 1957 com F. Rosenblatt. O
algoritmo basicamente aprende os coeficientes de pesos ideais que sao entao multiplicados
com os recursos de entrada para a tomada de decisao se um neuronio dispara ou nao.
Assim como no algoritmo SVM, utilizou-se a ferramenta GridSearch, buscando os melhores

parametros de configuracao do algoritmo.

Na implementacao do algoritmo RNA, foram utilizados os hiper parametros apre-

sentados na Tabela7

PARAMETRO VALOR
Funcao de Ativacao tanh
Learning Rate constant
Nimero de Epocas 5000

Numero de Neurdnios na

camada Escondida 100

Tabela 7 — Hiper Parametros Utilizados na RNA

A precisao do algoritmo teve resultado de 50,92%. E a matriz de confusao um
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resultado conforme segue abaixo. O algoritmo SVM mostra-se mais eficiente do que o

algoritmo RNA. Iremos tratar destas diferengas no capitulo que trata das discussoes.

Figura 17 — Matriz de Confusao do Algoritmo RNA, Adaptda

NATENDE 174
ATENDE 171 169
ATENDE NATENDE

Fonte: Autor

Na implementacao do algoritmo SVM, encontramos uma precisao de 50,92% Apos
analisar a Matriz de Confusdo, percebe-se que o mesmo teve uma assertividade de 1,84%.
Apoés a implementagao dos algoritmos, percebe-se que o SVM possui uma maior aderéncia
ao objetivo de modelar o projetista. No préximo capitulo, serdao explanadas as conclusoes

acerca dos resultados.
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7 DISCUSSAO E CONCLUSAO

Este capitulo trata de uma andlise mais aprofundada, uma discussao, sobre os
resultados e suas interpretagoes. Portanto o objetivo do capitulo é tangibilizar o conheci-
mento tacito do sistema sobre as observacoes do modelo. Os algoritmos de inteligéncia
artificial vem sendo amplamente utilizados para solucao de problemas complexos conforme
a revisao sistematica nos mostrou. Esta metodologia vem sendo aplicada nas mais variadas
areas e com os mais variados objetivos, sejam otimizacgao, classificacao, priorizacao, etc.
No estudo dos trabalhos correlatos, fica evidente que a escolha das variaveis é uma das,
senao a mais importante etapa quando buscamos solucionar problemas utilizando estas
técnicas. A escolha das varidveis parece ser simples, mas depende daquilo que é medido e

estd disponivel. Nem sempre os dados disponiveis sao relevantes ao que se deseja modelar.

Neste caso, nao houve uma preparacao prévia de medicoes. Utilizou-se as varidveis
disponiveis no processo. Elas basicamente comparam a previsao feita pelo projetista com
o resultado real da execucao em campo. Nao é escopo deste trabalho estes tema, mas
faz-se necessdrio trazer que esta assertividade é da ordem de 50%. Como nao encontramos
trabalhos com esta abordagem, assumiu-se que 50% de assertividade corresponde a 100%
e as analises serao conduzidas sobre esta dimensao. Baseado nisso, buscamos entender o
contexto ao qual determinado projeto estava inserido. A cidade, é uma variavel que esta
ligada a empresa executora, ao conjunto elétrico que caracteriza o tipo de rede. O més de
execugao, estd ligado aos fatores climaticos com chuva sol, umidade. O técnico é objetivo
de estudo. A lotagao nos traz fatores culturais aos quais os projetos foram elaborados. A
Unidade de servigo (US) nos mostra o tamanho da obra, a TAM o tipo de obra e o Dono,

traz qual é o responsavel por aceitar ou nao alteragoes de projeto.

A melhor modelagem do projetista, nos trouxe um resultado de 9%. O que representa
um ganho em relagao ao modelo atual. Podemos dizer, em outras palavras, que o modelo
utilizando na modelagem é mais eficiente do que a média de acerto dos projetistas.

Em primeira analise se o algoritmo for utilizado, teremos uma reducao de 9% do DEC
Programado (obras) ou que podemos investir 9% a mais anualmente. Para se ter uma ideia
de grandeza, os investimentos previstos para 2022 na distribuicao possuem um montante
da ordem de R$ 1 bilhdo de reais, com a utilizacao deste modelo, é possivel manutencionar
em torno de 250 km de rede ou construir 38 km de novos alimentadores e este saving pode

resolver os problemas de um municipio inteiro a cada ciclo.

Nao obstante, sob a luz do processo atual, restam alguns questionamentos. O
principal deles trata de verificar se é possivel ter uma acuracia melhor do modelo de

previsao. Como visto anteriormente, trabalhamos com variaveis que tratam puramente



62 Capitulo 7. Discussao e Conclusio

do processo estudado. Entretanto, existem algumas vardveis (indicadores) que podem ser
incorporados ao estudo e que podem melhorar o resultado. Dentre elas, destacamos a
divergéncia de projetos. Este indicador, trata da diferenca do que é projetado e executado.
Embora nao haja uma correlacao direta entre eles !, a divergéncia de projetos, pode ser
utilizada como uma constante de cada cidade, ou seja, determinado municipio é mais ou
menos fiel de acordo com a divergéncia.

Outra varidvel que pode ser considerada, é o atraso de desligamento. Esta varidvel, trata
da assertividade entre o que foi planejado e executado em relagdo ao tempo de intervencao
na rede e assim como a divergéncia, seria uma constante vinculada ao municipio.

Temos também, o retrabalho em obras. Esta trata da qualidade de execucao e sua relevancia
se apresenta pois quando ha um retrabalho, é necessario muitas vezes desligar novamente

a rede e isto gera um erro.

Como mostrado pela revisao sistematica apresentada nesta pesquisa, estamos
desbravando uma &area pouco explorada dentro da academia porém de grande relevancia
no cenario da distribuicao de energia no Brasil. Para cumprir as metas estipuladas pelo
regulador, as companhias precisam cada vez mais melhorar a infraestrutura aumentando os
investimentos e tendo como limitador, os mesmo indicadores que precisao ser melhorados.
Esta espiral somente se sustenta, se houver um racionamento do tempo disponivel para
obras. Em outras palavras, é preciso ter uma inteligéncia de ao mesmo tempo que se desliga
uma rede, haja uma garantia de que a mesma nao sera desligada em um curto espaco de
tempo e que esta intervencao, gere um ganho no indicador de forma que o desligamento
de um ciclo, seja compensado no ciclo posterior. Outra questao relevante, é juntar a estas
variaveis uma leitura da topologia da rede, tipos de condutor, tipos de equipamento de

manobra e demais elementos que podem auxiliar na assertividade da previsao.

Apds este estudo, constatou-se que é possivel que um projetista atinja até 109% de
asserto em suas previsoes, isto mostra que o algoritmo é aderente. Ademais, o estudo pode
ser incrementado trazendo outras variaveis que embora indiretamente corroboram para
que seja possivel melhorar tanto a acuracia do modelo como do técnico real estima-se que
acuracias na ordem de 120% podem ser alcancadas, trazendo estas varidaveis ao modelo.
Este trabalho pode servir de inicio para novas pesquisas, que aprofundem o tema e possam
melhorar os resultados financeiros das empresas de energia elétrica. Para verificar as causas
de erro é possivel a criagdo de indicadores para acompanhar os principais causadores de
desvio. Em posse destes, pode-se tracar um plano de agao e qualificacao dos Técnicos.
Técnicas de analise e solucao de problemas podem ser utilizadas para estruturar esta
analise.

Como contribuicao para trabalhos futuros, podemos destacar a influéncia do Tipo de

Atividade de Manuten¢ao (TAM). Percebe-se que algumas atividades possuem maior

L As varidveis estudadas tratam do momento da execucdo, a divergéncia de projetos s6 é medida apés o

pagamento da obra, em torno de setenta e cinco dias apoés.



63

influéncia sobre a precisao. 2

Figura 18 — Precisao por Tipo de atividade de Manutencao Anélise dos dados coletados.
ATENDE, observacao dentro do espago de tolerancia, NATENDE observacao
fora do espaco de tolerancia.

100%
80%
60%
40% = NATENDE
m ATENDE
20%
0%

4 9 11 14 23 24 26 31 34 35 36 37
Tipo de Atividade de Manutengdo (TAM)

Precisao

Fonte: Autor

Na Figural8 observa-se que embora os dados sejam dispersos, ha algumas atividade
cujo indice de precisao é maior quando analisamos o acerto (atende), cabe aqui, aprofundar
as analises e buscar entender o comportamento desta variavel.

Ao observar atentamente, observa-se certa sazonalidade na precisao. As obras executadas
no segundo trimestre, possuem uma maior precisao. Percebe-se na Figural9 esta tendéncia.
Quando observamos o cenario anual, temos geralmente o periodo de férias dos executores
no primeiro trimestre. No estado do Rio Grande do Sul, existem episdédios de tempo severo

em alguns periodos do ano.

Esta constatagao reforca que um bom planejamento e organizagao sao fundamentais
para a execucao das obras e que estes indices contribuem para a assertividade buscada. As
obras executadas com seguranca, agilidade e capricho sao aquelas cujo planejamento foi

bem feito.

Apo6s cumprir os objetivos iniciais, restam algumas provocacoes que podem servir

de inspiragao para trabalhos futuros. Sao elas:

« Dada a relevancia do investimento em infraestrutura no Brasil, é preciso avancar na

eficiéncia operacional em Obras e Manutencao de redes elétricas;

o Mapear as empresas para benchmark na eficiéncia de investimento x DEC identifi-

cando as melhores préticas;

o Explorar variaveis controladas com balizador na assertividade e acuracia do modelo;

2 A fim de tornar as analises qualitativas, foi convencionado que os dados com precisao de © 70% sao

classificados em ATENDE e os dados fora deste espago de tolerancia como NATENDE.
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Figura 19 — Precisao por Tipo de atividade de Manutencao Analise dos dados coletados.
ATENDE, observacao dentro do espaco de tolerancia, NATENDE observacao
fora do espaco de tolerancia.

100%
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Precisao

Fonte: Autor

« identificar o modelo de negaocio sustentavel para promover o equilibrio do investi-

mento, DEC e melhoras nos indicadores no médio e longo prazo.

Estas provocagoes servem de incentivo para que a comunidade académica possa desenvolver
melhor a tecnologia do setor elétrico. Diante do desafio de crescimento do pais, é preciso

evoluir este setor tao importante.
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