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Resumo

A crescente demanda por qualidade de energia no setor elétrico tem desafiado as concessionarias a mel-
horar o0 desempenho de seus sistemas e buscar alternativas de atender seus clientes de forma satisfatéria.
Neste contexto, o objetivo deste trabalho é apresentar um método capaz de classificar interrup¢des sem
causas identificadas em equipamentos no sistema elétrico, considerando multiplas classes que incluem
aspectos de qualidade do fornecimento (como os indicadores DEC e FEC) e satisfacao dos clientes, pro-
porcionando as concessionarias de distribuicdo de energia subsidios para a priorizacdo dos casos mais
relevantes. A metodologia tem como base as redes neurais artificiais de Kohonen e, para identificacdo das
classes, utiliza técnicas de visualiza¢do dos mapas auto-organizaveis, como Plano de Componentes, Mapa
de Ultsch (matriz-U), Mapa Hits e Mapa de Atributos. Os resultados obtidos na validac&o da proposta sao
baseados em dados reais e demonstram um elevado nivel de acuracidade, alcancando valores proximos de
97%, além de ganhos na ordem de 86% na reducédo do tempo das analises, ora realizadas manualmente.
Desta forma, a utilizagédo de técnicas de inteligéncia artificial no tratamento de interrup¢des do sistema
elétrico demonstra ser uma grande aliada na melhoria do desempenho e na satisfacao dos consumidores.

1. Introducao

No contexto da qualidade do fornecimento de energia, € interessante destacar que, atualmente na maioria
das concessionarias do setor elétrico brasileiro, a alocacdo dos recursos operacionais e de manutencao é
orientada pelos indicadores de qualidade estabelecidos pela autoridade reguladora, geralmente definidos
como indices médios por unidade consumidora. Assim, interrupc¢des significativas no sistema elétrico fre-
guentemente sdo analisadas e tratadas ap0s sua ocorréncia, possibilitando encontrar oportunidades de
melhoria para que situacdes inicialmente ndo identificadas e com grande impacto nos indicadores de qual-
idade de energia ndo se repitam por situacdes iguais ou similares (MOLOI, ABE, NNACHI & JORDAAN,
2019, p. 1-5).

No entanto, a atuagdo das concessiondrias considerando somente a perspectiva dos indicadores de qual-
idade é limitada, fornecendo apenas uma dimenséo da experiéncia do cliente (TRAGOONTHAI & CHAI-
TUSANEY, 2017, p. 600-603), (POPOVIC, KNEZEVIC & POPOQOVI, 2019, p. 171-181) e (MOHAMMADI,
MASHHADI & SHAHIDEHPOUR, 2019, p. 3840-3848). E comum existir interrup¢des no sistema que néo



impactam significativamente os indicadores, uma vez que atingem apenas uma pequena parcela de con-
sumidores. Ainda assim, estas interrupcdes podem causar grandes transtornos aqueles que a sofrem, tais
como desligamentos de duracéo ou de frequencias elevadas em pequenos grupos de clientes rurais.
Para as concessionarias o processo de investigacdo das interrup¢cdes menos significativas € um desafio,
pois nem sempre é possivel analisa-las ou trata-las posteriormente, mesmo aquelas sem causas identi-
ficadas, devido a dindmica com que ocorrem por toda extenséo do sistema. Contudo, quando acontecem
com frequéncia ou sdo muito duradoras, podem ter um impacto significativo na percepcao dos clientes
sobre a qualidade dos servigos prestados. Além disso, estudos indicam que, a medida que a duracdo das
interrupcdes aumenta, os custos associados a ela aumentam quase que exponencialmente (HOSSEINI,
MAHOOR & KHODAEI, 2018, p. 5470-5472).

Um processo que auxilia no tratamento de grandes volumes de interrupc¢des no sistema elétrico € a clas-
sificagéo delas, este assunto tem sido abordado na literatura recente. Os autores em (MOHAMMADIAN,
AMINIFAR, AMJADY & SHAHIDEHPOUR, 2021, p. 4906-4914) apresentam um classificador baseado na
teoria de decisdo de Bayes para a previsao de interrupcdes em componentes da rede elétrica. O clas-
sificador proposto € comparado com outras técnicas existentes, como Support Vector Machine (SVM) e
técnicas de redes neurais artificiais (RNAs), sendo avaliadas pela métrica F2-Score, onde a metodologia
proposta obteve a melhor pontuacdo 96.66. Contudo, estes estudos se concentram no conceito de resil-
iéncia do sistema elétrico apenas em eventos severos.

Neste contexto, a classificacdo de falhas é um processo muito importante para a analise da causa das
interrupcOes para posterior restauracado e/ou regularizacdo do sistema (GUO, YANG & CHEN, 2019, p.
6905-6913). Desta forma, é interessante ressaltar que os mapas auto-organizaveis de Kohonen (Self Orga-
nizing Map - SOM) vém sendo aplicados com éxito em varias areas da ciéncia, como destacam os autores
em (YAN, LI & LIU, 2020, p. 106259) e (ABIODUN, ALAYANDE, FASHAWE, et al., 2019, p. 158820-158846).
Inclusive, devido a sua notavel caracteristica de classificagdo, os mapas auto-organizaveis de Kohonen ja
foram utilizados em técnicas hibridas de classificacéo e localizagéo de faltas em sistemas de distribuicdo
de energia elétrica (SOUZA, CASTOLDI, GOEDTEL & SILVA, 2020, p. 106627).

Logo, este trabalho propde uma metodologia baseada em RNAs para identificar e classificar equipamentos
de protecao responsaveis por interrup¢des no fornecimento de energia com causas nao identificadas, que
provocam grande impacto nos indicadores DEC (Duracdo Equivalente de Interrupcdo por Unidade Con-
sumidora) e FEC (Frequéncia Equivalente de Interrup¢ao por Unidade Consumidora), e que apresentam
grande potencial de gerar insatisfacdo aos clientes da concessionaria, devido a sua elevada duracéo e/ou
frequéncia. A metodologia proposta € um ponto que contribui para 0 processo investigativo das causas
das interrupcdes, permitindo o tratamento adequado dos problemas que elas geram no sistema elétrico
(DOOSTAN & CHOWDHURY, 2017, p. 1-5).

Além disso, o método integra duas tematicas nem sempre correlacionadas: a contribuicao das interrupcoes
nos indices de qualidade e seu impacto na satisfacdo dos clientes. Isso fornece as concessionarias sub-
sidios para priorizar 0s casos mais relevantes de acordo com a estratégia adotada pela empresa. Assim,
as contribuices deste trabalho consistem em: i) um método simples, porém eficiente, baseado em mapas
auto-organizaveis de Kohonen (SOM), para a classificacao de equipamentos de prote¢ao que sofreram fal-
has no sistema elétrico de distribui¢do; ii) uma metodologia que dispensa a definicdo de saidas desejadas
no processo de classifcacdo dos equipamentos, uma vez que o0 algoritmo se auto-organiza a partir dos
dados de entrada, o que proporciona uma melhor versatilidade e adaptabilidade na aplicacdo da técnica;
iif) ainda, a técnica foi testada e validada com dados de um sistema de distribuigéo real, demonstrando
eficacia em aplicacfes praticas no cotidiano de concessionarias de energia elétrica.

Este artigo esté divido em seis se¢des: a primeira refere-se a introducéo; a segunda apresenta um contexto
sobre os indicadores de continuidade do fornecimento de energia; a terceira explora sobre as RNAs com



énfase nas redes de Kohonen; a quarta descreve a metodologia desenvolvida; a quinta detalha os resulta-
dos obtidos; e a sexta expde as conclusdes deste trabalho.

2. Desenvolvimento

2.1. Indicadores de Continuidade do Fornecimento de Energia

A continuidade do fornecimento de energia elétrica € um dos itens que abrangem o conceito de confiabili-
dade do sistema de distribuicdo e esta diretamente ligado a qualidade do fornecimento. Esta é medida por
meio do nimero e da duracao das interrupgdes do fornecimento de energia no sistema (MUROS, SARA-
CHO & MAESTRE, 2022, p. 108666).

No Brasil, os indices de continuidade sé&o divididos em dois grupos: i) os indicadores individuais e, ii) 0s
indicadores de conjunto (coletivos). Estes, sdo calculados para periodos de apuracdo mensais, trimestrais
e/ou anuais. Os indices coletivos séo definidos e calculados da seguinte forma: o DEC refere-se a duragéo
equivalente de interrup¢éo por unidade consumidora, expressa em horas e centésimos de hora. J4 o FEC
€ a frequéncia equivalente de interrup¢do por unidade consumidora, expressa em nimero de interrupcdes
e centésimos do numero de interrupcdes. As equacdes equivalentes a apuracdo mensal sdo expressaas
em (1) e (2) (MOHAMMADI, MASHHADI & SHAHIDEHPOUR, 2019, p. 3840-3848):
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onde: i é o indice de unidades consumidoras atendidas em baixa tensdo (BT) ou média tenséo (MT) fatu-
radas do conjunto de consumidores; NUC é o nimero total de unidades consumidoras faturadas do conjunto
no periodo de estudo, atendidas em BT ou MT; DIC(i) € a duracdo de interrupcéo individual por unidade
consumidora, expressa em horas e centésimos de hora; e FIC(i) é a frequéncia de interrupcao individual
por unidade consumidora, expressa em interrupcdes e centésimos de interrupgdes.

Entretanto, uma forma simples de mensurar o impacto das interrupgdes nos indicadores de continuidade
€ calcular: i) o numero de consumidores afetados multiplicado pelas horas de desligamento (consumidor
x hora) e ii) o nimero de consumidores afetados multiplicado pela quantidade de interrup¢des ocorridas
em um mesmo equipamento no periodo analisado (consumidor interrompido). Assim, valores altos de con-
sumidor x hora e consumidor interrompido, indicam maior contribuicdo dos equipamentos estudados nos
indicadores de DEC e FEC, respectivamente.

Nesse contexto, as interrup¢des no fornecimento de energia elétrica podem ser classificadas pela duracao
(curta duracéo ou duradouras) e pelo tipo (programadas ou ndo programadas) (HEYLEN, DECONINCK &
HERTEM, 2018, p. 554-568). As interrup¢des ndo programadas sdo categorizadas segundo o fato gerador,
sendo as causas mais comuns: arvores tocando a rede, objetos estranhos na rede, descargas atmosféricas
e abalroamento de postes. Ainda, existem causas ndo identificadas, ou seja, situacbes em que a equipe
responséavel pela inspecéo e o restabelecimento de energia ndo detecta, inicialmente, a origem do desliga-
mento no sistema elétrico.

Desta forma, este trabalho prop6e uma metodologia capaz de classificar interrupcfes de energia no sis-
tema elétrico de distribuicdo, considerando sua relavancia para os indicadores de qualidade abordados
nesta sec¢do, bem como aspectos que possuem forte relacdo com a satisfacao dos clientes, como duracdo
e frequéncia das interrupcdes. Assim, devido a nao linearidade e complexidade do problema, o método



alternativo utiliza redes neurais artificiais (RNA), especificamente Redes de Kohonen, cujas caracteristicas
e funcionamento sdo detalhados na préxima secao.

2.2. Redes de Kohonen

As redes de Kohonen, desenvolvidas pelo finlandés Teuvo Kohonen entre 1982 e 1984, séo inspiradas no
cortex cerebral humano, sendo organizadas em duas camadas: uma de entrada e uma de saida, como
ilustrado na Figura 1(a). As entradas séo denotadas por x1, X2, ... Xn; 0s neurdnios por 1 a nl; e, as saidas
da rede sdo representadas por y1, y2 ... ynl. Seu processo de aprendizagem € o ndo supervisionado e
acontece de maneira competitiva (DA SILVA, SPARTI, FLAUZINO, LIBONI & ALVES, 2017) e (HUIXIAN,
2020, p. 68828-68841). Durante o aprendizado, um neurdnio pode influenciar a resposta de saida de outros
neurdnios, representadas pelas conexdes laterais na rede.

A rede é caracterizada por um arranjo topoldgico de neurénios que gera como saida representacdes uni-
dimensionais ou bidimensionais (mapas de Kohonen) do conjunto de informacdes apresentadas em suas
entradas, formando assim padrdes ou agrupamentos de dados (clusters) que posteriormente séo interpre-
tadas no intuito de classificar, detectar similaridades e/ou extrair caracteristicas das amostras. A Figura 1(b)
apresenta a disposi¢cdo do mapa de Kohonen com os neurbnios de saida dispostos de maneira bidimen-
sional, e cada vetor x1, ... xn, na camada de entrada esta conectado a todos o0s neurdnios da camada de
saida por meio de vetores de pesos wij.
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Figura 1: (a) Estrutura neural basica (b) Mapa de Kohonen com neurénios de saida usados de forma
bidimensional

O funcionamento das redes de Kohonen se fundamenta na concorréncia entre os neurdnios para serem
ativados, onde o objetivo dos neurénios é se sair vencedor desta competicao, pois assim tera o ajuste de
seus pesos sinapticos (e de seus vizinhos) proporcionais aos valores de entrada apresentados, garantindo
seu aperfeicoamento para a proxima iteracdo. O neurénio na camada de saida que vence essa competicao
é chamado de neurénio vencedor (winner-takes-all neuron) (ALVES & LEAL, 2021, p. 1959-1966). A regra
gue define qual sera o neurdnio vencedor é o nivel de proximidade entre o vetor de pesos de cada neurdnio
e o0 vetor de entrada contendo os elementos da k-ésima amostra apresentados na entrada da rede. Esta
disténcia é definida como a distancia euclidiana destes dois parametros, conforme a equacao (3). Ja a
equacéo (4) mostra os ajustes realizados a cada iteracao.

¢; = argymin||d(t) — w;l| (3) wi(t + 1) = wi(t) + (et 7)(d(t) — w;) (4



onde: ci é o neurdnio que possui a menor distancia entre d(t) dos dados de entrada (x1, x2, ..., xn), wi do
neurénio vencedor, wi(t) € o peso i na iteracdo t, alpha(tau) a taxa de aprendizagem da rede e eta_ci(t, tau)
a atualizacdo da vizinhanca em gaussiana dependente da iteracao na fase de treinamento.

Neste tipo de RNA, os ajustes dos pesos dos neurbnios ndo ocorrem apenas nos neurbnios vencedores,
mas também nos neurdnios vizinhos aos vencedores, conforme equagédo (4). Assim, a equacao (5) mostra
como a largura da vizinhanca varia em funcéo do tempo. Nesta, um valor de aprendizagam inicial alpha_ini
possui descaimento exponencial em fungdo da época em razdo do nimero de épocas E.

T
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Ataxa de aprendizagem do mapa varia ao longo do treinamento da rede. As equacdes (6) e (7) demonstram
este processo, em que a atualizacdo da vizinhanca é dada por (6), e a convergéncia da rede é possivel por
meio da equacgao (7). Assim, o processo de aprendizado do algoritmo de treinamento é concluido quando
ndo ha mudancas significativas nos pesos com o passar das iteracdes expressas na equacao (4).
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Além disso, geralmente, na fase de treinamento dos mapas auto-organizaveis de Kohonen séo realizados
diversos testes com parametros e/ou topologias variadas para que seja feita a escolha do mapa que melhor
represente o conjunto de dados a ele submetido. Portanto, faz-se necessario ferramentas que auxiliem
na escolha de tais mapas. Neste contexto, as medidas mais utilizadas para verificacdo de sua qualidade
séo o Erro Médio de Quantizagéo (Quantization Error - QE) e o Erro Topografico (Topographic Error — TE)
(SOUSA, PIRES & DEL-MORAL-HERNANDEZ, 2020, p. 349-362). O primeiro € dado pela média das dis-
tancias entre cada vetor de entrada e o vetor de pesos do neurdnio vencedor correspondente, e o segundo
guantifica a capacidade do mapa em representar o conjunto de dados de entrada (DOMINIK, 2021, p.
104420). As equacoes (8) e (9), respectivamente, exibem como s&o calculadas estas medidas.
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Em que A corresponde a quantidade de vetores de entrada e ci ao vetor de pesos do neurdnio Best Matching
Unit (BMU), referente a d(t) que € o vetor de entrada. Ainda, o simbolo ||.|| representa a distancia euclidiana
entre os vetores citados. Em que u(d(t)) assume os valores de 1 se 0 1° e 0 2° BMUs nao forem adjacentes,
ou 0, se forem adjacentes.

2.3. Metodologia

Identificar e classificar os equipamentos de protecdo que sofreram interrupcdes considerando apenas o
aspecto da contribuicdo nos indicadores ndo é uma tarefa complexa. Além disso, quando se pretende aliar
a esta condicdo conceitos que correlacionam a satisfacdo do cliente em relacdo ao fornecimento de energia
elétrica, o problema comeca adquirir ainda mais complexidade. Assim, este trabalho apresenta um método
capaz de classificar quais equipamentos de um sistema de distribuic&o tiveram as interrupcdes de energia
gue impactaram nos indicadores de continuidade e/ou quais ndo impactaram e tiveram interrup¢cées com
elevadas frequéncia e duracao.



O método proposto tem como base 0 uso de mapas auto-organizaveis de Kohonen, um tipo de RNA que
apresenta bons resultados para problemas semelhantes a este (SOUZA, CASTOLDI, GOEDTEL & SILVA,
2020, p. 106627), sendo desenvolvido e dividido em 5 etapas. Na primeira etapa os dados das interrupgcdes
sdo obtidos por meio da exportagdo dos sistemas da concessionaria. Eles sao dados estruturados e forneci-
dos na extenséo .csv (Comma-separated values), onde cada linha corresponde a uma interrupcéo de um
equipamento do sistema. As linhas séo identificadas com um niimero Unico que equivale a interrupcéo, além
de informagBes como: a regido que pertence, a data de inicio e término, a duragdo, o tipo da interrupcgao,
a quantidade de consumidores e o numero do equipamento afetados, ainda a causa e componente que
deram origem a interrupcgdo, entre outros dados menos relevantes.

Entretanto, apds a primeira etapa faz-se necessario um pré-processamento das informacdes coletadas do
sistema da concessionaria, com o objetivo de agrupa-las e correlaciona-las por equipamento que sofreu as
interrupgdes, para que assim sejam obtidas as variaveis de entrada das RNAs, que correspondem a terceira
etapa da metodologia. Nesta ultima, as interrup¢des apos serem agrupadas também possuem suas car-
acteristicas agrupadas por equipamento. Tendo seus atributos de quantidade de interrup¢@es, duracdo das
interrupcdes, quantidade de consumidores x hora e quantidade de consumidores interrompidos, somados
e apresentados por equipamento do sistema de distribuicao.

Desta forma, com os dados preparados por meio das etapas anteriores, a quarta etapa é reservada para
a fase de treinamento e operacdo das RNAs. Por fim, a Gltima etapa consiste em apresentar os resultados
da rede, ou seja, seus dados de saida para consequente interpretacdo de seus mapas auto-organizaveis.
Logo, na terceira etapa foram definidas as 4 seguintes variaveis de entrada para as RNAs: i) a quantidade
de consumidores x hora; ii) a quantidade de consumidores interrompidos; iii) a quantidade de interrupgcdes
com causa nao identificada, e; iv) a soma da duracdo destas interrup¢fes, sendo todas elas computadas
por equipamento de protecdo em um periodo de analise previamente selecionado. As duas primeiras ref-
erem-se a aspectos relacionados ao impacto nos indicadores de continuidade do fornecimento de energia
e as duas ultimas referem-se a aspectos relacionados a satisfacdo dos clientes.

Ainda, para facilitar a analise dos dados, foi definida mais uma variavel de entrada: v) o tipo do equipamento
de protecao referente aos dados das outras quatro entradas, que podem ser religadores automaticos (RAS),
chaves fusiveis (CFs), chaves religadoras (CRs), entre outros. Ja apés o treinamento e operacdo da rede
SOM é possivel obter em sua saida, através da interpretacdo de seus mapas auto-organizaveis, os equipa-
mentos que sofreram as interrup¢des que deverdo ser analisadas e tratadas, conforme a classificacao de
prioridade relacionada aos aspectos previamente estabelecidos.

Além disso, foram definidos parametros para os mapas auto-organizaveis de Kohonen. O arranjo de viz-
inhanca escolhido para a RNA proposta € o arranjo hexagonal, normalmente esta topologia apresenta
resultados melhores em relacdo ao arranjo quadrado, o que pode proporcionar a formacgédo de mapas com
melhor qualidade visual dos clusters (GUALTIERI, 2017, p. 295-311).

As redes que apresentaram os melhores resultados foram aquelas com a fungéo de vizinhanca do tipo
Gaussiana e os parametros descritos na Tabela 1, sendo que estes valores respeitam a orientacdo dada
pelo autor (HAYKIN, 2001) para uma melhor convergéncia dos mapas auto-organizaveis.



Tabela 1: Parimetros dos Mapas Auto-organizéiveis de Kohonen

Parametros da Rede

Taxa de Aprendizagem Inicial 0.1
Taxa de Aprendizagem Final 0,01
T - Constante de Tempo 1000
Niamero de Epocas 5000

A arquitetura da rede proposta é similar a apresentada na Figura 1(b), onde as entradas sé&o o tipo do
equipamento, o niumero de interrupcdes, a duracdo das interrupcdes (em horas), 0 nUmero de consumi-
dores interrompidos e o nimero de consumidor x hora por equipamento no periodo estudado, sendo rep-
resentadas pelos vetores x1, x2, x3, x4 e x5, respectivamente. Estes dados foram normalizados em um
intervalo de 0 a 1, e testados em diversas topologias.

Para estudo e validacao da ideia, foram extraidos do banco de dados da Companhia Paranaense de Energia
(Copel Distribuicéo) 8.737 interrupges duradouras com causas néo identificadas durante todo o ano de
2019, no sistema elétrico do estado do Parana - Brasil da regido norte da area de concesséo desta empre-
sa. Apos o pré-processamento dos dados, estas interrup¢cdes foram agrupadas em 4.958 equipamentos,
cada um com suas variaveis de entrada para as RNAs. Desta forma, para treinamento das RNAs foram
utilizados 90% do total destas amostras, ou seja, 4.462 amostras de equipamentos com seus respectivos
tipos, quantidades de interrup¢des, a soma de suas duracdes, consumidores interrompidos e consumidores
x hora. J& para validac&o/operacao foram utilizados 10% do total das amostras, ou seja, 496 amostras.
Por fim, o método de analise dos mapas contou com a utilizacao de técnicas como Plano de Componentes,
Mapa de Ultsch (matriz-U), Mapa Hits e Mapa de Atributos. A rede que apresentou melhores resultados em
relacdo ao tempo de resposta e capacidade de clusterizag&o foi a topologia de arranjo hexagonal 11x17,
cujos resultados séo apresentados na secao a seguir.

2.4. Resultados

Como resultado do melhor treinamento notou-se tanto a convergéncia como a estabilidade dos valores
de pesos sinapticos obtidos pela rede, onde ao final das 5.000 épocas alcangou-se valores de Erro de
Quantizacédo (QE) e Erro de Topologia (TE) iguais a 0.017283 e 0.095158, respectivamente. Ao término
do treinamento, uma das formas de analise dos mapas auto-organizaveis € verificar a disposi¢do de cada
componente do vetor de entrada em seus respectivos mapas, sendo este método chamado de Planos de
Componentes (FERLES, PAPANIKOLAOU & NAIDOO, 2018, p. 112-131). A Figura 2 apresenta o resultado
dos Planos de Componentes ap6és o treinamento da RNA proposta.
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Figura 2: Representacao dos planos de ativagdo dos componentes

Nota-se em cada um dos componentes uma nitida distingdo dos clusters. No primeiro mapa de titulo Tipo do
Equipamento, situado no canto superior a esquerda, estao distribuidos os tipos de equipamentos utilizados
nas amostras. A cor azul de tonalidade mais escura, situada no canto inferior direito deste mapa, representa
0s equipamentos do tipo RAs (religadores automaticos) e as de cor amarela representam os equipamentos
do tipo CF (chave fusivel). O segundo mapa, titulo Quantidade, refere-se a quantidade de interrup¢des com
causa nao identificada. Os equipamentos que possuem maior nimero de interrup¢des estdo na cor amarela
e estdo concentrados no canto inferior direito deste mapa. O mapa chamado Duragéo (terceiro mapa) ref-
ere-se a duragdo destas interrupcdes, sendo os equipamentos que possuem maiores duragdes aqueles
concentrados a direita do mapa, na cor amarela. Ja o mapa de titulo Consumidor Interrompido refere-se
a quantidade de consumidores interrompidos nestas amostras, onde aqueles que tem maior contribuicao
estdo concetrados no canto inferior direito e ao centro do lado direito, ambos em uma tonalidade de cor
amarela. Por fim, o quinto mapa é referente a quantidade de consumidores x hora que estes equipamentos
contribuiram, onde a maior quantidade esta concentrada ao centro e no canto inferior do lado direito, e
estdo tendendo para cor amarela. Logo, € interessante ressaltar que os valores nas escalas da Figura 2
estdo normalizados em um intervalo de 0 a 1 para as referidas grandezas.

Uma outra forma de representacao que pode auxiliar na interpretagdo dos mapas auto-organizaveis é o
mapa de Ultsch (matriz-U) ou matriz de distancias, que também é uma excelente ferramenta para analise
dos agrupamentos gerados pelos mapas auto-organizaveis (LI, FANG, HUANG, WEI & ZHANG, 2018, p.
37-46). A Figura 3 apresenta esta matriz apos o treinamento elaborado. Em regra, a formagéo de clusters
tem como fronteira as distancias entre os neurdnios vizinhos nas regides do mapa.
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Figura 3: Representagéo da matriz de distancias entre os neurdnios

Na Figura 3 as tonalidades azul escuro representam os vales e a medida que as tonalidades vdo mudando,
de acordo a escala colorbar ao lado da imagem, as distancias vao aumentando, o que significa a formacao
de clusters cada vez mais definidos. Para a fase de validacdo e operacao da rede, apos a interpretacédo
dos mapas decorrentes do treinamento, como ja mencionado, faz-se necessario a elaboracdo do chamado
Mapa de Atributos, ou Mapa de Contexto, onde séo identificadas as regides que possuem as amostras
gue serdo classificadas e tratadas. A técnica utilizada para identificagéo das classes é feita pela denormal-
izacdo dos valores dos pesos sinapticos de cada um dos neurdnios tendo como referéncia cada uma das
entradas da rede. E interessante esclarecer que foram adotados os seguintes critérios para a determinacéo
da relevancia para as classes: i) equipamentos que tiveram 7 ou mais interrupgdes no periodo estudado
foram caracterizados como elevada frequéncia (quantidade de interrupcéo); ii) aqueles cuja a soma das
interrupcoes performaram 20 horas ou mais de duragéo foram considerados com elevada duracao, e; iii)
aqueles que contribuiram com igual ou mais de 1.200 consumidor hora interrompido (CHI) ou 1.200 con-
sumidor interrompido (Cl), no periodo, foram classificados como de elevado impacto nos indicadores.
Desta forma, a Figura 4 ilusta o resultado deste Mapa de Atributos onde as cores simbolizam: o roxo, aque-
las amostras ou equipamentos que possuem interrupcdes que tiveram elevado impacto nos indicadores e
foram de elevada duracgéo; o azul, aquelas amostras ou equipamentos que impactaram pouco nos indi-
cadores, porém aconteceram com elevada frequéncia; ja a cor verde representa amostras que também
tiveram baixa relevancia nos indicadores mas, quando ocorreram, foram de elevada duracao; a cor vermel-
ha referem-se aos equipamentos cujas suas interrupgdes contribuiram significativamente nos indicadores.
Por fim, as amostras que tiveram como neurdnios vencedores aqueles que estdo na cor branca, ndo se
engquadram nos critérios citados e nao possuem relevancia para serem analisadas ou tratadas.

Mapa de Contexto

Sem Necessidade
Alto Indic DEC ou FEC
Baixo Indic e Alta Dura
Baixo Indic e Alta Qtde
Alto Indic e Alta Dura

Figura 4: Representacdao do Mapa de Atributos da RNA



Portanto, em um dos testes de validagdo foram utilizadas 10% do total das 4.958 amostras pré-processadas,
ou seja, 496 equipamentos com suas respectivas variaveis de entrada. Como resultado, apos alguns segun-
dos (aproximadamente 20 segundos), a rede classificou e separou 67 amostras dos equipamentos que de-
verdo ser considerados para uma analise mais aprofundada com a verificagcao de possiveis oportunidades
de melhoria e/ou a¢des relacionadas a manutencao. Ou seja, aproximadamente 13,5% da quantidade total
de equipamentos com causas nao identificadas inicialmente processadas na etapa de validacdo. Destas,
4 foram classificadas como de elevado impacto nos indicadores e duracao, 4 como de elevada quantidade,
34 como de elevada duragéo e 14 com elevado impacto nos indicadores. A primeira, segunda e terceira
situacdo impactam diretamente na satisfacédo do cliente considerando a qualidade dos servigcos prestados
pela concessionaria. A rede também apresentou 11 amostras que foram classificadas erroneamente, ou
seja, apenas 2,22% delas. Desta forma, a metodologia proposta apresentou uma acuracia de 97,78%.
Outro aspecto interessante de ser analisado é o tempo despreendido nas analises das interrupcgdes feitas
pelo especialista. O tempo médio que um especialista necessita para analisar um equipamento, suas re-
spectivas interrupgdes, suas causas e devidas acbes, é de aproximadamente 4 minutos, considerando
uma analise exploratéria nos sistemas de registro de interrup¢des de forma manual. Com esta informacéo,
torna-se possivel mensurar a relevancia da utilizacdo da metodologia proposta. E importante ressaltar que
sem uma ferramenta de sele¢&o e priorizacdo dos equipamentos a serem analisandos, um especialista deve
analisar todos eles, buscando encontrar aqueles que possuem interrupcdes relevantes com causas nao
identificadas que merecem tratamento. Desta forma, considerando que na fase de validacdo 496 equipa-
mentos deveriam ser analisados por um especialista e que cada analise dura aproximadamente 4 minutos,
esta atividade duraria em torno de 1.984 minutos, ou seja, mais de 33 horas, sem o uso da metodologia.
Ja com a utilizacdo do método proposto, testado e validado na regido norte da Copel Distribuicdo durante
0 ano de 2019, o especialista deveria analisar somente 0s equipamentos e suas interrupdes selecionadas
pela ferramenta, ou seja, 67 equipamentos. Logo, essa atividade poderia ser feita em aproximadamente
268 minutos, ou seja, pouco mais de 4 horas e 20 minutos, garantindo uma redu¢édo de mais de 86% no
tempo necessario para a andlise e o tratamento dos casos, 0 que corrobora com a eficacia na aplicabilidade
desta técnica.

3. Conclusao

Este trabalho apresenta os resultados de um estudo de caso da Copel Distribuicdo no uso de uma
metodologia alternativa capaz de identificar e classificar os equipamentos de protecdo, que tiveram in-
terrupcdes de energia, contemplando parametros que expressam a insatisfacdo dos clientes quanto aos
servigos prestados pela concessiondria, tais como um elevado numero de interrupgdes e duracdo. Tam-
bém foram considerados parametros que relacionam a contribuicdo dos equipamentos nos indicadores de
qualidade DEC e FEC, permitindo assim que sejam incluidas nas andlises e priorizacbes com o intuito de
identificar suas causas e oportunidades de melhoria para reducéo de tais indicadores, com foco continuo
na satisfacdo dos clientes.

A metodologia proposta destaca-se pelo nivel de assertividade elevado de 97,78% na classificacdo dos
equipamentos com interrupg¢des inicialmente ndo identificadas, sendo um método testado e validado com
dados reais de um sistema de distribuicdo real da concessionéria. Além de apresentar uma reducao sig-
nificativa nos tempos de analise praticados por seus especialistas, perfazendo um ganho de 86% no caso
estudado.



E interessante ressaltar que a aplicacio da técnica seleciona para a anélise somente 0s equipamentos
com interrupcdes que sao relevantes. I1sso garante a assertividade no tratamento de casos considerados
problematicos, aqueles que incialmente possuem causas ndo identificadas, que podem passar desaperce-
bidos com a aplicagdo de outros métodos. Desta forma, os resultados obtidos com a aplicacao da rede de
Kohonen na classificacao de padrfes de interrup¢des do sistema elétrico se mostraram satisfatorios, sendo
possivel separar de maneira eficiente os casos que merecem importancia daqueles com menor relevancia.
Isto valida a grande aplicabilidade deste tipo de rede em problemas considerados néo lineares, com grande
volume e diversidade de informacdes, que sdo comuns na rotina das empresas do setor.

Por fim, diante ao dinamismo das ocorréncias nas redes de distribuicdo das concessiondrias do setor, ter
uma ferramenta que classifica automaticamente, de maneira rapida e eficiente as interrupcfes passiveis
de andlise e a¢Bes corretivas, é de vital importancia para melhoria dos indicadores de continuidade e, con-
sequentemente, da imagem da companhia. Ainda, proporciona um ganho significativo na agilidade desta
atividade podendo refletir em beneficios consideraveis de produtividade no a&mbito destas organizacdes.
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