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Resumo

As concessionarias de distribuicao de energia elétrica sdo responsaveis pelo fornecimento deste
insumo a um elevado numero de consumidores, dispersos geograficamente. Elas séo
encarregadas do planejamento, projeto, implantacdo e operacdo das redes elétricas de
distribuicdo na sua &rea de concessdao. Uma das mais importantes obrigacfes das
concessionarias de energia elétrica (também conhecidas como “distribuidoras™) € garantir o
fornecimento ininterrupto de energia elétrica aos consumidores, considerando os padrfes de
qualidade de energia estabelecidos pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), sob o
risco de penalizacdes que impactam sua receita anual. Nesse contexto, a previsao da quantidade
de interrupcGes permite ndo apenas antever o desempenho da rede de distribuicdo, segundo os
indicadores de qualidade do servigo prestado acompanhados pela ANEEL, como estimar a
demanda de servicos em campo e, consequentemente, a composicdo da forca de trabalho.
Diversos trabalhos na literatura dedicam-se a investigar a projecdo da quantidade de
interrupgdes no fornecimento de energia, explorando diversas varidveis de impacto, como
fatores meteoroldgicos, tipologia de rede, aspectos geogréficos, dentre outros. Todavia, sdo
escassos 0s trabalhos que consideram particularidades geograficas, ambientais e econdmicas do
Brasil e a acessibilidade dos dados. Sendo assim, este trabalho apresenta uma metodologia para
projecdo da quantidade mensal de interrup¢des em conjuntos elétricos, utilizando somente
dados de dominio publico. A metodologia foi avaliada levando-se em consideragdo um modelo
de regressao linear maltipla, tanto no conjunto de dados de interrupcdes para o cendrio geral
brasileiro como, mais especificamente, para quatro distribuidoras selecionadas (Energisa
Sergipe, Cemig, Copel e CPFL). Em todos os testes realizados, houve a melhoria das métricas
de desempenho do modelo em relagdo ao método utilizado como comparacdo. Constatou-se
uma reducdo no erro médio quadratico (Mean Square Error — MSE), no Erro Percentual
Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error — MAPE), e um aumento no coeficiente de
determinacéo R?.

Palavras-chaves: Distribuicdo de Energia Elétrica, Qualidade de Energia Elétrica, Previsao de

Interrupcgdes, Modelagem Baseada em Dados.



Abstract

Electric utilities are responsible for supplying energy to a large number of consumers,
spread across vast geographic locations. They are responsible for planning, designing,
implementing and operating the electrical distribution networks in their concession area. One
of the most important necessities for utilities (also know as energy distribution companies) is
to ensure that the service is provided uninterruptedly to the consumers, considering the energy
supply quality targets defined by the National Electric Energy Agency (ANEEL), at risk of
penalties that impact the annual revenue. In this context, the outages forecast allows not only
to foresee the performance of the distribution network, according to the quality indicators of
the service provided monitored by ANEEL, but also estimate the field services demand, and
consequently, the composition of the workforce. Different works in the literature are dedicated
to investigating the outages forecast in energy supply, exploring several impact variables, such
as meteorological factors, network typology, geographic aspects, among others. However, there
are few studies that consider geographic, environmental and economic particularities of Brazil
and data accessibility. Therefore, this work presents a methodology for projecting the monthly
number of outages in electrical sets of consumers units, using only public domain data. The
methodology is evaluated considering a multiple linear regression model on the outage’s
datasets for both the general Brazilian scenario and for four selected utilities (Energisa Sergipe,
Cemig, Copel and CPFL). In all tests performed, there was an optimization in the metrics of
performance of the model compared to the baseline. Can be observed a reduction in the mean
square error (MSE), in the Mean Absolute Percentage Error (MAPE), and an increase in the

coefficient of determination R2.

Keywords: Electrical Power Distribution, Electrical Power Quality, Outages Forecast, Data-

Based Modeling.
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Capitulo 1 - Introducéao

1.1 Consideracoes Iniciais

A continuidade no fornecimento de energia elétrica € uma preocupacédo constante de
autoridades, Operadores de Redes de Distribuicdo (Distribution System Operators — DSOs)
e consumidores. A medida que cresce a dependéncia da sociedade da eletricidade,
interrupcdes do sistemas de energia elétrica tem impactos sociais, politicos e econémicos
cada vez maiores. Eventos como os apagbes no Amapa (2020), afetando a vida econémica
de 13 dos 16 municipios do estado [1], no Nordeste (2023) [2], gerado por uma sobrecarga
no sistema de transmissdo do Ceara levando este a um colapso, Enel-RJ [3] e Enel-SP [4],
mostram o impacto de interrupgdes na rede elétrica, uma vez que cidades inteiras ficaram
sem energia. Levando em consideracdo a importancia da continuidade no fornecimento, néo
é surpresa que diversos 6rgdos de estado, como por exemplo o Departamento de Seguranca
Interna dos Estados Unidos (United States Department of Homeland Security — DHS) ,
reconhegcam o setor energético como critico, ou como descrito pelo DHS, “excepcionalmente
critico, porque fornece uma funcdo facilitadora em todos os setores que apresentam
infraestruturas criticas” [5, 6], devido ao papel vital para diversos setores, tanto publicos
(como por exemplo hospitais, transportes e seguranga) como privados (como por exemplo
empresas). Assim, uma falha pode afetar diretamente diferentes sistemas que apresentam o
papel de fornecer energia elétrica para o funcionamento destes setores [7, 8].

Nesse contexto, a crescente frequéncia e duracdo de eventos de impacto na rede
elétrica e em seus equipamentos, causados por fenbmenos climéaticos extremos, tornaram-se
um risco para a segurancga operativa dos sistemas de energia elétrica [8]. As duragdes e
frequéncias das interrupcdes, especialmente aquelas induzidas por tais eventos, sao grandes
preocupacgOes das companhias de distribuicdo de energia. A sua inadequac¢do aos padroes
previamente estabelecidos pelos o6rgdos reguladores e fiscalizadores pode levar a
penalidades por parte desses. Portanto, elas devem ser minimizadas ou ao menos mantidas
em niveis aceitaveis.

A previsdo da quantidade de interrupgdes é importante tanto para as companhias de
distribuicdo quanto para as entidades que tém atuacéo direta ou indireta no acompanhamento
e fiscalizagdo do servico que é prestado no sistema elétrico. Esta previsdo pode servir de

insumo e de apoio a tomada de decisdo para diversos processos e estudos que tém o potencial



de mitigar os impactos da queda do fornecimento de energia. Sdo exemplos desses estudos,
a avaliagdo da manutencdo dos indicadores de qualidade do fornecimento de energia
(definidos pela regulamentacéo vigente) [9], a alocacdo da forca de trabalho para acdo em
casos de interrupgdes na rede elétrica [10], analise da confiabilidade de redes de distribuicéo
[11] e a estruturacdo de processos de reestabelecimento do fornecimento elétrico [12].

Uma variedade de trabalhos na literatura vem investigando a construgdo de
ferramentas para avaliacdo de danos na rede sob a influéncia de eventos externos graves,
especialmente relacionados a condiges meteorologicas [13-15]. Tém sido utilizadas para
este fim técnicas como: Idgica nebulosa (légica fuzzy) [16], regressdo linear e ndo-linear,
método baseados em inferéncia bayesiana e métodos qualitativos de tomada de deciséo [17].
Alguns trabalhos na literatura debrugcam-se sobre o restabelecimento de energia apds a
ocorréncia de interrupcdes [11-14].

O planejamento de recursos operacionais € um exemplo recorrente de processo em
que é necessario o entendimento da quantidade de interrupcdes no fornecimento de
eletricidade para os consumidores. Dentre os tipos de estudos, podem ser consideradas
tarefas como: gestdo de equipamentos, programacdo para atuacdo em contingéncia e
alocagéo da forga de trabalho (Workforce Planning — WP) para atendimento em campo [18].
O planejamento da forca de trabalho voltado para a¢des de operagdo e manutengdo (WP
O&M) tem sido estudado no setor elétrico nos altimos anos, principalmente pelas
distribuidoras de energia. Estes estudos se refletem tanto na maior qualidade do servico
prestado quanto na melhoria dos indicadores coletivos de Duracdo Equivalente de
Interrupgdes (DEC) - ou, utilizando o seu equivalente internacional, System Average
Duration Index (SAIDI) - e Frequéncia Equivalente de Interrupcdes (FEC) - ou, em seu
equivalente internacional, System Average Interruption Frequency Index (SAIFI). No caso
do Brasil, a Companhia Paranaense de Energia (COPEL) [19], por exemplo, usa 0 O&M
WP para aperfeicoar o dimensionamento e envio de equipes de campo de um determinado
orgdo até os locais de ocorréncia atraves de um modelo matematico. A Companhia
Energética de Pernambuco (CELPE) [20], por sua vez, realiza estudos para a logistica das
equipes dos chamados de emergéncia a fim de aumentar a capacidade de atendimento. A
Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG) [21] utiliza um sistema para gerenciar a
logistica das equipes de campo, mas sem dar mais detalhes sobre a solugéo aplicada. Outras
distribuidoras, como a AES Sul [22] e Elektro [23], investigaram 0 WP O&M a partir de

solucBes analiticas e modelos matemaéticos. O grupo de distribuidoras brasileiro, Energisa,



utiliza um modelo de previsdo e otimizac¢do da alocagéo da forca de trabalho baseado em
padrdes espaco-temporais como principal entrada [24, 25], sendo este modelo implementado
em onze distribuidoras deste grupo.

Mesmo com o planejamento realizado pelas distribuidoras, 0s servicos de restauracao
de energia séo essencialmente intensivos em mdo de obra, sendo a forca de trabalho que
executa essas tarefas altamente remunerada e com necessidade do dominio de habilidade em
diferentes proficiéncias sobre o funcionamento do sistema. Além disto, hd uma alta
variabilidade na quantidade de ocorréncias de eventos de interrup¢bes ao longo do ano, o
que dificulta o agendamento de tarefas, a contratacdo de mao de obra e a projecdo de
demanda necessaria para realizar o trabalho [10].

Levando em consideracao todos os estudos que foram realizados por entidades e
companhias, e principalmente o impacto negativo de uma falha no servico de fornecimento
de energia elétrica, projetar a quantidade de interrupcdes é uma tarefa essencial e de grande
importancia. Esta projecdo ¢ uma necessidade tanto das distribuidoras quanto dos demais
agentes que sdo afetados direta ou indiretamente pela falta do fornecimento de energia

elétrica.

1.2 Objetivos

Dado o contexto apresentado na secdo 1.1 e a importancia da projecéo da quantidade
de paradas ndo planejadas no fornecimento de energia elétrica, esse trabalho tem o objetivo
de abordar o problema de previsdo da quantidade de interrupcdes ocorridas no sistema
elétrico brasileiro.

Visando desenvolver uma metologia que seja independente dos dados corporativos
de uma distribuidora em particular, este estudo utiliza somente informacg6es coletadas de
fontes publicas, de acessibilidade irrestrita.

A ANEEL disponibiliza o ndmero de interrupgdes por conjunto de unidades
consumidoras (também descrito no decorrer do estudo, como conjuntos elétricos). Esta é
uma agregacao referente a conjuntos de clientes das companhias de distribuigéo a partir de
critérios previamente definidos por esta instituicdo. O acompanhamento dos indicadores de
DEC e FEC também é realizado nesta agregacdo. Dessa forma, o0 modelo proposto gera as
projecdes da quantidade de interrupcGes levando em consideracao este agrupamento. Apesar
da disponibilidade de dados horarios de algumas das fontes que foram utilizadas nesta



dissertacdo, a previsdo da quantidade de interrup¢fes na rede elétrica € uma atividade de
médio a longo prazo e, portanto, o horizonte de previsao definido para a ferramenta apresenta
a agregacao mensal.

Na literatura, ndo foi encontrado um estudo que comtemplasse a0 mesmo tempo,
tanto todos os atributos meteoroldgicos, as informagdes acerca da geografia territorial
brasileira e os indicadores socioecondémicos considerados neste trabalho, e que, além disto,
se baseasse apenas em fontes de livre acesso. Tendo a necessidade de um método de
comparacado para a avaliacdo dos resultados que foram gerados pela ferramenta construida,
foi utilizada uma técnica simplificada como ponto de partida para as previsdes. Esta consiste
em um modelo de previsdo sazonal simples, sendo este, utilizado como comparativo na
avaliacdo da aplicacdo de diversas metologias para resolucdo de problemas de séries
temporais, e também em sistemas de poténcia [26]. Na metodologia aplicada para a projecéao
da quantidade de intermissdes ndo planejadas, foi utilizado um modelo de regresséo
maltipla. Este modelo descreve a relagdo entre as varidveis coletadas em cada um dos
conjuntos de unidades consumidoras, com as quantidades de interrupcbes que foram
observadas na rede elétrica nestes conjuntos. Escolheu-se esse método devido a sua
simplicidade, compreensibilidade (os pardmetros do modelo quantificam a
interdependéncia, do ponto de vista estatistico, entre cada variavel de entrada e a saida
desejada), e pelos resultados promissores obtidos com a sua aplicacéo.

E certo que ja existe uma vasta discussao acerca da relac&o entre variaveis de impacto
e eventos de paradas ndo planejadas na rede elétrica levando em consideracao diversos casos
de redes especificas e em diversas regides. Porém, na literatura ainda sdo escassos trabalhos
que:

- Busquem tracar a projecdo da quantidade de eventos de interrup¢bes para 0 caso
especifico do Sistema de Poténcia Nacional (Sistema Interligado Nacional - SIN) levando
em consideracdo variaveis meteorolégicas, regionais e socioeconémicas;

- Utilizem para isso apenas fontes de dados de livre acesso, fornecidas por entidades

governamentais.

Este trabalho busca, além de realizar a previséo da quantidade de interrupgdes no
sistemas de poténcia nacional, também vir a encorajar outros estudos, que como este,
busquem avaliar o impacto de fenémenos naturais e de outros eventos para 0 Servigo

fornecimento de energia.



1.3 Contribuictes deste Trabalho

Dado os objetivos que foram expostos na secdo 1.2, este trabalho, contribui com as
demais referéncias da literatura de forma que descreve e propGem uma metodologia Unica
para a previsdo da quantidade de interrupcfes em conjuntos elétricos brasileiros. Ainda, alem
de unir um conjunto de informacdes de fontes de livre acesso em uma base Unica que €
utilizada na metologia proposta no Capitulo 4, realiza a coleta destes dados apenas de fontes
de acesso publico. Com isso, possibilita também que outros trabalhos possam vir a utilizar
uma metologia parecida com esta e tragam resultados comparativos com 0s que foram
expostos na secdo 5 deste trabalho, otimizando, assim, a tarefa proposta nesta dissertagéo
(referente a projecdo da quantidade de interrupgdes em conjuntos de unidades
consumidoras).

Ainda, de posse dos resultados gerados (capitulo 5) por este estudo, é possivel
realizar a avaliacdo da qualidade do fornecimento de energia nos conjuntos que foram
estudados e tracar planos para a otimizacdo dos indicadores que sdo utilizados para
acompanha-la.

As informacdes deste estudo, assim como descrito na se¢do 1.1, podem ser utilizadas
para diversos outros, como por exemplo, o planejamento da forca de trabalho. Sendo assim,
tendo-se a projecdo da quantidade de interrupcBes é possivel realizar o atendimento aos
Servicos necessarios para restauracao da energia de forma mais eficaz, minimizando assim,
custos e reduzindo-se o tempo de atendimento aos eventos de paradas ndo planejadas no

fornecimento de energia elétrica.

1.4 Estrutura do Trabalho

O desenvolvimento desta dissertacdo foi organizado como descrito a seguir. No atual
capitulo (Cap. 1) é apresentada a motivacao, o objetivo e a estrutura deste trabalho (Secs.
1.1,1.2, 1.3). No capitulo 2, é realizada uma revisdo da literatura, levando em consideracao
pesquisas fundamentais tanto de estudos relacionados a previsdo de interrupcgdes, como
também, de temas correlatos em que esta projecao € utilizada, como o planejamento da forca
de trabalho. Seguindo o sumario, os principais conteidos apresentados neste capitulo sao:

e Um estudo e pesquisa do conhecimento fundamental, aplicagdes, diretrizes e

0 escopo de varios métodos de previsdo de interrupgdes (Sec. 2.1).



e Uma lista de referéncias incluindo recursos relacionados a previsdo de
interrupcdes retirados de livros, periddicos académicos, artigos de
conferéncias, reports técnicos, dentre outros recursos (Sec. 2.1).

e Uma exposicdo acerca dos estudos em que a informacdo da projecéo da
quantidade de interrupgdes é utilizada (Sec. 2.2).

e Uma apresentacdo das principais causas relacionadas a casos de interrupgdes
em sistemas elétricos (Sec. 2.3).

e Uma discussdo acerca do restabelecimento de energia ap0s os casos de

interrupcdes (Sec. 2.4).

No capitulo 3, é apresentada a conceituacdo tedrica dos métodos utilizados para o
desenvolvimento deste trabalho, abordando a teoria que serve de base para a construcdo da
metodologia que seré apresentada no capitulo subsequente (Cap. 4).

No capitulo 4, é descrita a metodologia aplicada no desenvolvimento da ferramenta
proposta para previsdo de quantidade de interrupgdes, bem como do método de previsao e
suporte a tomada de decisdo que foi desenvolvido. O capitulo 4, de forma mais detalhada,
apresenta:

e Um sistema de geoprocessamento das informacgdes que realiza a unido dos
dados de diferentes fontes em uma Unica base, levando em consideracdo a
proximidade geograficas. A base final apresenta o indice formado pelos
atributos de conjuntos de unidades consumidoras, més e ano (Sec. 4.2).

e A apresentacdo do método utilizado para agrupamento das informacGes por
quantidade de interrupcbes e duracdo destes eventos. Sendo abordada, a
criagdo de um novo atributo, que é incluido no modelo representando o
pertencimento de cada conjunto aos grupos (clusters) definidos (4.3).

e A apresentacao de um relatério contendo todos 0s parametros e caracteristicas
capturadas para a construcdo do modelo, além do estudo da relacdo de cada
caracteristica com as quantidades de interrupcdes observadas (Sec. 4.4).

e O processamento de dados para a criacdo do modelo de previséo e suporte a
tomada de decisao que realiza a estimacdo da quantidade de interrup¢des, por
conjunto de unidades consumidoras (Sec. 4.5).



e Um processo de avaliacdo do modelo, que testa a sua significancia estatistica,
com a execucdo do teste de hipdteses com a estatistica F (Sec. 4.6).

e A selecdo das caracteristicas de entrada do modelo utilizando o teste de
hipo6teses baseado na estatistica T (Sec. 4.7).

O capitulo 5 apresenta os resultados da aplicacdo da metodologia, tanto para a base
completa, contendo todas as distribuidoras, como para companhias especificas no Brasil
(Energisa Sergipe, Cemig, Copel e CPFL).

Todo os scripts que realizam cada uma das etapas descritas foram escritos em
linguagem de programac&o Python. Ao final do processo, sdo geradas todas as saidas de
previsdes para cada més e para cada um dos conjuntos de unidades consumidoras avaliados

nos testes.



Capitulo 2 - Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta uma ampla reviséo literaria sobre a previsdo da quantidade
de ocorréncias de interrupcdes em sistemas de energia elétrica e temas correlatos. Na se¢édo
2.1, serd discutido sobre os principais métodos utilizados para previsdo de intermissdes em
sistemas de poténcia. Em seguida, na secdo 2.2, serdo abordadas aplicacdes da previsao da
quantidade de interrupcbes no planejamento e operacdo de redes de distribuicdo de energia
elétrica. A secdo 2.3 expBe os principais fatores que impactam na indisponibilidade do
fornecimento de energia. Estes, em parte, serdo utilizados no decorrer deste trabalho como
insumos para a projecdo da quantidade de interrupg¢fes nos grupos que serdo avaliados. Por
fim, na secdo 2.4, aborda-se o restabelecimento de energia.

2.1 Previsao de Interrupcdes em Sistemas Elétricos

Quando se detecta uma interrupcdo na rede de uma concessionaria, ela deve agir
rapidamente para restabelecer o fornecimento de energia elétrica aos clientes afetados,
isolando a parte defeituosa da rede de distribuicéo, reparando-a, e por fim reconectando-a a
rede elétrica. Assim sendo, a investigacdo de técnicas de identificacdo de falhas em redes de
distribuicdo tem sido extensivamente investigada na literatura. De acordo com Ferreira et al.
[27] os métodos para diagndstico de falhas podem ser agrupados em duas abordagens:
classica e inteligente. Abordagens classicas empregam conceitos da teoria de circuitos
tradicional para construir algoritmos de deteccdo, classificacdo e localizacdo de falhas. Os
métodos inteligentes utilizam técnicas de inteligéncia computacional, aprendizado de
maquinas, sistemas inteligentes, modelagem baseada em dados [28], l6gica fuzzy, redes
neurais artificiais [29] e sistemas multiagentes [30] para realizar a analise das falhas. Behkam
et al. utilizou uma Rede Neural de Regressdo Generalizada (Generalized Regression Neural
Network - GRNN) para deteccdo de faltas em enrolamentos de transformadores de poténcia
[31]. Da mesma forma, Zimnickas et al. implementou uma protecédo para motores de inducao
utilizando uma Rede Neural Convolucional (Convolutional Neural Network — CNN) para
identificacdo de defeitos mecénicos e elétricos na maquina [32]. Klomjit e Ngaopitakkul.
realizaram a comparacdo entre Redes Neurais Probabilisticas (Probabilistic Neural

Networks — PNNSs), Redes de Retro Propagacdo de Confianca (Belief Propagation Neural



Networks — BPNNs) e Maquinas de Vetor de Suporte (Suport Vector Machines — SVMs)
para deteccdo de defeitos [33]. Skowron aplicou uma Rede Neural Auto Organizavel (Self
Organized Neural Network — SONN) na identificacdo de falhas em motores de inducao [34].
O trabalho de Patel et al. [35] sugere que a Maquina de Vetor de Relevancia (Relevance
Vector Machine — RVM) desempenha melhor que PNNs e SVMs para diagndstico de falhas
em transformadores. Métodos da teoria de sistemas moderna mostram o uso sistematico da
matematica e modelagem de sinais, métodos de identificacdo e estimacdo, e de inteligéncia
computacional [36]. Bhasker [37] propds o uso de Transformada Wavelet e Redes Neurais
Artificiais para classificacdo de interrupgdes. Outros trabalhos realizaram a modelagem de
métodos de diagndsticos de falhas em sistemas elétricos utilizando l6gica fuzzy [38] e Filtro
de Kalman [39].

A maioria das falhas que resultam em interrup¢des originam-se de eventos que
ocorrem regularmente e sem pediodicidade definida. Exemplos destes, sdo: chuvas intensas
e ventos forte. Desta forma, métodos de previsao da quantidade de defeitos servem de apoio
para as empresas se programarem para intervengdes que podem se originar destes eventos.

Muitos estudos abordam a previsdo do nimero de interrup¢des em sistemas isolados,
fontes de geracdo de energia, para um fenémeno natural especifico, ou mesmo em cenérios
de ocorréncias de eventos atipicos — como durante a pandemia de COVID-19, em que houve
a alteracdo substancial do comportamento da geracéo e do consumo de energia elétrica. Em
[40], Madurai Elavarasan R. et al. aborda este tema mais detalhadamente. Neste sentido, o
trabalho de Leva et al. utilizou um método baseado em um conjunto (ensemble) de redes
neurais artificiais para tracar o relacionamento entre variaveis meteoroldgicas e interrupcées
em sistemas fotovoltaicos [41]. Ja Stéfano Frizzo, utilizou um modelo baseado em Wavelet
Neuro-Fuzzy para previsao de interrupc6es devido a isoladores elétricos [42]. Pelo estuto ele
mostrou que é possivel atingir uma alta acuracia, mesmo comparando essa técnica com
modelo de séries temporais classicos, para problemas especificos de intermissfes no sistema
de poténcia. Yusha Hu et. al utilizou um método de Decomposi¢cdo em Modelo Empirico
(EMD) juntamente com um modelo baseado em Otimizacdo por Enxame de Particulas
(PSO) e Méaquina de Vetor Suporte para, primeiramente, realizar a previsao da carga elétrica
consumida levando em consideragcdo um cenario industrial e, apos, identificar casos de
eventos de interrupcao [43]. Ele chegou a concluséo, com base nos resultados do método,
gue os tempos de paradas ndo programadas em empreendimentos industriais poderia sofrer

uma reducéo a partir da aplicacdo da metologia que foi proposta. Branco N. W. et al. fez uso
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da Transformada Wavelet e de um modelo de rede neural recorrente do tipo Long Short-
Term Memory (LSTM) para previsao de falhas em distribuidoras de energia elétrica no Brasil
durante o primeiro ano da pandemia COVID-19 (2020), mostrando que a aplicacdo de uma
técnica de processamento de sinais, juntamente a uma rede neural pode otimizar o
desempenho do modelo de previsdo [44]. Levando em consideracdo outros algoritmos
propostos, varios foram testados com a combinacdo de previsores baseando-se tanto em
técnicas simples quanto complexas. Neste contexto, Ribeiro et al. [45], utilizou uma
combinacdo entre um método baseado em bootstraping, modelos de Processo Gaussiano
(Gaussian Process - GS), SVMs, K-ésimosVizinhos mais Proximos (K-Nearest Neighbors
- KNN) e Florestas Aleatdrias (Random Florests) para previsao da geracao de energia edlica,
atingindo um MAPE entre 7% e 25% melhor em comparacdo com estes modelos aplicados
de forma Unica. Em relacéo a técnicas de regressdo, Reed [13], em 2008, utilizou um modelo
de regressdo linear para previsao de interrupcfes em sistemas elétricos devido a incidéncia
de ventos fortes, constatando que a avaliacdo da causa das interrupcdes, realizada pelas
equipes de campo, é um insumo importante para 0 melhor desempenho do método aplicado.
Liu et al. [46], utilizou modelos lineares generalizados (Generalized Linear Models —
GLMs) e modelos lineares generalizados mistos para a previséo de intermissdes devido a
ciclones, chegando a conclusdo de que o nimero de transformadores no alimentador é uma
variavel de alto impacto na previsdo da quantidade de interrup¢cdes. Han et al. [47, 48]
utilizou modelos generalizados aditivos (Generalized Additive Models — GAMS), mostrando
que este tipo de abordagem pode aumentar o desempenho da tarefa de previsdo da quantidade
de intermissGes na rede, em relacdo a outras abordagem de regressao linear. Nateghi et al.
[49], por sua vez, construiu, baseado no trabalho anterior, um modelo que utiliza florestas
aleatdrias para atingir melhor exatidao .

Além dos casos em que foram desenvolvidos modelos para avaliar a quantidade de
interrupcdes em cenarios especificos, outros estudos realizam a avaliacdo da quantidade de
interrupcdes em um horizonte temporal levando em consideragdo um conjunto de variaveis
explicativas, em sua maioria relacionadas as condi¢cdes meteorologicas. Yang F. et al. [50]
utilizou um modelo Gradient Boosting para previsdo de interrupgdes em sistemas elétricos
devido a fenbmenos climéticos encontrando que as variaveis de precipitacdo e rajada de
vento desempenham um papel significante na incerteza da previsdao do modelo, enquanto a
temperatura e 0 vento maximo sustentavel um papel menor. Também foi observado que a

incerteza das variaveis meteoldgicas no estudo cresce quanto maior a janela de previsao.
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Wanik et al. [51] estudou 89 eventos de interrupcdo causados pelo clima em diferentes
estacOes, no estado de Connecticut, Estados Unidos, e empregou varios métodos de
aprendizado de maquina, incluindo a arvore de gradiente aumentada, para prever as
interrupcdes de energia naquela localidade, tendo 0 modelo alcancado um MAPE de 57,2%.
Cerrai et al. [52] investigou diversos modelos de aprendizado de maquina para previsao de
interrupgdes, obtendo para o melhor modelo um erro percentual absoluto médio (MAPE) de
65% para todo o conjunto de dados e de 80% para 0s eventos extratropicais. Os resultados
das pesquisa de Wanik et al. e Cerrai et al. foram ambos provenientes de simulagdes
numericas de previsdes meteoroldgicas. Nas Ultimas décadas outros métodos também foram
utilizados para previsdo do numero de interrupcoes [53-59].

Apesar da vasta literatura sobre os métodos utilizados para previsdo do numero de
interrupcBes em sistemas de poténcia, sdo escassos 0s trabalhos que abordam a previsao no
contexto do sistema elétrico brasileiro, e também o0s que consideram restricbes de

acessibilidade dos dados empregados na construcéo de previsores.

2.2 Aplicacoes no Planejamento e Operacao de Redes
de Distribuicéo

2.2.1 Regulamentacao das Interrupcdes no Servico de
Fornecimento de Energia

No Brasil, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) é responsavel por
acompanhar a qualidade do servico provido pelas concessionarias de energia elétrica
brasileiras. O seu escopo de atuacdo cobre tanto conformidades legais, como servigcos
comerciais e indicadores de continuidade de fornecimento. Esses indicadores, por sua vez,
séo verificados e enviados periodicamente pelas concessionarias a este orgao regulador para
que seja verificada e avaliada a continuidade do abastecimento de energia aos consumidores.
Conforme mencionado na se¢éo 1.1, os indicadores de qualidade do fornecimento de energia
(DEC e FEC, ou em suas siglas internacionais, SAIDI e SAIFI) representam a quantidade
de vezes em que a unidade consumidora ficou sem o fornecimento de eletricidade (FEC ou
SAIFI) e a duracdo (DEC ou SAIDI) desses eventos no periodo analisado (més, trimestre ou

ano), respectivamente [60].
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O anexo VIII da normativa da ANEEL n° 948, de dezembro de 2021 [61] estabelece
os critérios de qualidade do servicos prestado pelas distribuidoras com relacdo a
continuidade do fornecimento de energia, bem como os procedimentos aplicaveis em caso
de seus descumprimentos. As disposicdes previstas neste mdodulo sdo aplicaveis a todas as
concessionarias de servi¢o publico de distribuicéo.

Se a apuracao dos indicadores de FEC e DEC, como descritos no modulo 8 do
PRODIST [62], ultrapassar os limites anuais definidos pela ANEEL para o ano civil de
referéncia, considera-se descumprida a norma estabelecida. Ainda, o descumprimento de
qualquer um dos limitantes estabelecidos, pelo periodo de um ano, torna obrigatoria a
apresentacédo por parte da concessiondaria de um Plano de Resultados que deve ser aprovado
pela ANEEL. A ndo adequacéo dos valores de DEC e FEC por dois anos, ou 3 dos cinco
anos anteriores (sendo a analise feita anualmente em janelas de 5 anos corridos até o final
do contrato) leva a concessionaria a distribuidora a limitar o pagamento de dividendos e de
juros sobre o capital proprio, isoladamente ou em conjunto, a 25% (vinte e cinco por cento)
do lucro liquido, diminuido ou acrescido de valores definidos na normativa. Além de outras
restricdes, como a vedacdo da celebracdo de novos atos e negdcios juridicos entre a
concessionaria e suas partes relacionadas e a abertura de um processo administrativo
punitivo, pela ANEEL, voltado a aplicacdo da penalidade de declaracdo de caducidade de
concessdo ou normas supervenientes que vierem a suceder esta dltima. ,

A ANEEL, por meio do PRODIST [62], considera o DEC e o FEC como:

DEC = ZE1PIC® (1)
Cc
Cc .
FEC = 2=1F1C@) (2)
Cc

em gue o DIC e o FIC sao, respectivamente, as duracdes e frequéncias de interrup¢des por
unidade consumidora individual, i é o indice de unidades consumidoras faturadas do
conjunto atendidas em BT ou MT. A variavel Cc se refere ao nimero total de unidades
consumidoras faturadas do conjunto, também atendidas por BT ou MT, no periodo em que
foi realizada a apuracao.

Além dos indicadores, a ANEEL também disponibiliza as divisdes territoriais da rede
elétrica em conjuntos de unidades consumidoras no sistema de informagdes

georreferenciadas do setor elétrico (SIGEL). Os indicadores de continuidade FEC e DEC



sdo acompanhados também nas bases de dados da ANEEL nesta mesma hierarquia de
agregacao.

O conceito de conjunto elétrico ou areas geoelétricas assemelha-se ao da linha de
restabelecimento de energia adotado na Italia [63] no que diz respeito o particionamento da
rede a priori. Em ambos 0s casos, 0s agrupamentos representam configuracoes de rede em
que o fornecimento de energia esta ainda regulado em seus limites normais [64]. Todavia,
no caso da Italia, as areas geoelétricas séo configuracdes minimas de rede contendo uma ou
mais unidades de geracdo, e permitindo assim o restabelecimento de cargas prioritarias de
forma mais répida e segura. No caso brasileiro, os conjuntos elétricos sdo considerados
agregacOes de clientes, aprovados pela ANEEL, e pertencente a uma mesma area de
concessdo ou permissao, sendo estes definidos por Subestacdo de distribuicdo (SED). Em
casos de redes MT das distribuidoras que ndo possuam substacdo com o primario em AT 0
conjunto é composto pelas redes em MT de sua propriedade até o ponto de conexdo com o
agente supridor.

Nesta dissertacdo adotar-se-a o conceito de areas geoelétricas como 0s conjuntos
elétricos de unidades consumidoras devido a disponibilidade dos dados de interrupcdes e ao
acompanhamento dos indicadores de qualidade DEC E FEC, por parte da ANEEL, nesta
agregacdo.A ANEEL disponibiliza publicamente um conjunto de dados que relaciona os
conjuntos de unidades consumidoras aos municipios da federacao. Porém, como essa relagdo
ndo é biunivoca (ou seja, para alguns municipios existe mais de um conjunto de unidades
consumidoras em sua regido geografica e, por outro lado, alguns conjuntos atendem mais de
um municipio), é mantida a agregacdo que é disponibilizada nos dados de interrupgdes, ou
seja, por conjunto. A figura 1 apresenta 0 mapa do Brasil contendo as divisdes territoriais

por conjuntos elétricos que sdo consideradas pelo sistema SIGEL da ANEEL.



VENEZUELA Georgetown
't OPar:man'bo
Souom 16116 A
COLOMBIA V12729 14568
i ' ‘ 16115 1444014569
12585 144427 otam
3 14465
r3ony 12583 4445~ 1589714755 U iR Lk
12582 \dgo 16528 0 bl
RU 40505 gy 13614 16197 13256, nEcie
12600 12660 13659 12712 14155 43490
14837 /.
z 12594 12648 42644 3. A58 14246 15602
_ 14809 13641 44 42a ador
14795 14827 259 !
14830° 14828 Smanng. 14247
BOLIVIA 11357;33?1' 15299 44327
12903 100415 K 1aa2
12827 15303 15248: ;153
13980
128019 18891 oras - RSP0
PARAGU AR 15936 ?'18854“’9‘5688(3"0
Asu ncir'h:ggg 12640
; 13393
16191 5273
133"'8%” Alegre
13194
, 15360
'JSanhago URUGUA
Buenos Aires
o oMontevideo

Figura 1 - Divisdo do mapa do Brasil por conjuntos de unidades consumidoras a partir
dos dados de informacGes geogréaficas consideradas pelo sistema SIGEL — ANEEL -
2023 [65]

A Figura 2 apresenta a evolugdo mensal, no periodo de 2021 a 2022, da quantidade
de interrupcGes mensais em quatro conjuntos de unidades consumidoras presentes no mapa
da Figura 1, denominados Bezerros, BH Adelaide, BH Atalaia e BH Barro Preto. Observa-
se que ha um variacdo expressiva dependendo do conjunto de unidades consumidoras que €
analisado. Neste exemplo da figura 2, os conjuntos de Bezerros e BH Barro Preto apresentam
as suas quantidades de interrup¢des variando entre 0 e 200 eventos, no periodo que foi
analisado. Nos conjuntos de BH Adelaide e BG Atalaia, por sua vez, nota-se que a

quantidade de interrupgdes é na faixa de 200 a 500 eventos. Além dos dados de interrupcdes



no fornecimento, a ANEEL também disponibiliza no conjunto de dados informacgdes
referentes a duracdo de cada um desses eventos [66].
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Figura 2 - Histdrico da quantidade de interrup¢des nos conjuntos Bezerros, BH
Adelaide, BH Atalaia e BH Barro Preto no periodo compreendido entre janeiro de
2021 e dezembro de 2022. Informacdes retiradas do site da ANEEL 2023. [66]

A evolucéo das interrupgfes, dos procedimentos de restauragéo de fornecimento e
da regulacdo no Brasil se relacionam intimamente com a evolugdo do Sistema Elétrico
Brasileiro (SEB). De acordo com [64], a regido Sul do pais, até meados de 1970, era
dependente do abastecimento da regido Sudeste por uma rede de 230 kV. Essa configuragédo
causava um elevado nimero de distarbios severos, levando ao desenvolvimento de um
esquema de alivio de carga para prevenir o colapso do sistema. Enquanto as distribuidoras
na regido Sul sentiam a necessidade de descentralizacdo dos processo de reestauracdo de
energia, outras distribuidoras no Brasil adotaram uma operacao envolvendo processos mais
centralizados. Furnas (uma companhia de transmisséo e geracdo de energia responsavel por
grande parte do sistema de transmisséo da regido Sudeste e Centro Oeste do Brasil), foi uma
excecéo.

Em 1982, comecaram-se a adotar procedimentos mais descentralizados. Trés
disturbios de grande porte na regido sudeste do Brasil causaram interrupgdes drasticas nos
anos de 1984 e 1985. A maior parte das industrias brasileiras, neste periodo, estava
localizada na regido Sudeste. O montante interrompido nesses eventos foi préximo de 10.000
MW. Em 1989, dessa forma, uma forca tarefa foi criada para definir padrdes e critérios de

operacdes de rede que foram mais tarde implementados por todas as distribuidoras de energia
no Sul, Sudeste e Centro-Oeste.



Ap0s diversos blecautes, como os de 1999 e 2002, inicializados no sistema de 440kV,
a ANEEL solicitou ao Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) a realizacao da revisdo
de todos os processos de restauracdo do abastecimento em casos de interrupgdes [67].
Atualmente, os processos operacionais apds um desligamento sdo de responsabilidade dos
operadores e companhias de distribuicdo, sendo estes, orientados de forma legal pelos 6rgéos
reguladores regionais e nacionais [68]. Dessa forma, as distribuidoras desempenham um
papel importante na defini¢cdo dos procedimentos de restabelecimento de energia em casos
de interrupcgdes. A Resolugdo Normativa N° 1000 da ANEEL, de dezembro de 2021 [69],
define estes papéis, incluindo as normas para o atendimento a interrup¢fes no sistema de
distribuicéo.

Dado que uma falha em um sistema elétrico pode afetar a distribuicdo de energia e
resultar em uma interrupcdo a qualquer momento, o desenho dos sistemas elétricos também

evoluiu no decorrer dos anos, sendo construidos com redundancia de componentes.

2.2.2 Planejamento da Forca de Trabalho

Além do aumento de desempenho das distribuidoras em relacéo aos indicadores de
qualidade do fornecimento de energia, que, em niveis acima do limite estabelecido, podem
gerar multas, outra aplicacdo da estimacdo da quantidade de interrupgdes € o planejamento
da alocacdo da forca de trabalho. Esta programacao visa garantir a pronta disponibilidade de
méao de obra para os servi¢cos de operacdo e de manutencao da rede elétrica. A previsdo de
interrupgdes constitui um dos insumos necessarios para projetar a demanda de servigos
emergenciais e consequentemente a mdo de obra necesséria para atendé-los. Embora o
planejamento da forca de trabalho seja pratica corrente nas empresas, nem todas elas fazem
o planejamento considerando o histérico de dados disponivel.

Perdas no fornecimento de energia, assim como discutido na se¢do 1.1, geram
impacto em diferentes setores sociais. Além disto, de acordo com Liu C. [70], eventos
extremos de interrupgdes podem causar multiplas quedas do fornecimento elétrico em
diversos pontos do sistema de poténcia. Devido a importancia da continuidade do
abastecimento de eletricidade, uma grande quantidade de pesquisas se propoém a investigar
a melhor forma de realizar o planejamento da alocacéo de equipes de campo. Neste sentido,
em 2013, Perrier et al. [71, 72] fez um extenso estudo acerca de métodos de previsdo para

logistica da resposta a emergéncias em sistemas elétricos. Wan H. et al. [73] realizou um



levantamento do estado da arte no qual analisou cerca de 300 literaturas relevantes, destas
sendo selecionadas 289, sobre o problema de previsdo de demanda de forca de trabalho.
Ward [74] discorreu sobre algumas categorias de previsdo de forca de trabalho: entrada
gerencial, razBes histdricas, processo analitico, métodos estatisticos e analise de cenarios.
Liu C. [70] modelou a incerteza de carga elétrica com um algoritmo de Monte Carlos,
buscando considerar diferentes cenérios, e realizou a aplicagdo de um método de Otimizacao
por Enxame de Partitulas modificado, baseado no comportamento da espécie Agor-Nortenho
(Northern Goshawk Optimization - NGO), para resolver o melhor esquema de alocacéo de
recursos humanos. Berg A. e Haubrich H.-J. [75] propuseram um método para alocacéo de
recursos operacionais de sistemas elétricos buscando a redugdo dos custos associados as
tarefas a serem realizadas. No estudo foram consideras diferentes varidveis de incerteza,
como por exemplo a quantidade de interrup¢des na rede elétrica. Safaei N. [76] desenvolveu
uma ferramenta para planejamento da forca de trabalho tanto interna, quanto externa a uma
distribuidora localizada no Canada. O objetivo do estudo foi determinar a combinacéo 6tima
de recursos de forma a reduzir os custos operacionais e a duragdo dos eventos de interrupgdes
para os clientes, sendo utilizado para isto, um modelo que combina um algoritmo de
simulacdo aleatoria de eventos e um sistema especista que desempenha a alocacdo das
equipes. Foi concluido pelo estudo, além de outras descobertas, que de junho a setembro, a
simulacdo evidenciou um aumento da quantidade de interrupgdes, e que eventos
meteoroldgicos especificos levam ao aumento das quedas do fornecimento de energia, em
determinados meses especificos. M.-J. Yao e K. J. Min [77] desenvolveram um modelo para
resolver o problema de despacho étimo de equipes de campo para restauragdo do servico de
energia. Eles desenvolveram um método que, ap6s a estimacdo da quantidade de
interrupcdes, define o melhor despacho das equipes de campo e a melhor estratégia para o
planejamento de curto e longo prazo de alocagédo das equipes. J. S. Wu et al.[78], avaliando
um cendrio mais especifico, construiu um modelo para alocacdo de equipes de atendimento
a servigcos emergencias levando em consideracéo casos de multiplas falhas, devido a eventos
meteoldgicos extremos. Para isto, ele utilizou uma modelagem baseada em ldgica fuzzy,
definindo a prioridade de envio das equipes de campo para a restauracdo da energia.
Langevin A. et al. [79] fez um levantamento de diferentes técnicas de otimizagdo do
atendimento a servicos no sistema de poténcia, levando em consideracdo caracteristicas
distintas a serem otimizadas, como por exemplo o intervalo de tempo que os clientes ficam

sem energia, 0s custos de envio das equipes, 0 custo do material a ser utilizado para a


https://ieeexplore.ieee.org/author/38097037400

realizacdo do servico, o custo do transporte, dentre outras. Duffuaa, S.O. et al. [80]
empreendeu a modelagem do planejamento e agendamento da forca de trabalho em uma
planta da Arabia Saudita. Choudhari S. e Gajjar H. [81], de forma semelhante desevolveram
uma metologia baseada na probabilidade de eventos de interrup¢bes na rede e, apos,
executaram um agoritmo para otimizagdo do servico de manutencdo nos possiveis casos
esperados. Por sua vez, Borba et al. [18] realizou um extenso estudo acerca de métodos de
otimizacdo para o planejamento da forca de trabalho em companhias elétricas de distribuicéo
de energia.

A maior parte desses estudos teve como uma das informacdes principais a quantidade
de interrupgdes ocorridas na rede elétrica. Sendo este um insumo fundamental para que

sejam definidos os planos de envio das equipes e realizacdo do reparo necessario.

2.3 Causas de Interrupcdes na Rede de Elétrica

Levando em consideracdo que os eventos de interrupgcdes ndo programadas no
sistema elétrico sdo casos ndo planejados de corte no fornecimento de energia, € importante
avaliar os agentes externos que levam a suas ocorréncias. Dessa forma, ao relacionar esses
fatores aos casos de interrupcdes, € possivel posteriormente, tendo embasamento nos
métodos discutidos nas sec¢Oes 2.1, aplicar uma inferéncia estatistica para projecao de casos
futuros de interrupgdes, utilizando este conhecimento tanto para os casos que foram
abordados na se¢do 2.2, quanto para outros de importancia para as concessionarias.

Dessa forma, o estudo dos atributos que podem causar as paradas ndo planejadas no
fornecimento de energia é de suma importancia. Diversos trabalhos investigaram essa
relagdo propondo anélises e modelos para aborda-la e quantifica-la de maneira matematica
[99-103]. Os influenciadores apresentados nas se¢des subsequentes desempenham um papel
importante no estudo da quantidade de interrupgdes, dado que s&o as principais causas

abordadas em pesquisas, € que levam a estas ocorréncias.

2.3.1 Condic0es Climaticas

Primeiramente, condigdes climaticas desempenham um papel importante na analise
de defeitos e necessidade de servi¢cos em sistemas elétricos, sendo estas assim, um dos

principais temas abordados nos ultimos anos. Diversas distribuidoras no mundo tém



construido modelos para compreender e quantificar o impacto meteoroldgico na operagéo
das suas redes, em especial nos casos de interrupgdes do fornecimento de energia [82].

Além do impacto em interrupcbes no sistema elétrico, as modificacdes no clima
também tém sido uma das maiores forcas motoras para a modernizacdo da infraestrutura do
sistema elétrico, com a inclusdo de sistemas com maior confiabilidade [83]. Mukherjee et
al. [84] desenvolveu um modelo quantitativo para analise de risco de incidentes na rede
elétrica. Ele estimou que aproximadamente 53% dos casos que foram observados
aconteceram devido a condicdes climaticas.

Geralmente, nos estudos realizados para a concep¢ao da infraestrutura dos sistemas,
geralmente sdo utilizados varios anos das medicdes de condigdes meteoroldgicas. Dessa
forma, € buscado levar em consideracdo a tolerancia a possiveis eventos extremos dentro do
padrdo historico geral. Isso pode ser um problema pois, como evidenciado por Burillo em
[82], primeiramente, as condi¢Bes climéticas apresentam variagdes sazonais dependendo dos
anos e em segundo lugar o clima como um todo esta se modificando.

Gracas ao avanco na modelagem climatica global, pesquisadores agora sdo capazes
de prever as condicdes futuras, embasando o planejamento para eventos em condigdes
extremas com maior confiabilidade do que em épocas anteriores. Todavia, a extracdo de
estimacBes quantitativas que representem a taxa de variacdo das condi¢des meteoroldgicas,
e que possam ser utilizadas com confiabilidade, continua um desafio, dado que um evento
com impacto maior do que os observados infelizmente tem a possibilidade de ocorrer.

Dias mais com temperaturas elevadas podem ocasionar aumento no pico de demanda,
estressando 0s componentes do sistema. Por exemplo, transformadores projetados
considerando a reducdo da temperatura a noite podem ser incapazes de manter-se em
sobrecarga em noites mais quentes [85]. O efeito direto do aumento da temperatura média
no sistema de transmissdo e distribuicdo é limitar ou reduzir a maxima taxa de dissipacao de
energia dos equipamentos e aumentar as perdas. Além disso, variacfes de temperatura
podem modificar os parametros da linha, como por exemplo a resisténcia, reatancia e
admiténcia, alterando o estado de operacédo do sistema [86].

Ventos de altas velocidades podem resultar em interrupgdes nas linhas, causadas por
detritos sendo soprados contra os cabos e estruturas da rede elétrica, arvores sendo levadas
as linhas de energia elétrica e, também em casos extremos, quedas de postes e torres [87].

Em uma andlise realizada na América do Norte por Hines et al. [88], aproximadamente



metade dos eventos de maior perda de fornecimento tiveram como causa principal ventos,
tempestades, furac6es ou tornados.

Gases ionizados produzidos por raios perto das linhas de transmissdo podem causar
curtos-circuitos, desconectando a linha de energia devido atuacdo do sistema de protecéo.
Geralmente essas faltas podem ser consideradas como temporérias, sendo extintas com o
desligamento e reconexdo do sistema. Assim o servi¢o pode ser recomposto rapidamente.
Porém, a o surto de tensdo que surge com o raio pode propagar-se pela rede e causar danos
a equipamentos, como transformadores, por exemplo. Em 2006, nos Estados Unidos, o EPRI
estimou que as despesas com reparo de equipamentos foram aproximadamente 1 bilhdo de
dolares por ano [89].

Chuvas fortes geralmente sdo associadas com fortes ventos e raios, 0s quais sdo
maiores causadores de faltas do que a propria chuva. Chuvas fortes podem causar curtos-
circuitos em isoladores. Felizmente, mudancas no projeto de isoladores passaram a reduzir
esse risco [90]. A manutencdo preditiva também pode minimizar o risco de defeitos nestes
equipamentos [87].

Os sistemas de transmissdo e distribuicdo geralmente ndo usam agua para
resfriamento, portanto, ndo seriam afetados, por exemplo, por uma seca prolongada. No
entanto, um longo periodo seco pode causar o ressecamento do solo, 0 que reduz a
condutividade térmica deste, reduzindo a capacidade de conducdo de carga de cabos
subterraneos em mais de 50% em relacdo a capacidade nominal [91]. Para cabos em baixa
tensdo esse efeito € ainda mais pronunciado, sendo a sua capacidade de conducdo de corrente
nominal maior do que cabos em média tensdo. A seca do subsolo também pode reduzir a
condutividade elétrica, o que pode levar a necessidade de mudancas no sistema de
aterramento.

Um efeito mais significativo da falta de chuvas é a seca da vegetacdo que pode
induzir incéndios. Nesse contexto, linhas aéreas podem iniciar incéndios de grandes
proporcdes durante o periodo de seca caso a vegetacao entre em contato com os condutores
[92, 93]. A fumaca do fogo pode causar a ruptura dielétrica do ar, ionizando-o, e produzindo
por fim arcos elétricos nas redondezas dos condutores.

Dado a importéncia das condicOes climaticas para diversos fen6menos, como o de
interrupgdo no fornecimento de energia, 0s dados relacionados aos fendmenos

meteoroldgicos sdo acompanhados, no Brasil, pelo Instituto Nacional de Meteorologia
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(INMET), sendo essas informac0es adquiridas a partir da mensuragéo aferida por unidades

de medicdo espalhadas por regides no territério nacional.

2.3.2 Areas Litoraneas

Além das condicBes meteoroldgicas, alguns fatores especificos existentes em
determinadas localidades também influenciam nas interrupcdes, dado que impactam os
equipamentos da rede, podendo levar a falhas. Os cabos aéreos isolados com polietileno
reticulado, por exemplo, substituiram os condutores de cobre convencionais sendo
resistentes ao furto de eletricidade, oferecendo menores custos de manutencdo e reduzindo
as perdas no condutor. Entretanto, em areas costeiras, cabos aéreos agrupados — Aerial
Bundled Cables (ABCs) — sofrem frequentemente com quebra de isolacdo, causando
interrupcdes inesperadas no fornecimento de energia [94]. Os cabos ABC sdo reportados
tendo uma vida util mais curta quando expostos a condi¢gdes ambientais severas em areas
costeiras [95, 96]. Um dos principais efeitos que ocorre nestes cabos, devido principalmente
a corrosao dos isoladores, € o efeito Corona [97].

A corrosdao em areas costeiras € um topico relevante, sendo este abordado em
diferentes estudos [98-103]. Em 2007 Ambler e Bain [104] conduziram um dos primeiros
estudos rigorosos sobre a salinidade da atmosfera maritima e a corrosdo metalica na Nigéria.
O Brasil apresenta 279 municipios (5% do total nacional) litoraneos, em 17 estados. Os
efeitos da maresia nestas regides tem um grande impacto, sendo que, o desgaste das
estruturas do sistemas elétricos pode levar a ruptura de cabos condutores de energia ou a
queda de postes. O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE), sendo o orgédo
brasileiro que fornece diversas informacdes geograficas nacionais, disponibiliza um

conjunto de dados relativos aos municipios costeiros (sendo estes defronte ao mar) no Brasil.

2.3.3 Vegetacdo e Areas Arborizadas

Outra causa importante de eventos de interrupcBes na rede elétrica, que esta
relacionada com padrdes regionais especificos, é a vegetacdo. Devido a presenca de arvores
e galhos proximos a rede, pode haver o contato entre estes elementos naturais com a linha

elétrica por diferentes motivos. Esse contato, por sua vez, pode levar a um curto-circuito,
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dado que o objeto funciona como um condutor de eletricidade para a terra, contendo baixa
resisténcia elétrica em relacdo aos cabos da rede.

O IBGE disponibiliza um conjunto de dados que apresenta a classificacdo dos tipos
de vegetacdo encontrados no territorio brasileiro. A tipologia, por sua vez, é definida a partir
de critérios fisiondmicos-ecoldgicos que sdo definidos dentro de uma hierarquia de
formagdes e esquematizados segundo uma chave de classificacdo iniciada a partir de duas
grandes classes: florestal e campestre.

Além destes dados, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) disponibiliza
uma base de informacGes que sistematiza, a partir de diferentes fontes, dados que foram
organizados para o exercicio de modelagens em diversas aplicagdes. Essa base de dados,
além de outras caracteristicas, apresenta informacdes sobre a porcentagem de cobertura
arborea no Brasil por ponto geogréafico (latitude e longitude). Dessa forma, € possivel avaliar,
por suas coordenadas, regifes que tem maior ou menor cobertura de vegetacdo. Assim,
guanto maior a porcentagem coberta, maior a probabilidade de contato com a rede elétrica.
Além disso, estes dados também podem servir de apoio a equipes de manutencéo para a poda
de arvores que estdo proximas da rede elétrica. Estas informacGes podem ser consultadas no
conjunto gerado pelo sensor Espectrorradiometro de Imagem de Resolugdo Moderada
(MODerate-resolution Imaging Spectroradiometer — MODIS), que esta a bordo do satélite
Terra da Administracdo Nacional da Aerondutica e Espago dos Estados Unidados (National
Aeronautics and Space Administration — NASA) e tem 50 metros de resolugdo [105]. O
conjunto de informac6es é formado pela latitude e longitude de diversas regides do Brasil e

a porcentagem de area arborizada nestas mesmas regides.

2.3.4 Caracteristicas Socioecondomicas

A populacéo e os indices de atividade econémica, como o Produto Interno Bruto
(PIB), sdo dados relevantes para os eventos de interrupcao. Estes, diferentemente de questdes
como a proximidade de areas costais e a vegetacao, sdo fatores mais relacionados a interacao
e distribuicdo dos sistemas produtivos e de consumo do territério sendo, portanto, indiretos.
A maior quantidade de unidades consumidoras também implica em maior demanda de
energia e a consequente necessidade de uma rede mais robusta. Analogamente, uma
atividade industrial mais intensiva utiliza mais energia elétrica. Além demanda elevada de

energia elétrica, essas regides tém uma maior criticidade em casos de interrupcdes.
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2.3.5 Caracteristicas Geograficas

Dado a sua extensao territorial, quando abordado o tema de caracteristicas regionais
é importante levar em consideragdo que o Brasil apresenta uma estrutura geogréafica bem
diversificada compreendendo uma area de 8.510.000 km? O IBGE acompanha e
disponibiliza além de informacdes referentes a caracteristicas socioeconémicas, dados
relativos a geografia regional. Exemplos destes dados sdo as classificagdes em microrregides
e macrorregioes.

Essas estruturas podem evidenciar a presenca de elementos do quadro natural ou de
relacfes econdmicas particulares de relevancia para a analise da quantidade de interrupcdes.
Por exemplo, a regido metropolitana de uma determinada regido pode apresentar uma
quantidade maior de unidades consumidoras do que uma regido rural. De outra forma, uma
regido do agreste pode evidenciar uma presenca maior de vegetacdo em relagdo a uma regido
do sertdo. As divisdes podem resultar em caracteristicas sociais, geogréaficas e a articulacdo
espacial, sendo constituidas por municipios limitrofes [106, 107].

Além destas caracteristicas, as informacdes da divisdo federativa, em municipios,
distritos e subdistritos compdem todos o0s anos um relatério realizado pelo IBGE com a
divisdo oficial territorial. Os municipios foram estabelecidos pela constituicdo de 1988. Ja
os distritos sdo definidos como sendo unidades administrativas menores dentro de cada
municipio, disciplinados pelas constituicGes estaduais que estabelecem critérios para
criacdo, alteracdo ou supressdo. Por fim, os subdistritos sdo unidades geograficas que

dividem integralmente o territorio do distrito ou do municipio.

2.4 Reestabelecimento de Energia

Dados os fatores que foram abordados na secéo 2.3, o sistema de poténcia esta sujeito
a interrupgdes a qualquer momento. Estas intermissdes no fornecimento elétrico,
dependendo da criticidade, podem influenciar diretamente no esforco para ser realizada a
restauracao do servico de abastecimento de energia.

Em 2012, o furacéo Isaac atingiu o estado de Lousiana nos Estados Unidos, causando
a perda do servico de eletricidade para cerca de 1 milhdo de consumidores, alguns por mais
do que 10 dias. Este fendbmeno, motivou diferentes questdes acerca do restabelecimento

energético, principalmente em questdes de comunicacdo e concientiza¢do das ocorréncias
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anteiormente, durante e ap0s a sua eclosdo e a preparacdo para casos de interrupgdes de
grande porte [108].

A reestauracdo do sistema de poténcia, apds casos de interrupcdo vai alem da
reconexdo de unidades de geracdo e elementos de transmissdo. Recompor a rede elétrica é
considerado um problema de otimizacdo combinatéria multi-objetivo, com Vvériaveis e
restricdes ndo-lineares [109]. Sendo assim, o planejamento do processo utilizado nesta tarefa
€ um elemento crucial que determina o seu sucesso [110].

Esse processo, por sua vez, requer a determinacdo do status do sistema e dos
equipamentos, a preparacdo da rede para o restabelecimento sistemaético, a determinagdo da
sequéncia de componentes a serem reenergizados, a reenergizagdo dos componentes, e a
interligacdo do sistema [111].

Dessa forma, na reconexdo € buscado o retorno do abastecimento de energia
considerando-se as condi¢des e os padrdes de funcionamento anteriores a interrupcdo. O
objetivo, sendo assim, é o reestabelecimento garantindo-se a estabilidade do sistema. Se, por
outro lado, este se tornar instavel, pode gerar variacGes significantes nos parametros de
tensdo, angulo e frequéncia. A estabilidade de tensdo em um processo de restabelecimento
esta diretamente ligada a capacidade de serem recuperadas as tensGes em todas as barras. Ja
a estabilidade angular esté ligada a capacidade de que as maquinas sincronas resistam a um
distarbio e continuem em regime de operag&o.

No decorrer dos anos, diversos estudos foram propostos buscando a criacdo de
processos de reconexdo de forma automatica, minimizando casos de instabilidade [112].
Dessa forma também, casos de ocorréncias de erros humanos sao mistigados. A proje¢do da
quantidade de interrupcbes pode ser utilizada como insumo de forma a possibilitar a
simulacdo de diferentes cenarios na rede e a preparacdo para a execucao do
reestabelecimento de enegia de forma mais eficiente. Uma vez esse processo sendo
otimizado, o indicador de DEC é reduzido, dado que o melhor dempenho nas etapas que sdo
necessarias na reconexao levam a minimizagédo do tempo desta tarefa, e portanto, a duragao

das interrupcGes também é menor.



14

Capitulo 3 - Conceituacao Teorica

Neste capitulo, sd@o apresentados os principais referenciais tedricos dos métodos
utilizados neste estudo para resolucéo das tarefas propostas (Cap. 1) e discutidas (Cap. 2)
nos capitulos anteriores. As se¢fes que se seguem apresentam a base tedrica da metodologia
que serd apresentada no capitulo 4, servindo como guias para a explicagdo conceitual das
técnicas utilizadas. Serdo descritos, primeiramente, os modelos de previsdo que foram
utilizados para a projecdo da quantidade de interrupcbes nos conjuntos de unidades
consumidoras. E apresentado, dessa forma, o algoritmo de previsdo simples sazonal simples
ou ingénuo (Sec 3.1), adotado como padrdo de referéncia e em seguida (Sec 3.2) o modelo
de regressdo mdultipla, empregado neste trabalho como o0 método de previsdo proposto. A
seguir serdo descritos a qualidade do ajuste dos modelos de previsdo, sendo também
discutidas as métricas de avaliacdo da aderéncia dos modelos e comparacdo entre oS
previsores (Sec. 3.3). Na secOes 3.4 a 3.6, serdo discutidos os testes de hipOteses T e F
empregados no trabalho. Estes testes s&o utilizados para validacéo da relevancia estatistica
do modelo proposto, assim como, de cada uma das caracteristicas de entrada utilizadas. Por
fim, as ultimas secBes do capitulo tratardo das técnicas de clusterizacdo utilizadas para
agrupar as informacdes de intervalo de tempo e quantidade de interrupces. Os métodos k-
médias (k-means) (Sec 3.5.1) e 0o método Elbow (Sec 3.5.2) serdo abordados.

3.1 Método de Previsdo Sazonal Simples

Considere uma série temporal y,, -+, y,. O método de previsdo simples ou ingénuo
(do inglés naive) caracteriza-se por considerar que o valor previsto y, € dado pelo ultimo
valor observado y,_;. O método de previsdo simples sazonal incorpora 0 conhecimento
sobre as sazonalidades envolvidas, de forma que as observagfes a posteriori s&o
equivalentes as observagdes passadas, considerando um ou mais periodos de sazonalidade
(por exemplo, hora do dia e dia da semana). Por ser uma abordagem de modelagem simples
é aplicavel em diferentes cenarios, principalmente em finangas. Matematicamente, 0 método

de previsdo simples sazonal pode ser descrito da forma que segue:

Ve = Ve-m (1)
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onde m é o periodo de sazonalidade.

3.2 Regressao Linear Multipla

A regressao linear multipla é uma técnica amplamente utilizada em problemas de
aprendizagem [113]. Dado uma observacdo na forma (xi, ... ,Xin, Yi), onde Xis, ... ,Xin SA0 as

entradas do modelo e yi a saida, 0 modelo de regressdo multipla é dado por:
Vi = Bo tBixin+Boxip+ ... By xivy +&, =12, n (2)

onde B, -+, Bn € € S&0 respectivamente os parametros e o erro do modelo.

O modelo descrito pela expressao (2) possui as seguintes premissas:

1. Os erros ¢ sdo mutualmente independentes, identicamente distribuidos e
possuem valor esperado nulo, isto é E[¢;]=0; Var[g;]=0:?, onde E[X] e Var[X]
séo respectivamente o valor esperado e a variancia da variavel aleatoria X [128];

2. A variavel aleatoria €; independe estatisticamente do vetor aleatorio Xiy,..., Xin;

Considere uma amostra {(x11, ... ,XiN, Y1), (X21, ... Xon, Y2), -y (Xn1, - XN, Yn)}
Aplicando a expressdo (2) a cada tupla na amostra resulta no sistema de n equacdes a seguir:

V1= Bo +P1 X1t B2 Xz +...+fx1y +&
Y2 = Bo +P1Xz1+ P2 Xon+...+By Xon + &
3)

Yn=Bo +P1Xn1+ B2 Xn2+... 4By Xny +&n

Usando a notacdo matricial, esse conjunto de expressdes pode ser escrito compactamente:

y = XB+e&, (4)
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onde
Y1 1 x4; X12 = XN
V2 X1 X22 - X2N
y=1: y X= 1 : : . : H
yTL nx1l 1 lel leZ LRl leN nx(N+1)
B1 €
£
g=|" e e=:|
:BN Nx1 En nx1

Uma vez determinado os parametros do modelo (4), a saida prevista é dada por:

Vi = Bo +P1xix + Brxip +...+By Xin (5)

3.2.1 Estimacao por Minimos Quadrados

A forma usual de obtencdo dos parametros de um modelo de regressao linear é
utilizando o critério dos minimos quadrados. De acordo com ele, a melhor estimativa do

vetor de parAmetros B é aquela que soluciona o seguinte problema de otimizag&o:
B= argml;nlly—XﬂII% = [y — XB]"[y — XB] (6)

O problema (6) é usualmente solucionado utilizando-se as equa¢des normais [114],
sendo o vetor de parametros (coeficientes) g solucdo da equacdo normal proposta, em forma

matricial, como:

[X"X]B = X"y (7)
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3.3 Métricas de Qualidade do Ajuste e Avaliacdo da
Qualidade da Previsao

Uma vez construidos os modelos de previséo, existem diferentes técnicas para avaliar
da qualidade do ajuste e posteriormente dos resultados gerados. Dependendo da industria,
da natureza do problema de previsao e de preferéncias pessoais do desenvolvedor, diferentes
métodos podem ser aplicados. Os métodos variam em complexidade de calculo e alguns séo
combinacg6es de outras medidas basicas. Em relacdo a previsdo, ndo ha um consenso sobre
a melhor métrica a ser utilizada para a mensuracao do erro e da adequacédo do ajuste [115].
Levando em consideracdo esse contexto, sdo apresentadas algumas métricas de avaliacao
que podem ser utilizadas e que posteriormente serdo aplicadas no teste do modelo proposto

nessa dissertacgéo.

3.3.1 Analise dos Residuos

Uma forma simples de avaliar a qualidade do modelo ajustado é analisar os
residuos de estimacdo. Considere a saida observada y; e a saida prevista y,, calculada

pelo modelo. O residuo de estimacéo é dado por:

et =Yt — V¢ (8)

onde e; 0 residuo ou erro do modelo.

Para um modelo adequadamente ajustado espera-se que 0s residuos ndo sejam
correlacionados e tampouco tenham valor esperado nulo. A segunda condicédo indica que o
modelo ndo é enviesado, enquanto a primeira sinaliza que as saidas previstas sdo
independentes. Se 0 modelo de previsao possuir as caracteristicas listadas, isto sugere que o
mesmo ou ndo capturou toda dindmica presente nos dados, ou os dados ndo atendem as
premissas do modelo, sendo necessario, portanto, a escolha de outros modelos ou

processamento da base de dados.
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3.3.2 Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE)

Diferentes métricas para avaliacao das previsdes de modelos matematicos podem ser
construidas a partir dos residuos. As diferengas entre elas estéo relacionadas basicamente as
necessidades distintas de avaliagdo do resultado. Por exemplo, algumas evidenciam o erro
de forma percentual (como o erro percentual médio absoluto —MAPE), ja outras o erro
absoluto (como o erro médio absoluto — MAE) [116], ou mesmo o desvio dos erros (como o
MDE) [117]. O erro MAPE, por exemplo, é uma métrica frequentemente utilizada para
comparar o desempenho da previsdo. Apesar de sua ampla utilizacdo em problemas de
previsao ha diferentes criticas em relacdo ao uso do MAPE, a saber:

1. O MAPE ¢ assimétrico e nao padronizado: um ajuste perfeito, ou seja, todos 0s
valores projetados séo iguais aos valores observados, resulta em um MAPE igual
a zero. No entanto, ndo ha restri¢ces para o seu limite superior (quanto maior a
distancia entre os valores projetados e o real, maior também serd o valor do
MAPE).

2. Para uma observacdo que tem o valor de zero, a formula do MAPE resulta em
uma divisao por zero, causando inconsisténcia numérica.

3. O MAPE pode ser enviesado por valores extremos (outliers): neste caso o valor
do MAPE ¢ influenciado por esse ponto em relacdo aos demais registros da
amostra.(Medidas de erro que avaliem a dispersdo dos residuos podem ser
utilizadas em conjunto com o MAPE para analise de valores extremos. Uma
analise dos residuos é também frequentemente utilizada em problemas de
regressao para avaliar casos que influenciem o MAPE [Referéncia])

Em contrapartida, as vantagens de se utilizar o MAPE séo a sua facil interpretacéo e

a sua larga utilizacdo, principalmente em problemas de negécios [118]. O MAPE, entdo, é
calculado pela média das diferengas percentuais entre as observacdes realizadas e a previsdo
do modelo.

MAPE = = ?ﬂ%- 100 9)

onde n é o numero de observacoes.
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3.4.2 Coeficiente de Determinacéo (R?)

A qualidade do ajuste do modelo também é usualmente avaliada através do
coeficiente de determinacdo R2. Este indicador quantifica o grau de explicabilidade dos
valores previstos em relacdo a dispersdo dos valores observados [119]. O coeficiente de

determinacdo R? pode ser definido da forma:

2 _ SQE
R* = S (10)

onde SQE é a soma dos quadrados explicados e SQT a soma dos quadrados totais.

De acordo Stock e Watson [114], define-se a soma dos quadrados explicados (SQE) pela

expressao:
SQE = ¥i-,(9i — ¥)* (11)

onde y é a média das saidas observadas.

A soma dos quadrados totais (SQT) pode ser expressa como:

SQT = X (i — 9)? (12)

Alternativamente, o coeficiente de determinacdo pode ser descrito em termos de uma fracéo

da variancia de yi, que ndo é explicada por X, dessa forma:

2 _ 1_5CR
R%2=1 SoT (13)

Sendo SQR a soma dos quadrados dos residuos, dada por ¥, e?.
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A expressdo (13) significa que o coeficiente de determinacdo R? exprime o quanto o
modelo explica a variagcdo observada de y. Se a relacéo entre o somatorio dos quadrados dos
residuos (SQR) e o somatdrio dos residuos totais (SQT) é perto de 1 (e, portanto, o R?,
préximo de 0) assume-se que os valores previstos pelo modelo ndo conseguem explicar bem
a variacdo observada em Y. Seria desejavel que o valor de R? fosse maior. Alternativamente,
se a relacéo entre SQR e SQT é pequena, entdo o ajuste esta bom e o R? é grande.

Tendo isto exposto, o valor de R? perfeito, no cenario em que todas as observacdes
estdo ajustadas, seria Yi = Y e e = 0. Isso significa que o somatorio do quadrado dos erros é
igual a zero e que R?=1. Porém, este caso ndo é interessante para a projecdo, dado que ha
uma variabilidade intrinseca dos dados e 0 modelo estaria estritamente ajustado ao conjunto
em que foi treinado. No outro caso extremo, em que o0 somatorio dos quadrados da regressdo

é igual a zero, quer dizer que a previsdo explica em nada a variacdo em Y e, nesse caso, R?=0.

3.4.2 Erro Médio Quadratico (MSE)

Outra métrica frequentemente utilizada na avaliacdo de estimadores em problemas

de regressao € o erro médio quadratico (MSE), dada por [120]:

1 A
MSE = - ¥t (vi — 9)° (14)

Pode-se notar que o MSE é a norma ¢-2 (isto é, a norma quadratica) do residuo de
estimacdo. Por conseguinte, 0 MSE é uma meétrica sensivel a registros extremos (outliers)
[121]. Um estimador ideal teria MSE igual a zero, sendo todas as previsdes iguais aos valores
observados. Esse ajuste, assim como ja discutido (sec. 3.3.3), ndo é interessante em termos
de projecéo, sendo que, para conjuntos de dados diferentes do que modelo foi estimado o
resultado da previsdo seria insatisfatorio pois 0s parametros do modelo estariam

demasiadamente ajustados a base em que foi criado.
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3.4 Teste de Hipotese

O teste de hipdtese & uma ferramenta estatistica conhecida que fornece uma
metodologia objetiva para tomar decisdes utilizando um conjunto de regras (métodos
probabilisticos). E comum se chegar a diferentes conclusées analisando e investigando os
dados, porém o teste de hipotese € um método estatistico de tomada da decisao.

Esse método utiliza a probabilidade de que determinada premissa formulada né&o
possua evidéncia estatistica que permita a sua negacdo. A hipOtese de que a premissa
avaliada ndo pode ser aceita como verdadeira estatisticamente, é chamada de hipdtese nula,
sendo sua contréria chamada de hipotese alternativa. A decisdo para rejeitar a hipotese nula
e, portanto, aceitar a validade da hipétese alternativa leva em consideracéo a seguinte regra:
se 0 valor da estatistica de teste avaliada € menor do que o limiar de rejeicdo considerando
um determinado nivel de significancia, se rejeita a hipotese nula e, portanto, se aceita a
hipotese alternativa. O nivel de significancia (o) é a probablidade de rejeicdo da hipétese
nula, quando ela é verdadeira. Este, em grande maioria das aplica¢des, é considerado como
tendo valor de 0,05. O valor de p (p-value), por sua vez,.¢ a probabilidade de se obter um
efeito pelos menos tdo extremo quanto aquele em seus dados amostrais, assumindo-se que a
hipo6tese nula seja verdadeira. Quando o p-value € menor ou igual ao nivel de significancia,

deve-se rejeitar a hipdtese nula.

3.4.1 Teste F

A estatistica F ¢ uma métrica que é frequentemente utilizada em testes de hipéteses
para avaliacdo de modelos, sendo que pelo célculo do seu valor é possivel avaliar a
significancia do modelo de regressdo multipla que foi estimado. Considerando a soma dos
quadrados explicados (SQE), definido na equacdo (15), e a soma dos quadrados dos residuos

(SQR), o calculo da estatistica F pode ser realizado utilizando-se a seguinte equagé&o:

n; ~ _
S 9i-9)?
n; -
2t i=9i)?

R(f) = on = (15)
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Em que n é quantidade de amostras. Nota-se que neste caso esta sendo calculado o
quanto pode ser explicado da variacao de y, em relacdo ao erro do modelo.
Ap0s o célculo da estatistica F, é entdo, realizado o seguinte teste de hipdteses:

e HO (hipdtese nula): Ndo ha diferenca entre 0 modelo e a utilizagdo de uma
constante para a inferéncia, ou seja, todos os coeficientes sdo identicamente
nulos.

e HA (hipotese alternativa): Ha diferenca estatisticamente significativa entre a
aplicagéo do modelo e a inferéncia utilizando apenas uma constante. Ou seja,
0 desempenho o modelo estatisticamente significativo e superior na
estimacdo do comportamento da variavel resposta e ao menos um coeficiente

€ ndo-nulo.

Com o teste estatistico dado pela estatistica F, o valor do limitante em que aceita-se
a hipotese alternativa (p-value) é sempre obtido respondendo-se a seguinte pergunta: Qual a
o valor critico na distribuicdo F, em que pode-se dizer que a ocorréncia da hipotese
alternativa é estatisticamente significativa. Ou seja, em que valor de F, levando em
consideracdo a confianca esperada pela defini¢do do valor de p, pode ser aceita a hipétese
alternativa e se rejeitar a hip6tese nula.

3.42 Teste T

Outra métrica utilizada comumente em problemas de regressdo € a estatistica T. A
distribuicdo da estatistica t, além de outras aplicacOes, é utilizada para realizar inferéncias
sobre os coeficientes da regressao. Esta distribuicdo é simétrica em relacdo ao zero, com 0s
valores da cauda a esquerda podendo ser obtidos dos correspondentes valores da cauda a
direita [122].

Se X é uma variavel aleatéria de distribuicdo normal, e se »,? € uma variavel aleatoria
com distribuicdo qui-quadrado com v graus de liberdade de X, entdo a variavel aleatéria
constituida pela razdo X/ (»? /v)? tem uma distribuicdo t de Student com v graus de
liberdade. A distribuicdo t de Student é simétrica e, como a distribui¢cdo normal, tem média
zero e indice de assimetria e curtose também nulos. A variancia da distribuicdo é v/(v-2), que

converge para 1, assim que v — o. Em amostras grandes, de outra forma, a distribuicéo t é
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geralmente substituida por uma distribuicdo normal. A distribuicdo t para 10 graus de
liberdade é comparada com a distribuicdo normal padrao.
A distribuicdo t € a distribuicdo amostral que é associada com a estatistica de teste

definida como:

_E-u_ %
t="t= 2 (16)

em que é assumido na equacdo (16) que, a média da populacéo é igual a zero e o0 desvio

padrdo da média estimado da populacéo é igual a:

bz = —= (17)

Em que s € a variancia amostral. A distribuicdo t € similar a distribuicdo z, podendo ser

X-u

derivada desta pela aplicacdo de uma transformacéo, sendo z =

, € definindo a relacéo

X

entre t e z por, t = z+/n — 1. A Unica diferenca entre estas é que a distribuicio t é baseada
no desvio padrdo estimado da populacdo, derivado do desvio padrdo amostral, e a
distribuicdo z € derivada do desvio padrdo da populacéo [123].

Para a aplicagdo particular da estatistica t para o teste da significancia estatistica dos
coeficientes de modelos de regressdo, sobre um conjunto de premissas usualmente
referenciadas como condi¢bes de Gauss-Markov, esse teste pode ser utilizado. O teste de
significancia, para este caso, € similar com aquele evidenciado para a média amostral.
Comeca-se assumindo uma hipo6tese inicial nula, ou seja, que o coeficiente a ser avaliado é
igual a zero. Dado entendimento a priori do erro amostral, sabe-se que ao retirar diferentes
amostras de uma populagédo chega-se a um intervalo de valores de diferentes coeficientes de
regressdo calculados. E provado estatisticamente que os minimos quadrados amostrais
proveem uma estimativa ndo enviesada dos coeficientes de regresséo [123].

Da mesma maneira que foi realizado no caso da média amostral, pode-se avaliar cada

coeficiente do modelo de regressdo em relacdo ao seu erro padrdo amostral da forma:
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t = —byx_ 'Byx = bﬂ (18)

Neste teste, avalia-se para cada coeficiente do modelo de regressdo b,,, se 0 seu valor é
semelhante a um determinado coeficiente definido, fB,,. Em que é assumido que os
coeficientes f,, sdo nulos. Neste caso, o teste t € simplesmente a razdo entre o coeficiente
de regressdo e o erro padréo deste. Em repetidas amostras de tamanho N da populagéo sobre
a hipotese nula, este teste estatistico segue uma distribuigdo t, com N-2 graus de liberdade.
Estes, neste caso, sdo iguais a 2, porque 2 graus de liberdade sdo perdidos no calculo dos
parametros da equacdo de regressdo: um para os coeficientes de regressdo e outro para o

intercepto.

3.5 Clusterizacao

3.5.1 K-médias (K-means)

Técnicas de grupamento séo outro ferramental comumente utilizado em modelagens
matematicas. Estas se caracterizam por agruparem 0S registros com caracteristicas
semelhantes, tendo como finalidade a descoberta de padrdes de forma ndo supervisada ou a
estimacdo ndo paramétrica da distribuicdo dos dados. O k-means é um método de
agrupamento utilizado para classificar os dados de acordo com métricas de distancia ou mais
genericamente, de similaridade entre estes [124]. Neste método, primeiramente se inicia a
quantidade de clusters e se assume cada ponto pertencente a um desses clusters. Existem, na
literatura, diferentes variantes deste algoritmo [125].

Assumindo x = {X1, X2, ..., Xn} COMO uma conjunto de n objetos no R" e um nimero k
de partigdes C=(Cy, Co, ..., Cx). O algoritmo k-means realiza a busca por uma particao de x

em Kk clusters de forma a minimizar a funcéo objetivo J:

minJ(C,2) = iy By d(x, 2)° (19)

sendo Z = {X¢q,%cp,..., Xck} 0S centroides de cada cluster e d(l,z)? uma medida de

distancia entre o objeto | e a classe z do I-ésimo cluster. O valor 6timo da funcéo J(C,Z),
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descrita pela equacdo (19), é normalmente resolvido realizando-se a atualizacao iterativa,
calculando-se a cada etapa 0 novo centrdide e 0s registros correspondentes a cada grupo.
Esse método se repete até ser atingida a convergéncia. O seguinte algoritmo pode ser
aplicado até ser alcancado o 6timo (local ou global) para a configuracéo (C, 2):

Passo i: Escolher {zfo),zéo), ---,z,(co)} aleatoriamente. Fazer C « {zfo),zgo), : ..,Z,EO)} e t0;

Passo ii: Obter C,Z = argrrclizn](c, Z) e fazert — t +1;

Passo iii: Se o critério de parada seja atendido, encerre. Sendo, retornar ao Passo ii;

Existem, na literatura, diversas variagdes do método do k-means [126]. Muitos
autores incluindo Diday [127, 128, 129] e Diday et al. [130] utilizaram o k-means
generalizado (19) de varias formas. Estas diferenciam-se entre sim pelas técnicas utilizadas
para minimizar a fungdo objetivo (distorgdo — J). Por exemplo, utilizando a distancia de
Mahalanobis, distancias Lg, ou Minkowski. Em particular, a distancia L1 é utilizada por
Vinod [131], Massart et al. [132] e Spath [133].

3.5.1.1 Meétodo do Cotovelo (Elbow Method)

Tendo-se a necessidade de escolha do valor de k, representado pelo nimero de
clusters para 0 método k-means, o método do cotovelo (Elbow) é utilizado para definir a
quantidade 6tima de clusters a partir do célculo da soma dos erros quadrados e da ideia de
que, em um determinado ponto de valores avaliados de k, 0 aumento do nimero de clusters
ndo aumentara significativamente a qualidade da informac&o. O processo para essa avaliacao
envolve a analise da porcentagem de variacdo explicada (ou distorcdo, que pode ser
representada pela funcdo de custo J da equacédo (17) como uma fungdo do nimero de clusters.
Os primeiros clusters vdo adicionar muita informagéo, porém, em algum ponto o ganho
marginal vai cair drasticamente e ocasionar um angulo perceptivel no grafico semelhante ao
formato de um cotovelo (elbow). Na medida que € iterado o valor de k, o nimero de
observacgdes em cada cluster diminui, desta forma, as distancias intraclusters sdo reduzidas
e, portanto, o indice J também diminui. Logo, o nimero de clusters é escolhido como este

ponto. O método pode ser inicializado levando em consideracdo k=2 (ou seja, dois clusters),
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e iterado por um passo 1, calculando, em cada iteracdo, a distorcao até o patamar em que €
definido o melhor valor de k [134].
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Capitulo 4 - Metodologia

Ap0s a introducdo (Cap. 1), a revisdo da literatura (Cap. 2) e a conceituacao tedrica
das técnicas que foram utilizadas (Cap. 3), neste capitulo faz uma analise da metodologia
proposta neste trabalho. A apresentacdo geral da metodologia proposta é realizada na secéo
4.1, na qual também € estruturada em sub etapas, que sdo detalhadas nas se¢fes subsequentes
(4.2a4.7).

4.1 Formulacdo Geral da Metodologia Proposta

A Figura 3 apresenta um fluxograma com os principais passos da referida
metodologia. Primeiramente, realiza-se um geoprocessamento das informacGes de forma a
unificad-las em um conjunto de dados Uunico, agregado por conjunto de unidades
consumidoras. Além da divisao geografica das informacoes, faz-se também uma agregacéo
temporal por ano e més. Dessa forma, ao final deste processamento, é obtido um conjunto
de dados em que cada um dos registros (linhas da matriz de dados) contém as informacdes
sobre um conjunto de unidades consumidoras em um ano e més especificos do periodo que
foi considerado (Sec. 4.2).

Tendo a base de dados sido unificada por suas informacdes geogréaficas e temporais,
aplica-se um algoritmo de agrupamento em relacdo aos atributos de intervalo de tempo de
cada interrupcdo e quantidade de interrupcBes (ambas as métricas agregadas por conjunto)
criando-se assim um atributo para o conjunto de dados (Sec. 4.3). Esse processamento busca
a producdo de novas informacdes que apresentem relacdo com os indicadores de DEC e FEC

acompanhados pela ANEEL, buscando melhorar assim, o desempenho do modelo.
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Em seguida, analisa-se as relagdes entre cada caracteristica na base de dados e as
informacdes de interrupg¢des, permitindo que sejam descritos os relacionamentos entre estas
informacgdes para 0 embasamento da criagdo do modelo de estimacéo (Sec. 4.4). Concluida
a analise entre as informacgdes sobre os eventos e 0s casos de interrupgdes, sdo entdo
realizados os tratamentos como, a transformacdo dos valores categoricos em numéricos,
substituicdo de valores ausentes por estatisticas do conjunto de dados e a padronizagédo dos
valores da matriz de dados final. Estas manipula¢cdes sdo necessérias para a aplicacdo do
estimador. Os tratamentos sdo descritos de forma detalhada na secdo 4.5. Nesta secédo
também € apresentado o modelo que foi criado, bem como a metodologia utilizada em sua
aplicacdo.

Nas secdes 4.6 e 4.7, apresenta-se uma descricdo da aplicacdo da estatistica F para
avaliacdo do modelo, e da estatistica T, para selecdo de variaveis. Apés a aplicacdo desses
testes, compara-se o ultimo resultado em relacdo ao método de referéncia, e entdo, sdo
gerados os resultados projetados de interrup¢des por cada conjunto e més. O modelo de
comparacao é construido levando em consideracdo um método de projecéo sazonal simples,
em que se é estimado que as mesmas quantidades de casos de interrupcdes mensais irdo se

repetir de um ano para o seguinte.

4.2 Geoprocessamento

Inicialmente, é necessario correlacionar as informacdes dos eventos causadores e dos
casos de interrupcbes com a classificagdo em que os indicadores de qualidade do
fornecimento de energia sdo acompanhados pela ANEEL. Dessa forma, todos os atributos
devem ser agregados de forma a cada registro pertencer a um Unico conjunto de unidades
consumidoras, em um més especifico do periodo analisado. Dado que esses atributos
apresentam identificadores geograficos que podem ser relacionados as coordenadas de
latitude e longitude, realiza-se um geoprocessamento no conjunto de dados, buscando
unificar as informacdes por esses pontos referenciais. Esse geoprocessamento busca garantir
que cada uma das caracteristicas estudadas: meteoroldgicas, regionais e socioecondmicas,
estejam relacionadas com cada um dos conjuntos de unidades consumidoras, representados
por regides do territorio brasileiro definidas pelo Sistema de Geolocalizacdo da ANEEL
(SIGEL).
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Essas regides nas quais se busca realizar a relagdo, por sua vez, ndo sao idénticas.
Em outras palavras, as regides que definem geograficamente cada conjunto de unidades
consumidoras, séo diferentes dos territorios que representam, por exemplo, 0s municipios e
as unidades de medicéo do INMET. Cada mensuracao apresenta uma projecao diferente no
sistema euclidiano de coordenadas geogréaficas. Sendo alguns atributos representados por
pontos de cordenadas (lat, long) e outros representados por regides da forma (vi, vz, ... Vn),
em que lat e long e v sdo, respectivamente, as coordenadas de latitude, longitude e os vértices
dos poligonos que descrevem as regides espaciais. Sendo assim, é necessario ser realizado
um tratamento nos dados e definidas regras para a unificacdo dessas informacdes.

Primeiramente em relacdo as informagdes meteoroldgicas do INMET e de
porcentagem de cobertura arbérea do INPE (MODIS), sendo estas representadas como
pontos no sistema euclidiano, verifica-se se as coordenadas de latitude e longitude de cada
uma das unidades de medicdo do INMET (lat, long) pertencem a regido geogréfica
(poligono) de cada um dos conjuntos de unidades consumidoras C={v1, V2, ... Va}. Caso seja
verificado o pertencimento, as medi¢des destas unidades sdo consideradas como as medidas
meteoroldgicas dos respectivos conjuntos. Nesta verificacdo caso o ponto tenha as suas
coordenadas coincidindo com as coordenadas das bordas (areastas) das regifes que estéo
sendo avaliadas, ndo é considerado que a medida pertence ao conjunto. Desta forma, séo
apenas considerados casos que estdo contidos na localidade interior as regides.

Em alguns casos especificos é identificado que mais de uma unidade de medicéo se
relaciona a um conjunto especifico. Todavia, para fins de construcdo do conjunto de
variaveis independentes, e visto que para alguns conjuntos somente uma medicdo €
encontrada, essas informacdes devem ser agregadas a fim de construir um registro Gnico por
conjunto. Assim, sdo consideradas os valores maximo e médio para agregacédo por conjunto
e por més de todos os atributos climaticos. Para a variavel relacionada com a precipitacdo
acumulada, sdo calculados também os valores totais mensais desta caracteristica.

Para os atributos que foram consultados do IBGE, procede-se um geoprocessameno
similar ao que foi realizado com as mensuragdes pontuais. Em grande parte, essas
informagdes apresentam a dimensdo de municipios (exemplos de informacéo dessa natureza
sdo os atributos socioecondmicos). Sendo assim, transformam-se as informacdes dos
conjuntos de unidades consumidoras em pontos a partir do calculo de seus centroides (lat,
long) e entdo avalia-se se cada um dos pontos estdo contidos nas regides M={v1, vz, ... Vn}

que representam os territérios municipais. Caso estejam contidos, as informacdes que estdo



31

na agregacao de municipio sdo consiradas como os atributos referentes ao conjunto que foi
avaliado.
De forma geral, as regras para a definicdo do processamento em todos 0s casos pode

ser generalizada com o seguinte algoritmo:

Passo i: Definir o vetor A={v_ai, v_a>, ..., V_an}, que representa o poligono em que
se pretende avaliar o pertencimento. Definir o vetor B={v_b1, v_by, ..., v_bn} do poligono
que se pretende avaliar se esta contido em A, sendo v_an e vV_bn 0s n vértices dos poligonos;

Passo ii: Caso o0 vetor B ndo conter apenas um elemento, transformar o vetor B para
que apenas possua 1 elemento (um ponto);

Passo iii: Avaliar se B estd contido em A, se ndo estd contido ou se estd em suas
arestas;

Passo iii: Se B estiver contido em A, considerar ques os atributos relativos a A e B
séo semelhantes;

Passo iv: Repetir os passos i, ii e iii para todos 0s conjuntos de unidades

consumidoras e atributos do conjunto de dados.

Levando em consideracdo estas heuristicas de geoprocessamento, sdo unificadas
todas as informacdes da base de dados.

A Figura 4 apresenta o exemplo ilustrativo da unido das informacdes que estdo na
agregacdo de municipiom (dados socioecondmicos, geografia, classificacdo da vegetacdo e
areas litoraneas) com as informac@es de conjuntos elétricos. Na figura a esquerda, em verde,
podem ser vistos os centroides dos conjuntos de unidades consumidoras. Na figura a direita,
em azul, a divisao do territdrio brasileiro em cada uma das regiées municipais e 0s centroides
(em verde) sobrepostos nas regides que representam esses territorios. Apds a sobreposicao,
é definida a relacdo entre as informacdes dos municipios e cada um dos conjuntos de
unidades consumidoras. A biblioteca geopandas do python foi utilizada para desempenhar

este processamento geografico.
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Figura 4 - Exemplo do geoprocessamento para o caso em que € realizada a unido
entre as informac6es de municipios e conjuntos de unidades consumidoras. Na
ilustracdo a esquerda, em verde, podem serem vistos os centroides extraidos dos
poligonos que definem os conjuntos de unidades consumidoras. Ja na ilustracédo a
direita, as informagdes dos centroides sdo correlacionadas com as regides em azul,
gue definem cada um dos municipios no territorio brasileiros.

4.3 Clusterizacao

Apbs a unificacdo da base de dados, a avaliacdo dos atributos que a compdem
buscando, a partir do conhecimento acerca do problema, realizar a defini¢do de tratamentos
a serem realizados, é de suma importancia. Estes processamentos buscam melhorar o
desempenho do estimador na tarefa definida. Dessa forma, é sabido que dentre os
indicadores que sdo acompanhados pela ANEEL para casos de penalizaces, o DEC tem
relacdo com o intervalo de tempo em que o servico leva para ser restabelecido apds a
ocorréncia de uma interrupcéo e o FEC se relaciona com o nimero de interrupgdes ocorridas.
Paradas mais graves no fornecimento impactam tanto o DEC (demora para restabelecimento
do fornecimento) quanto o FEC (quantidade elevada de unidades consumidoras impactadas
ou alta recorréncia de interrup¢es no periodo analisado) — Neste caso, € importante
ressaltar que ndo estdo sendo considerados eventos de paradas extremas do fornecimento de
energia (como € o caso de blackouts) visto que a ANEEL ndo considera dias criticos para a
contabilizacdo dos indicadores (mddulo 8 do PRODIST [66]) —. Sendo assim, 0s eventos
criticos podem ser caracterizados como: tendo um i) alto DEC e alto FEC. Além destes casos,
podemos ter também cenarios em que o ii) DEC é alto e o FEC ¢ baixo, isto €, uma
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quantidade baixa de interrup¢des, porém demora no reestabelecimento de energia, ou iii)
FEC alto e DEC baixo, sendo uma frequéncia grande de ocorréncias e o retorno do
abastecimento de forma rapida, ou ainda o iv) DEC e o FEC, ambos baixos. Neste ultimo
caso, além da quantidade de ocorréncia ser pequena o reestabelecimento do servico é feito
de forma rapida, sendo este, o melhor caso.

Dessa forma, realiza-se um agrupamento considerando, primeiramente, essas 4
possibilidades de estados de DEC e FEC. A definicdo dos pontos de corte é feita de forma
empirica, levando em consideracao a distribuibuicéo dos atributos, sendo nesta, levadas em
consideracdo as caracteristicas de intervalo de tempo e quantidades de interrupgdes (sendo
esses os atributos utilizados no célculo do DEC e FEC). Nesta divisdo inicial, para a
quantidade de interrupcbes considera-se o valor da média como o ponto de corte e para 0
intervalo de tempo das interrupcdes, é avaliado o ponto em a sua distribui¢cdo acumulada tém
0 seu crescimento suavizado, também sendo este 0 momento em que a derivada segunda da
distribui¢do tem um menor valor.

Apds essa avaliacdo inicial, é entdo aplicado um algoritmo de clusterizacdo buscando
a selecdo dos conjuntos que tém maior similaridade levando em consideracdo a distancia
intracluster. Para este agrupamento foi utilizado o método de k-médias e do cotovelo, assim
como foram descritos nas se¢des 3.5.1 e 3.5.1.1 deste trabalho. Ap6s a aplicacdo do método
de separacao e classificacdo do conjunto de dados em grupos, essa informacao é incluida no
conjunto de variaveis independentes como uma nova caracteristica. Ou seja, quatro novas

colunas para identificar (1 ou 0) o pertencimento do conjunto ao respectivo cluster.

4.4 Avaliacao das Relagdes de Causa e Efeito entre as
Caracteristicas e as Interrupcoes

Tendo as informag0es de todas as fontes sido unificadas em relagéo a suas posic¢oes
geogréficas em uma base Unica de atributos e quantidade de interrupgdes — considerando os
indices de conjuntos elétricos de distribuicdo, més e ano — e 0 agrupamento do conjunto de
dados em relacdo as caracteristicas de impacto para o DEC e FEC sido realizado, €
importante ser executado um estudo acerca dos efeitos que essas caracteristicas tém sobre as
interrupgdes ocorridas. Esta analise é realizada para avaliar se os atributos coletados tém
coeréncia com o que é esperado pelo levantamento da literatura realizado na se¢éo 2.3. Para

isso, é feita uma avaliacdo de cada caracteristica em relacdo aos eventos de interrupgéo
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observados. Esta anélise busca auxiliar na sele¢do das variaveis independentes para posterior
aplicacdo ao modelo.

A relacdo entre a nomenclatura das caracteristicas de entrada no modelo, de forma
resumida, pode ser vista nas tabelas 1, 2 e 3. As tabelas 1, 2 e 3 buscam facilitar o
entendimento de cada variavel e das caracteristicas de entrada no modelo.

E importante ressaltar que a base de medi¢des meteoroldgicas foi consultada no
INMET em agregacdo diaria, contendo o valor minimo, médio, maximo e o total dependendo
da medida avaliada. Apds a coleta dos dados, foi realizado um tratamento que faz a
agregacdo em metricas mensais (vide secdo 4.1), calculando-se a média e méaxima de cada

uma das medidas e o valor total mensal da precipitagéo.

Tabela 1 - Caracteristicas utilizadas como entrada do modelo — Caracteristicas 1 a 8

Caracteristicas utilizadas como entrada do | Significado

modelo

MAX_PRECIPITACAO
1 | DIARIO (AUT)(mm)

TOTAL, | Maxima Precipitacdo Total Mensal

MAX_PRESSAO ATMOSFERICA | Maxima Pressdo Atmosférica Média Diaria

2 | MEDIA DIARIA (AUT)(mB)

MED_PRESSAO ATMOSFERICA | Média Pressdao Atmosférica Média Diaria

MEDIA DIARIA (AUT)(mB)

MAX_TEMPERATURA DO PONTO DE
ORVALHO MEDIA DIAR...

Maxima Temperatura do Ponto de Orvalho

Média Diéria

MED_TEMPERATURA DO PONTO DE
ORVALHO MEDIA DIAR...

Média Temperatura do Ponto de Orvalho

Média Diéria

MAX_TEMPERATURA MAXIMA, | Maxima Temperatura Mensal
DIARIA (AUT)(A°C)

MAX_TEMPERATURA MEDIA, | Maxima temperatura Média Diaria
DIARIA (AUT)(A°C)

MAX_TEMPERATURA MINIMA, | Méxima temperatura Minima Diéaria

DIARIA (AUT)(A°C)
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Tabela 2 — Caracteristicas utilizadas como entrada do modelo — Caracteristicas 9 a 21

MAX_UMIDADE RELATIVA DO AR,

Maxima umidade Relativa do ar Média Diaria

9 | MEDIA DIARIA (AUT)(%)

MAX_UMIDADE RELATIVA DO AR, Maxima Umidade Relativa do Ar, Minima
10 | MINIMA DIARIA (AUT)(%) Diéria

MAX_VENTO, RAJADA MAXIMA Maéaxima Rajada de Vento Mensal
11 | DIARIA (AUT)(m/s)

MAX_VENTO, VELOCIDADE MEDIA | Maxima Velocidade do Vento Média Diéria
12 | DIARIA (AUT)(m/s)

MED_PRECIPITACAO TOTAL, Média Precipitacdo Total Diaria
13 | DIARIO (AUT)(mm)

MED_TEMPERATURA MAXIMA, | Média Temperatura Maxima Diéria
14 | DIARIA (AUT)(A°C)

MED_TEMPERATURA MEDIA, | Média Temperatura Média Diéaria
15 | DIARIA (AUT)(A°C)

MED_TEMPERATURA MINIMA, | Média Temperatura Minima Diéaria
16 | DIARIA (AUT)(A°C)

MED_UMIDADE RELATIVA DO AR, | Média Umidade Relativa do ar Média Diaria
17 | MEDIA DIARIA (AUT)(%)

MED_UMIDADE RELATIVA DO AR, | Média Umidade Relativa do ar Minima Diéaria
18 | MINIMA DIARIA (AUT)(%)

MED_VENTO, RAJADA MAXIMA | Média Rajada do Vento Maxima Diéria
19 | DIARIA (AUT)(m/s)

MED_VENTO, VELOCIDADE MEDIA | Média Velocidade do Vento Média Diéria
20 | DIARIA (AUT)(m/s)

TOTAL_PRECIPITACAO TOTAL, | Total Precipitacdo Mesal
21 | DIARIO (AUT)(mm)
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Tabela 3 - Caracteristicas utilizadas como entrada do modelo — Caracteristicas 22 a

37
Pop estimada 2021 Populacéo estimada (2021)
22
Produto Interno Bruto, a precos correntes | PIB
23 | (R$ 1.000)
Y Produto Interno Bruto per capita, a precos | PIB / per capita
correntes (R$ 1,00)
MUN_MINIMUM_BOUND_RADIO Raio do Municipio que contém o Conjunto de
25 Unidades Consumidoras
AREA Area do Municipio que contém o Conjunto de
26 Unidades Consumidoras
MUN_NUMBER_OF BOUNDARYS Numero de Vértices do Poligono do Municipio
- gque Forma o Conjunto de Unidades
Consumidoras
NUMERO_UNIDADES _CONSUMIDOR | Numero de Unidades Consumidoras no
28 | AS Conjunto
FLAG_INTERRUPCOES Quantidade de Interrupcdes
29
FLAG_INTERRUPCOES_lognorm Quantidade de Interrupgdes em escala
30 logaritmica
FLAG _LIT Indicador de Estado Litoraneo
31
Amazonia Legal Indicador de Amazodnia Legal
32
Semiérido Indicador de Semiéarido
33
veg_class Classificacdo do Tipo de Vegetacdo (IBGE)
34
Labels Clusters
35
percent_tree_cover Porcentagem de Area Arborizada
36

37

UF

Estado
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Os atributos foram avaliados como sendo representativos (ou 0 seu contrario),
inicialmente, a partir do estudo de suas correlagbes com as quantidades de interrupgdes
apresentado na tabela do anexo, Al. Nas figuras de 5 a 19 pode ser visualizada a disperséo
entre algumas informaces quantitativas no conjunto de dados e a quantidade de

interrupcoes.
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Figura 5 - Relacéo entre a Méaxima Pressdo Atmosférica Média Diaria (esquerda) e a
Média Pressao Atmosférica Média Diéaria (direita) com a quantidade de interrupcgoes
mensal por cada conjunto elétrico (SIGEL).
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Figura 6 - Relacdo entre a Maxima Umidade Relativa do Ar Média Diaria (esquerda)
e a Média Umidade Relativa do Ar Média Diéria (direita) com a quantidade de
interrupcdes mensal por cada conjunto elétrico (SIGEL).
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Figura 7 - Relacdo entre a Média Umidade Relativa do Ar Minima Diéria (esquerda) e
a Maxima Umidade Relativa do Ar Minima Diéria (direita) com a quantidade de
interrupc6es mensal por cada conjunto elétrico (SIGEL).

.
L ]
-
LR
[ ]
-

g 2000 4
=
% 1500 {

1000 4

500

] L]
! T r . . . : : T
-35 —30 —25 —20 -15 -10 -5 o 5 =70 —65 —éﬂ —55 —50 —"I15 —40 -35
Quantidade de interrupgies Quantidade de interrupcies

Figura 8 - Relagdo entre a Latitude (esquerda) e a Longitude (direita) com a
guantidade de interrup¢des mensal por cada conjunto elétrico (SIGEL).
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Figura 11 - Relagdo entre a Maxima Temperatura Minima Didria (esquerda) e a
Meédia Temperatura Minima Diaria com a quantidade de interrupcdes mensal por
cada conjunto elétrico (SIGEL).
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interrupcdes mensal por cada conjunto elétrico (SIGEL).
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Maéaxima Rajada de Vento Maxima Diaria (direita) com a quantidade de interrupcdes
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Figura 15 - Relacéo entre a Média Precipitacdo Total Diaria (esquerda) e a Maxima
Precipitacdo Total Diaria com a quantidade de interrupgfes mensal por cada
conjunto elétrico (SIGEL).
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Figura 19 - Relacéo entre o Percentual de Cobertura Arborea e a Populacio Estimada
em 2021 com a quantidade de interrupdes mensal por conjunto elétrico (Sigel)

Pela figura 5 é possivel ver que, ao ser aumentada a pressao atmosférica, também sdo
aumentados os casos de interrupc@es. Isto também pode ser observado em relagdo a umidade
relativa do ar nas figuras 6 e 7. O nimero de consumidores, como observado na figura 16,
também é um fator que tem correlacdo com a quantidade de interrupgdes, desta forma,
conjuntos com mais unidades consumidoras tendem a apresentar um ndmero maior de
interrupcdes, conforme abordado na secédo 2.2.4.

Os atributos foram avaliados como sendo representativos (ou 0 Seu contrario),
inicialmente, a partir do estudo de suas correlagcbes com as quantidades de interrupcgdes
apresentado na tabela Al do anexo. Esta tabela mostra e confirma as relagbes que foram
observadas pelas figuras (5 a 19). Observa-se que a precipitagédo, que pelas figuras 15 e 16,
ndo parece ter uma correlacdo positiva tdo evidente com a quantidade de interrupgoes,
apresenta um dos indices de correlacdo mais relevantes, como pode ser confirmado pela
tabela Al do anexo. Esse resultado vai de acordo com o que é descrito na literatura e
discutido na secéo (2.3.1).

Nas secao 4.7 ¢é apresentado o teste de hipOteses com a estatistica T. Com este, tem-

se 0 objetivo ser realizada uma selecdo de atributos levando em consideragdo um teste de
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hipoteses que avalia a significancia de cada um destes. Sendo esté a técnica utilizada neste
trabalho para selecionar as caracteristicas de entrada do modelo.

4.5 Processamento dos Dados e Aplicacao do Modelo

Ap0s a analise da relacdo dos atributos com a quantidade de interrupgdes buscando-
ser verificado o tipo de relacdo presente entre estes, é entdo realizado o pré-processamento
final das informacgdes. Este tratamento busca preparar a base de dados para a aplicacdo do
modelo. Para o estimador é necessario que as informaces estejam todas na forma numérica.
Além disso, outros tratamentos, como o filtro de registros discrepantes, sao realizados, sendo
retirados 10% dos conjuntos que contém as menores quantidades de interrupcbes (esse
tratamento foi aplicado devido a presenca de valores de quantidades de interrupgfes muito
baixos no conjunto de dados, 0 que enviesa as métricas de desempenho utilizadas). Uma
discussdao mais aprofundada sobre estes casos é realizada no capitulo 5, se¢do 5.6). Nenhum
filtro foi aplicado para os valores altos.

Sendo assim, para informacdes que apresentam caracteristicas categoricas, sdo
completadas as classes ausentes com uma nova classificacdo indicando a auséncia da
categoria (“Sem classificagdo”). Estas variaveis também s&o submetidas a codificagdo 1-de-
N (representacdo binaria), em que cada classe, de cada um dos atributos da base de dados, é
representada por uma nova coluna contendo um indicador 1 caso o registro pertenca ou 0
caso 0 ndo pertencimento a classe avaliada. Por exemplo, o atributo de tipo de vegetacdo que
contém 39 categorias diferentes, € processado e representado por 38 colunas na base de
dados, sendo cada uma apresentando o valor 1, caso o registro pertenca a categoria e 0, caso
contrario. Apds esse tratamento, uma das colunas € definida como a referéncia e entéo
retirada do conjunto de dados. Desta forma, os registros relacionados a essas coluna sao
representados como um vetor em que todas as outras categorias séo zero , da forma, [0, 0, O,
..., 0]. Esse processamento final é realizado tendo-se o objetivo de evitar a
multicolinearidade, sendo diminuido o numero de atributos no conjunto de dados final que
podem conter informacg6es correlacionadas.

Ja para os dados numéricos, em casos de auséncia € utilizado o valor da média
completando a informacdo ausente e é realizada a padronizacdo dos dados levando em
consideracdo os valores maximos e minimos. Esse tratamento busca deixar todas as

caracteristicas em uma escala de 0 a 1 para a estimacdo do modelo. Este processamento é
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importante para remover qualquer viés de escala entre as varidveis durante o processo de
estimacao dos parametros e realizagdo dos testes de hipdtese.

Ainda, € aplicado um processamento na base de dados buscando criar uma variavel
que represente o comportamento de periodos passados no estimador construido com modelo
de regressdo multipla. Dessa forma, uma nova coluna é incluida na matriz de dados contendo
a quantidade de interrupcdo do ano anterior, levando em consideragdo 0 mesmo més e o
mesmo conjunto.

Ap0s esses tratamentos, estrutura-se uma nova base de dados contendo tanto as
caracteristicas processadas quanto a quantidade de interrupgdes por conjunto elétrico. Esta
base € entdo dividida em duas por¢des, uma para a estimagdo dos parametros do modelo e
outra para avaliacdo dos resultados. Sdo realizadas diferentes divisbes e o teste com
diferentes configuracBes do conjunto de dados, levando em consideracdo a natureza
estocéstica do problema, sendo que, no teste contendo todas as distribuidoras, utilizam-se os
2 meses finais do conjunto de dados para avaliacdo, e nos testes com distribuidoras
especificas que foram selecionadas, utiliza-se o Gltimo ano para validacdo. Ao final, o
modelo é aplicado, sendo a sua formulacdo dada pela equacdo (20) em que cada coeficiente

de regressdo é representado pelas informagdes coletadas e geoprocessadas:

yi = Bo + By x_atryy + By x_atry, +...+By x_atriy + & (20)

Sendo que cada x_atri representa uma mensuragdo em cada conjunto de unidades
consumidoras, para os N atributos do conjunto de dados e cada yi a quantidade de
interrupcdes observada nesses mesmos conjuntos. Os coeficientes de regressdo £ sdo as
variaveis a serem estimadas para cada atributo do modelo.

Para cada conjunto de dados é aplicado entdo o Algoritmo de Minimos Quadrados
(sec. 3.2.1), tendo o objetivo de serem estimados os coeficientes f do modelo, que
minimizam o erro de estimacdo em relacdo aos casos reais de quantidades de interrupcdes
que foram observadas. Apds a aplicacao, as estimacdes yi do modelo podem ser geradas com
a equacdo (21):

Vi = Bo + B1 x_atry; + By x_atry, + ... +Ly x_atr;y (20)
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Ao final s&o gerados modelos diferentes (com coeficientes f diferentes) para cada
um dos conjunto de dados, levando em consideracdo o caso em que sdo utilizadas as
informacdes de todas as distribuidoras e 0 caso em que sdo utilizadas parti¢cdes do conjunto
geral contendo somente os registros de cada uma das distribuidoras que foram selecionadas
para o teste. Desta forma, como se diferem os dados histéricos em cada caso, os coeficientes
de regressdo também o séo dessemelhantes.

Os modelos propostos sdo entdo comparado com um método simplificado (utilizado
como baseline), considerando que todas as interrupcdes histéricas no ano anterior e nos
mesmos conjuntos elétricos e meses de referéncia irdo se repetir no futuro nas mesmas datas.
Esta estratégia de previsao, baseada nas sazonalidades envolvidas, é denominado de modelo
ingénuo. E como descrito na se¢do 1.2, € um método utilizado comumente como comparacao
para modelos baseados em séries temporais.

Tanto o método ingénuo quanto o modelo final construido sdo avaliados levando em
consideracdo as mesmas métricas, quais sejam: R2, MAPE e MSE. Estas foram escolhidas
para avaliacdo do estimador devido as caracteristicas de distribuicdo dos dados de
interrupgdes. Sendo o R? uma métrica comumente aceita para avaliacdo da qualidade do
ajuste de modelos de regressao, sua utilizacdo é a primeira escolha para o problema. O
MAPE é uma métrica de erro percentual que permite uma avaliagdo de facil entendimento e
direta dos resultados do modelo, porém este sofre impacto (enviesamento) na presenca de
registros discrepantes. O MSE é uma métrica modular que penaliza registros discrepantes
com valores altos e, asssim como 0 MAPE, também é enviesado nestes casos, porém, como
0 conjunto de dados apresenta muitos registros extremos abaixo da média geral de
quantidade de interrupcdes, esta métrica permite uma avaliacdo melhor do que o0 MAPE dos
resultados do modelo, levando em considercao estes casos.

O melhor resultado do modelo de regressdo multipla em relagdo ao método ingénuo
mostra que o método é eficaz para a projecdo da quantidade de interrupcBes em relacéo ao
método de comparacdo simples que € comumente utilizado. Porém, a garantia de que o
modelo criado € suficiente para a realizacdo da tarefa que é proposta, depende da necessidade
e dos limitantes imposto em cada caso de uso e também da avaliacdo critica dos valores das

métricas de desempenho que foram definidas.
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4.6 Validacdo do Modelo via Estatistica F

Com a base de dados tratada para 0 modelo e ap6s a avaliacdo de seus atributos em
relacdo a quantidade de interrupcOes, a estatistica F — assim como abordado no capitulo 3
(secdo 3.4) —é utilizada para validacdo da representatividade estatistica do modelo de
regressdo multipla. A hipdtese nula, dessa forma, assim como discutido na secdo 3.4, é
definida considerando todos os coeficientes do modelo nulos. J& a hipotese alternativa é de
que existe pelo menos um desses coeficientes que ndo € estatisticamente nulo. Dessa forma,
pode-se dizer que o estimador € representativo pelo menos para um dos coeficientes do
modelo. Essa estatistica € calculada tanto para o estimador completo, contendo todas as
distribuidoras do Brasil, quanto para os casos de companhias especificas avaliadas.

4.7 Selecdo de Caracteristicas via Estatistica T

Apds a aplicacdo do teste de hipdteses para avaliacdo da significancia estatistica do
modelo com a estatistica F, é feita entdo uma selecdo de varidveis com um teste estatistico
utilizando-se a estatistica T. Apds a aplicacdo do teste, sdo selecionados apenas os atributos
que resultem em p-value menor do que 0,05. Apenas as variaveis selecionadas sdo utilizadas
no modelo final.

O teste com a estatistica T é feito de forma recursiva. 1sso porque ao se retirar uma
variavel do modelo altera-se a relacdo entre as variaveis de entrada remanescentes e a
variavel de saida . Essa remocdo pode excluir informacdes relevantes do modelo, vindo a
causar problemas, como favorecer a multicolinearidade, por exemplo. Dessa forma,
primeiramente, sdo selecionadas somente as variaveis consideradas relevantes (coeficiente
ndo-nulo) segundo a aplicacdo do teste T. Os coeficientes desse novo modelo séo estimados
novamente e este modelo é entdo avaliado segundo o teste F. Caso 0 modelo seja considerado
estatisticamente relevante segundo o teste F, é novamente aplicada a estatistica T nas
variaveis que foram selecionadas no teste anterior. Caso ndo exista nenhuma variavel
retirada do modelo na nova iteragéo, o processo € finalizado e o conjunto de atributos final
é definido. Caso ainda exista alguma variavel a ser retirada na nova iteragdo, 0 processo €
refeito, recalculando-se a estatistica F para verificar a validade do novo modelo.

A selecéo de caracteristica utilizando-se a estatistica T foi realizada em todos os testes

menos para 0 modelo em nivel nacional.
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Capitulo 5 - Resultados e Discussdes

Ap0s a discussao realizada nos capitulos anteriores com a apresentacdo, tanto do
problema a ser abordado quanto da metodologia definida para seu enfrentamento, neste
capitulo serédo discutidos os resultados gerados ap0s a aplicacdo da metodologia proposta no
Capitulo 4. E realizada também uma discussdo e avaliagdo critica dos resultados, visando
verificar a sua relacdo com o que se era esperado levando em consideracdo literatura

pesquisada e que foi apresentada no Capitulo 2.

5.1 Conjunto de Dados

Levando em consideracdo a metodologia que foi apresentada no capitulo 4, o
conjunto de dados utilizado [135] para a aplicacdo desta e realizacdo dos testes foi coletado
de fontes de informacdes dominio puablico.

Apds ser realizada a coleta e levando em consideracao as informacgoes presentes em
todas as fontes, foram mapeados 2.923 conjuntos de unidades consumidoras. Para o estudo
foram considerados os dados de todas as fontes no periodo que compreende os anos de 2020,
2021 e 2022, tendo sido extraidas as informacgdes para todos 0s meses destes anos.

A Tabela 4 evidencia, de forma resumida, a relacdo entre a quantidade total de
conjuntos levantados no sistema SIGEL e a quantidade de conjuntos considerados na base
deste trabalho. Foram avaliados, aproximadamente, 80% dos conjuntos do sistema SIGEL,
sendo que os 20% restantes nao foram considerados por razdes referentes a disponibilidade
e a qualidade dos dados nas fontes em que foram coletados.

Com isso, apesar de existirem 3.636 definidos no sistema da ANEEL, apenas 3.125
apresentam informacdes geograficas apds a coleta de dados. Destes, apenas 2.922
apresentam relacdo de 1 para 1 entre o seu identificador e a sua descrigdo. Na base de dados
de interrupgdes da ANEEL, nos anos de 2020, 2021 e 2022 s&o observados respectivamente
dados para 2969, 2965, 2948 conjuntos de unidades consumidoras. ApoOs unir estas
informagdes, as bases de dados de 2020, 2021 e 2022 apresentaram 2.914, 2.830 e 2.733
conjuntos, respectivamente, em cada ano. A base final, considerando todos estes anos,
apresenta 2.923 conjuntos de unidades consumidoras. Na Tabela 4 ainda é possivel ver o

sumario que descreve a quantidade de conjuntos na base do sistema da ANEEL e a
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quantidade de conjuntos que as informacgdes foram consideradas ausentes. Na Tabela 5, €
descrita a relagéo entre as fontes de dados utilizadas e as informacdes que foram coletadas

de cada uma dessas fontes.

Tabela 4 - Quantidade de conjuntos mapeados vs. faltantes

Sumério dos Dados Valores
Conjuntos Total Base SIGEL 3636 conjuntos
% de Conjuntos faltantes na base final 20% (713 conjuntos)

Tabela 5 — Relacgéo entre as fontes de dados publicas e as informacg6es que foram
extraidas

Fonte Informacdes Extraidas

ANEEL Interrupcdes

INMET Meteorologia

SIGEL (ANEEL) Conjuntos de Unidades Consumidoras
IBGE Geografia
IBGE Avreas Litoraneas
IBGE Vegetacao
IBGE Socioecondmicos
INPE (MODIS) Porcentagem de Area Arborea

5.2 Descricao Estatistica do Conjunto de Dados
Utilizado

5.2.1 Avaliacao dos Registros de Interrupgoes

Sendo o objetivo deste estudo a projecéo da quantidade de interrupgdes por conjuntos
de unidades consumidoras (como discutido na sec. 4.1), a primeira pergunta a ser respondida
é: qual é o comportamento da quantidade de interrupcdes de energia no conjunto de dados,
pela chave de conjunto de clientes, no periodo definido? Assim, é possivel entender se essas
informagdes apresentam uma dispersdo muito alta, em que intervalo se encontra o volume

maior de ocorréncias e se a serie apresenta alguma padréo atipico (como por exemplo, uma
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distorcdo de cauda longa para algum dos extremos). Buscando-se responder estas perguntas,
é realizado primeiramente um histograma da quantidade de interrupc@es. Este, por sua vez,

é apresentado na Figura 20.
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Figura 20 - Histograma contendo a dispersdo dos casos de interrupc¢des mensais nos
conjuntos elétricos

Pode-se notar que os dados de interrupcao apresentam uma cauda longa para a direita,
0 que também pode ser validado pela mensuracgéo da curtose (definida por Fisher [136]), que
tem valor de aproximadamente 28,3. Isso evidencia que as interrupc¢des no conjunto de dados
apresentam divergéncia em relagdo a uma distribudo gaussiana (distribuicdo normal).

Diversas alternativas podem ser aplicadas nesse caso. A usualmente adotada é a
transformacdo logaritmica. Esta transformacdo foi aplicada nos dados durante os testes,
porém foi observado um resultado pior nas métricas de performance utilizadas (R?, MAPE
e MSE) em relacdo ao estimador sem a aplicacdo desta transformacéo.

Outro aspecto importante é que o maior volume de ocorréncias esta disposto entre os
intervalos de 0 a 1000 interrupcdes. E possivel notar também que hé registros extremos
chegando ao valor de 3500 interrupg@es pelo gréfico da Figura 20. Ainda, parece haver um
pico de ocorréncias entre o intervalo de 0 a 500, sendo que o maior volume de conjuntos tem
ocorréncias no comeco desde intervalo. Sendo este comportamento evidenciado pelo ponto

em que o eixo y chega no valor 4000.
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Além da quantidade geral de interrup¢des e sua distribuicdo, uma analise importante
é a investigacdo destes eventos para determinadas hierarquias de classificacdo importantes
no contexto do conjunto de dados em que é realizada a analise. Essa investigacdo é
importante tanto porque as previsdes sao realizadas levando em consideracdo testes em
concessiondrias especificas em determinadas regifes do pais, quanto para 0 maior
conhecimento sobre o conjunto de dados.

Com isso, os dados na Figura 21 apresentam a quantidade de interrupcGes
contabilizada na base de dados da ANEEL considerando o ranking das 10 distribuidoras de
energia com maior quantidade de eventos nos anos de 2020 a 2022. Devido a natureza
estocéstica dos fendmenos de interrupcdes estudados, essas métricas apresentam variagdes
dependendo do ano avaliado. Por exemplo, foi observado para a distribuidora CEMIG, um
aumento de aproximadamente 12% do numero de interrupcGes entre os anos 2021 e 2022.
Dessa forma, € esperado que se tenham flutuacGes nos valores apresentados em periodos
diferentes do que foi realizado o estudo. Por exemplo levando em consideracdo anos

anteriores, ou periodos posteriores ao que foi avaliado (2020 a 2022).
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Figura 21 - Quantidade de interrupc¢des no fornecimento de energia elétrica levantados
pela ANEEL, nos anos de 2020 a 2022, por distribuidora de energia.

Apés a avaliacdo da quantidade de interrupgdes por companhias de distribuigéo, e
levando em consideracéo a diversidade dos diferentes atributos de impacto nas paradas do
fornecimento em relacdo a regido de avaliacdo territorial do Brasil (ja discutida mais

detalhadamente na secéo 2.3), é feita a avalicdo regional.
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Na figura 22, nota-se que para os estados do Sudeste nota-se uma maior quantidade
de casos, por exemplo, em Minas Gerais e em Sdo Paulo (aproximadamente 1,96 e 2,04
milhGes de interrupgdes cada).

Ainda, dos conjuntos avaliados que foram avaliados, aproximadamente 20% do total
de interrup¢des no periodo analisado tem concentra¢do no estado de Sdo Paulo e 12% no
estado de Minas Gerais. Sendo estas regides estaduais as que apresentam maior quantidade
de interrup¢des. Demais estados, como Bahia, Rio de Janeiro, Goids, Rio Grande do Sul,
Parana, dentre outros, apresentam uma faixa de 1 a 7 % do total na amostra.

Levando em consideracdo todas as regides do territdrio brasileiro, o conjunto de
dados apresenta um total de 22.886.945 interrupgdes (para o0s anos de 2020, 2021 e 2022).

Quantidade Interrupcoes
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Figura 22 - Quantidade de interrupg¢0es por estado brasileiro no conjunto de dados
final, nos anos de 2020 a 2022 — Dados ANEEL - 2023
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5.3 Resultados da Clusterizacao

Uma vez sido realizada a avaliagdo do conjunto de dados utilizado, como descrito na
secdo 5.2, a inclusdo no estimador de informacdes relacionadas com as grandezas de DEC e
FEC pode aprimorar o desempenho da ferramenta. Dessa forma, séo aplicados o algoritmo
de agrupamento dos dados em conjuntos (clusters). Para representacdo dos conjuntos neste
agrupamento, utilizadam-se as informacGes mensais de DEC e FEC durante o periodo de
estudo.

Para fins de visualizacdo da distribuicdo dos dados nesse espaco bidimensional (DEC
e FEC), primeiramente foi realizada uma divisao em 4 grupos (como descritos na se¢do 4.2),
levando em consideracdo o critério de divisdo de 5 horas para a duracdo dos eventos de
interrupcao e a média geral para a quantidade destas ocorréncias. Esses critérios de separacao
foram definidos de forma empirica a partir de testes com o conjunto de dados.

Nas figuras 23 e 24 que sédo referentes, respectivamente, ao histograma da duracéo
das interrup¢des e ao histograma acumulado desta mesma grandeza, € possivel observar que
70% das interrupgdes ocorreram com duracéo entre 0 e 5 horas em 2021 (parte do grafico
em que ha um crescimento elevado). Apds o valor de 5 horas € possivel notar que o grafico
parece comecar a apresentar um crescimento menor na curva acumulada da Figura 24. Apds
esse periodo é possivel perceber uma suavizagdo da curva com um crescimento mais lento,
contemplando aproximadamente 30% dos casos, que sdo 0s que tém mais do que 5 horas de
duracdo. Nota-se também, pelas figuras 23 e 24, que alguns eventos tiveram mais de 20 horas
de duracdo, acompanhando-se o eixo horizontal do tempo de interrupcdes. Avaliando em
relacdo ao acumulado, na Figura 24, esses eventos contabilizam aproximadamente 3% do
total de casos. Na Tabela 6 é exposta uma analise levando em consideracédo as divisdes em
relacdo aos pontos de corte de 5 horas para o retorno do servico e a média geral da quantidade
de interrupcdes.

Apos ser realizada a analise inicial, é aplicado o algoritmo k-meédias visando
identificar os agrupamentos segundo os proprios dados. Para definir a quantidade de clusters
é utilizado o método do cotovelo (elbow) (Sec. 3.8). Apds a aplicacdo do método de Elbow,

pode ser observado o resultado mostrado na Figura 25.



Densidade de Ocorréncia - %

Figura 23 -

55

0.06

0.05 +

0.04

0.03

0.02

0.01 4

0.00 -

o s (=] ']
— ~

Tempo de interrupgdo em horas

20
25

Histograma do tempo duracéo de interrupgdes em horas, para o ano de
2021,

1.0 A

0.8

0.6 1

0.4 70%

0.2 1

Densidade de Ocorréncia - Total Acumulado - 2

0.0 -

Figura 24 -

Aproximadamente 3% das interrupcdes
que aconteceram no ano de 2021 tiveram
duragéo maior do que 20 horas.

30% —

Aproximadamente 70% das interrupcdes
que aconteceram no ano de 2021 tiveram
menos de 5 horas de duragéo.

[T ] Ty}
— —

Tempo de interrupgaoc em horas

20
25

Densidade acumulada do tempo de duracéo de interrupcées em horas,
para o ano de 2021.



56

Tabela 6 — Quantidade de interrupcdes vs. tempo para restabelecimento do servico.

Tempo de retorno do Tempo de retorno do
servico < 5 horas servico > 5 horas
Quantidade de Interrupcdes
maior que a média geral da 445 641 (grupo de mais afetado)
amostra
Quantidade de Interrupcdes
menor do que a média geral 851 1011
da amostra
Distortion Score Elbow for KMeans Clustering
100
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20
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Figura 25 — Aplicacdo do Método Elbow para identificagdo do numero de Cluster

Como pode ser notado, até o um namero de clusters igual a 4 — ponto em que 0 eixo
horizontal k tem o valor igual a 4 — h& uma reducdo significativa do valor da distor¢éo (eixo
vertical), tendo como base a andlise da curva em azul, no grafico da Figura 25. Ap0s quatro
clusters a taxa de diminuigdo se mostra menos acentuada.

Os ponto em que k=3 e k=4 parecem, pelo grafico, serem as escolhas em que a curva

forma um “cotovelo” e, assim, a distor¢ao comeca a decair de forma mais lenta. A curva em
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verde marca o tempo em segundos para execu¢do do modelo para cada valor de k e tanto
para k=3, como k=4, o tempo de execucdo € menor do que 2 segundos. Considerando que o
tempo ndo é um limitante, foi optado pela escolha do valor de k=4 para o numero de clusters
como resultado do método. Dado que ndo ha uma convencéo aceita de forma geral para um
critério de parada em relacéo a taxa de diminuicdo da distor¢do na aplicagdo do método de
elbow, a escolha de 4 clusters foi selecionada como o nimero ideal de grupamentos.

Os resultados da aplicacdo do k-meédias sendo definidos 3 e 4 clusters sdo
evidenciados, respectivamente, nas figuras 26 e 27. A clusterizacdo foi aplicada

considerando o conjunto de interrupgdes ocorridas durante o ano de 2021.

Representacao de clusters da quantidade e duracao de interrupcoes por conjunto de unidades consumidoras
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Figura 26 — Resultado do método k-means com a defini¢do de 3 clusters (k=3) em
relacdo ao intervalo de tempo médio de duracéo dos eventos de interrupcéo e a
guantidade total de interrupc¢des mensais.
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Representacao de clusters da quantidade e duracao de interrupcoes por conjunto de unidades consumidoras
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Figura 27 — Resultado do método K-means com a defini¢do dos 4 cluster (k=4) em
relacdo ao intervalo de tempo médio de duracéo dos eventos de interrupcéo e a
guantidade total de interrupc¢des mensais.

Concluida a fase de clusterizacdo, os conjuntos de unidades consumidoras recebem
um rotulo de associacdo com o respectivo cluster ao qual pertence. A informacgdo que
determina cada cluster é considerada como uma nova caracteristica para 0 modelo e utilizada
no seu treinamento como uma nova variavel independente, sinalizando para o0 modelo de
regressao multipla sobre a diferenca entre os conjuntos no que diz respeito ao valor do DEC
e do FEC.

Como pode ser notado pela figura 27, com a utilizacdo de quatro clusters, 0s
grupamentos 0, 1 e 2 sdo horizontalmente separados , estabelecendo os niveis baixo, médio
e alto de intervalo de duracdo dos eventos de parada no fornecimento elétrico. O grupo 3 €
verticalmente separado do grupos 0, 1 e 2, 0 que sugere os patamares de quantidade de
interrupacdo baixa e alta. Ou seja, o intervalo de tempo desempenhou um papel mais
significativo na escolha dos clusters para a execu¢do do algoritmo, neste conjunto de dados.

Nos testes é avaliada a projecdo do modelo para os casos que a informagéo de cluster
é incluida como uma nova caracteristica e para 0 caso em que a base de dados ¢ dividida em
conjuntos distintos, dando origem a um modelo de projecédo do nimero de interrupgdes para

cada cluster. No primeiro caso, foi observado um resultado mais satisfatorio em relagéo as
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métricas de performance. Dessa forma, essas informagdes foram incluidas como um novo
atributo do estimador. Sendo elas categdricas, suas representacdes na matriz de dados foram
feitas a partir de 3 colunas (k-1 colunas, assim como descrito em 4.4) contendo os valores 1
ou 0 a partir do pertencimento ou nao do registro ao cluster. Apos a inclusdo do novo
atributo, levando em consideracdo o fluxo da ferramenta, é realizado o teste de hipéteses
utilizando-se a estatistica F, e ap0os a sele¢do de caracteristica com a estatistica T. Este ultimo,
tem por objetivo selecionar as variaveis representativas em relagdo a quantidade de
interrupcdes nos conjuntos de unidades consumidoras.

Levando em consideracdo especificamente o teste com a estatistica T para as
informacdes referente aos agrupamentos (o teste com todas as caracteristicas sera mais bem
explorado na secdo 4.5), os clusters 1 e 3 foram os mais relevantes. Nestes foi observado o
p-valor menor do que 0,05 ap0s a execucao da iteracao do teste de hipoteses com a estatistica
T. Especificamente para a distribuidora Copel, somente o cluster 3 foi selecionado no final

do teste.

5.4 Resultados da Aplicacdo do Teste com a
Estatistica F

Apos a aplicacdo da clusterizacdo e uma vez que os dados tenham sido processados
seguindo a aplicagdo dos tratamentos discutidos na secéo 4.4, sdo entédo realizados os testes
de hipoteses para a aplicacdo do modelo de regressdo. Primeiramente, com isso, é avaliada
a estatistica F. Os resultados da aplicacdo do teste de hipoteses com a estatistica F para o
modelo de regressdo linear multipla, considerando todos os atributos de entrada coletados e
definidos na segéo 4.3 séo expostos na tabela 7. O modelo foi estimado considerando os
dados dos conjuntos de todas as distribuidoras brasileiras (a nivel nacional) e de

distribuidoras especificas.
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Tabela 7 — Resultados da Aplicacdo do Teste de hipotese para a estatistica F.

Teste de Hipoteses Estatistica F p-value
utilizando a estatistica F

Modelo em Nivel Nacional 2036 0,00
(contendo todas as
distribuidoras)

Energia Sergipe 2229 0,00
Cemig 1959 0,00
Copel 2241 0,00
CPFL 2120 0.00

Tendo os estimadores apresentado valores calculados para estatistica F entre 1959 e
2241 e o p-valor igual a zero, pode-se entdo rejeitar a hipotese nula e dar por aceita a hipotese
alternativa que supde a existéncia de pelo menos um coeficiente ndo-nulo, ou seja, pelo
menos uma varidvel independente contribui para a projecdo do ndmero mensal de
interrupcdes por conjunto. Sendo assim, 0s estimadores treinados com as variaveis descritas
nas tabelas 4, 5 e 6 podem ser considerados validos estatisticamente em relacdo ao teste de

hipoteses que foi aplicado.

5.5 Resultados da Selecao de Caracteristicas com a
Estatistica T

Conseguinte a aplicacdo da estatistica F, 0 modelo de regressdao multipla é entdo
reduzido em relagdo a quantidade de atributos de previsdo com a aplicacédo do teste de
hipdteses com a estatistica T, buscando-se avaliar a significancia estatistica de cada atributo.
Os resultados da quantidade de atributos antes e ap6s a aplicagdo do teste de hipdteses com
a estatistica T sdo expostos na Tabela 8. Como discutido na secéo 4.6, a aplicagéo da selecéo
de caracteristicas utilizando a estatistica T foi feita apenas para os modelos das distribuidoras

especificas, ndo sendo aplicada ao modelo em nivel nacional.
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Tabela 8 — Selecéo de Atributos realizada a partir da aplicagdo da estatistica T.

Quantidade de Atributos
Modelo de
5 Modelo de Regressao
o Regressao . ) 3 )
Distribuidora . Multipla apos a selecdo [Diferenca Percentual
Multipla
) (p-value < 0.05)

Simples
Energisa Sergipe 112 69 - 38%
Cemig 112 64 - 45%
Copel 112 63 - 44%
CPFL 112 65 - 45%

As variaveis selecionadas apds a aplicacdo do teste de hipoteses utilizando-se a
estatistica T sdo entdo utilizadas na construcdo de um novo modelo.

Em relacdo aos gréficos apresentados na secdo 4.3, que representam as relacdes entre
as variaveis numéricas de entrada no modelo com as quantidades de interrup¢des por
conjunto de unidades consumidoras € possivel avaliar estes graficos em relacdo aos
coeficientes do estimador. Com isso, como foi avaliado a caracteristica de pressdo
atmosférica que apresentou uma aparente relacdo de aumento da quantidade de interrupc¢des,
teve um coeficiente positivo para todas as distribuidoras, sendo este um atributo com um dos
maiores impactos em relacdo as variaveis meteoroldgicas. A média mensal das temperaturas
maximas diarias também obteve um coeficiente positivo, sendo este um atributo com o
coeficiente relevante para todas as distribuidoras. A maxima rajada de vento, que
aparentemente pelas figuras da secdo 4.3 parece apresentar uma relagdo negativa com a
quantidade de interrupgBes, mostrou um coeficiente tanto positivo quanto também
significativo em toda as previsdes. Esse resultado, levando-se em consideracdo o que foi
exposto no capitulo 2 era esperado em relacédo a este fenbmeno meteoroldgico. Sendo ventos
mais fortes levam a maior quantidade de detritos, principalmente de arvores e galhos, caindo
sobre a rede elétrica causando interrupcdes. Em relagdo ao tipo de vegetacgdo, a classificacdo

campinara, com caracteristicas campestres e florestadas teve uma influéncia positiva para
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todas as companhias distribuidoras. J& a vegetacdo ombrdfila aberta de Terras Baixas
apresentou um coeficiente negativo em todos os testes.
As tabelas do Anexo B (B1, B2, B3 e B4), expdem as caracteristicas que foram

consideradas nestes testes, e selecionadas apds a aplicacdo da estatistica T.

5.6 Resultados da Projecao da Quantidade de
Interrupcdes em Nivel Nacional

Tendo sido realizados os testes de hipoteses e a validacdo da significancia tanto do
modelo como dos seus atributos, o estimador é entdo testado com a utilizacao de diferentes
bases de dados.

Em relacdo ao teste inicial, em nivel nacional, o modelo é, em primeiro momento,
avaliado levando em consideracdo os dados de todas as distribuidoras do Brasil, tanto para
0 ajuste de seus parametros, como para a avaliacdo da qualidade da inferéncia realizada. O
ajuste do estimador € realizado com utilizacdo dos dados referentes ao periodo de janeiro de
2020 a outubro de 2022. Ja na avaliacdo utilizam-se os dados dos meses de novembro e
dezembro de 2022. Dessa forma, é buscado avaliar o desempenho da ferramenta em todo o
conjunto de dados. A Tabela 9, mostra a quantidade de registros utilizados para o ajuste

(treino) e avaliacéo (teste) do estimador.

Tabela 9 - Relacéo entre a quantidade de registros utilizados para teste e treino

Treino Teste
Quantidade de Conjuntos 2703 2535
Considerados
Quantidade de Registros 52702 4978
Considerados

Na Figura 28, é possivel avaliar a dispersdo dos dados observados em relacdo aos
projetados pelos modelos, para os casos de aplicacdo dos métodos de previsdo sazonal
simples (baseline de comparacéo) e de regressao maltipla, respectivamente. Na Tabela 10,
sdo apresentados os resultados da inferéncia levando em consideracdo as métricas de

avaliacdo abordadas.
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Figura 28 — Histograma com os resultados da ferramenta de projecdo em nivel

nacional, utilizando o modelo baseline de previsédo sazonal simples (esquerda) e 0

modelo de regressdo multipla (direita).
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Tabela 10 - Resultados das inferéncias baseline (Método de Previsdo Sazonal Simples)
versus a aplicagdo do modelo de Regressdo Linear Multipla para a proje¢ado em nivel

nacional.
Ferramenta R? MAPE MSE
Baseline (Método de Naive
0,79 25,58 10035,31
Sazonal)
Modelo de Regressdo
) _ 0,82 26,39 8307,98
Linear Multipla
Diferenca Aproximada +4% +1p.p. -17%

E possivel notar, pela Figura 28, que houve uma diminuicdo da dispersdo dos

resultados, principalmente na regido abaixo da diagonal que descreve os valores em que o

resultado previsto é igual ao projetado. Esse resultado representa uma maior acuracia devido

ao aumento no valor das interrupgdes previstas, ja que todos os resultados nesta regido

representam os casos em que o modelo previu uma quantidade menor de interrupgdes do que

0 observado. E possivel também validar esse resultado levando em consideracio a métrica

de ajuste R? (coeficiente de determinacdo), sendo que essa métrica avalia 0 quanto da

dispersdo observada nos dados pode ser explicada pelo modelo. Também é possivel ver uma

diminuicdo no MSE do estimador, sendo que quanto menor essa medida menor a variancia

do modelo.
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Foi notado nos testes que, apesar do MAPE ser uma métrica usual para avaliagdo de
resultados de modelos de regressdao, em alguns casos, ele foi enviesado pela quantidade de
interrupcdes no conjunto. A partir da avaliacdo, é constatado que alguns registros apresentam
baixa quantidade de interrupcbes historicamente e a regressdo estima um resultado
relevantemente superior ao observado em valor absoluto. Desta forma, por ser uma métrica
percentual, o MAPE tem um valor muito alto nesses casos. Esse comportamento ja ndo
acontece no baseline com a utilizacdo do modelo de previsdo sazonal simples, dado que no
caso deste, sdo repetidos os valores de anos anteriores. Por exemplo, no teste com os dados
da distribuidora CEMIG, no conjunto Carlos Chagas 2, um dos valores observado de
interrupgdes foi de 57 ocorréncias, enquanto o modelo realizou a inferéncia de 121 casos no
mesmo més. Tendo assim, um residuo de 113%. Este valor é bem superior & média dos

resultados observados.

5.7 Resultado das Projecdes da Quantidade de
Interrupcdes para Distribuidoras Especificas
Selecionadas

Apbs a projecdo em nivel nacional com todas as distribuidoras do Brasil, foram
selecionadas determinadas concessionarias para realizacdo de um teste regional. Dado que o
objetivo da ferramenta é a previsao para concessionarias especificas tanto a selecdo de
atributos utilizando-se a estatistica T, quanto o teste final de avaliacdo do modelo apds esta,
é realizado apenas para 0s testes com os dados das concessionarias.

Sendo assim, é entdo realizada a avaliacdo da ferramenta levando em consideracao
as companhias de distribuicdo Energisa Sergipe, Cemig, Copel e CPFL. Os registros
relacionados aos conjuntos atendidos pelas respectivas distribuidoras séo retirados da base
de dados utilizada para estimativa do modelo. De posse do modelo, em cada caso, sdo
avaliados os resultados da inferéncia do modelo em compara¢do com o observado levando
em consideragdo as mesmas métricas de avaliacdo utilizadas para o primeiro teste da
ferramenta em nivel nacional. A relacdo entre os registros selecionados para treino e para
teste é exposta na tabela 11. Dado que cada distribuidora apresenta uma quantidade
especifica de conjuntos elétricos, a relagdo muda dependendo da concessionaria de

avaliagéo.



Tabela 11 — Relacéo entre a quantidade de registros utilizados para teste e treino.
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Considerados

Distribuidora Nivel avaliacdo Treino Teste
Quantidade de conjuntos 2687 27
considerados

Energisa Sergipe ) :
Quan'tldade de Registros 57033 324
Considerados
Quan_tldade de Conjuntos 2499 292
Considerados
Cemi . i
g Quantidade de Registros
Considerados 50849 347
Quan_tldade de Conjuntos 2586 128
Considerados
Copel . :
Quan_tldade de Registros 54837 1408
Considerados
Quan_tldade de Conjuntos 2536 178
Considerados
CPFL _ :
Quantidade de Registros 53698 2021

A figura 29 apresenta os resultados de dispersdo entre os valores previstos e

observados, comparando-se o baseline (modelo de previsdo sazonal simples) e a regressdo

maltipla. Cada linha apresenta o resultado para uma das distribuidoras seguindo a mesma

ordem que foi considerada na tabela 12, sendo esta, Energisa Sergipe, Cemig, Copel e, por

fim, a distribuidora
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regressao linear multipla. Em cada linha tém-se os resultados de cada distribuidora,
seguindo a seguinte ordem, Energisa Sergipe, Cemig, Copel, CPLF.

E possivel observar, pela Figura 29, que em todos os testes ha uma diminuicio da

dispersdo entre os registros de previsao e observados, comparando-se os resultados dos testes

com o modelo baseline (subfiguras a esquerda) e com o modelo de regressdo (subfiguras a

direita). Também é possivel ver uma tendéncia nos resultados do modelo, uma vez que os
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dados estdo descentralizados da diagonal principal que descreve os pontos em que 0S
resultados de previséo sdo iguais aos observados.

Para a distribuidora CPFL alguns dados apresentam alta dispersdo em relacdo ao
previsto e realizado. Esse resultado sugere que para alguns registros 0 modelo ndo tem a
capacidade de inferéncia para informagdes historicas de ajuste, nem para o caso do baseline,
nem para 0 modelo construido. Esses casos podem ser registros atipicos ou casos regionais
que se encontram na area de distribui¢do da concessionaria e que tem influéncia de alguma
variavel explicativa que ndo foi considerada na modelagem. Foi feita uma analise da
dispersdo dos dados para esta distribuidora para o ano de 2022, tentando avaliar a presenca
de registros atipicos. Nesta investigacao foi constatado que a dispersao no conjunto de dados
ndo tem alta discrepancia para esta distribuidora, em relacdo ao total geral. A média da
quantidade de interrupcdes por conjunto, neste caso, é de 126, tendo o valor de 181 para o
terceiro quartil, e o desvio padrao fica em 85 interrupcdes. Ja a base total apresenta um desvio
padrdo de aproximadamente 220 interrup¢des. Em relacdo a segunda hipotese, do modelo
ndo apresentar variaveis explicativas suficientes, o teste T realizado na se¢éo 5.3.2 mostra a
selecdo de variaveis com significancia estatistica comprovada, porém outras fontes de dados
seriam necessarias para confirmar a correlagdo com outros fatores explicativos.

Na tabela 12, sdo mostrados os resultados das métricas de desempenho para cada
uma das distribuidoras nos testes que foram realizados. Em todos os testes realizados houve
uma melhora na performance do modelo confrontando com o resultado baseline, tendo-se a
reducio tanto do MSE quanto do MAPE, como também o aumento do R?. Para os casos das
distribuidoras Energisa Sergipe, Copel e CPFL foi observado um aumento de mais 10% no
R?, sendo que especificamente na distribuidora CPFL o aumento foi de 27%. Esses
resultados evidenciam a capacidade do modelo de inferéncia para diferentes casos de estudo
e a sua eficacia no ajuste em relacdo ao resultado comparativo.

Levando em consideracdo os resultados de cada distribuidora em especifico, a
distribuidora CPFL apresentou uma métrica de ajuste R? baixa em comparagio com as
demais companhias que foram testadas, tendo tido o valor de 0,42 para esta medida. Esse
resultado pode ser explicado, como ja citado, pela dificuldade de ajuste das caracteristicas
avaliadas em relacdo a quantidade de interrupgdes nesta distribuidora, tanto pelo modelo
baseline, quanto pelo modelo de regresséo. Todavia, importante destacar que mesmo neste
caso, pode ser verificada uma melhora nas métricas de avaliacdo com a aplicacdo do modelo

construido.
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Tabela 12 - Resultados das inferéncias baseline (método de Naive Sazonal) vs. a
aplicacdo do modelo de Regressdo Linear Multipla para distribuidora Energisa
Sergipe, Cemig e Copel.

para o baseline

Distribuidora Ferramenta R2 MAPE MSE
Baseline (Método de 0,70 17,88 1823,76
Naive Sazonal)
Eneraisa Sergine Modelo de Regressao 0,79 15,00 1258,46
g gip Linear Multipla
Variagdo  Aproximada +11% -3 p.p. -31%
para o baseline
Baseline (Método de 0,77 22,10 7658,61
Naive Sazonal)
i Modelo de Regressdo 0,81 20,47 6186,72
Cemig . -
Linear Multipla
Variagdo  Aproximada +5% -2 p.p. -19%
para o baseline
Baseline (Método de 0,64 28,65 26364,88
Naive Sazonal)
Modelo de Regressao 0,74 27,18 18885,02
Copel . -
Linear Multipla
Variagdo  Aproximada +16% -1p.p. -28%
para o baseline
Baseline (Método de 0,33 26,92 5454,95
Naive Sazonal)
Modelo de Regressao 0,42 26,49 4684,76
CPFL . e
Linear Multipla
Variagdo  Aproximada +27% -0 p.p. -14%
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5.7.1 Diagnéstico dos Residuos de Previsao

Os residuos obtidos apds a previséo utilizando o modelo de regresséo linear multipla
sdo mostrados na Figura 30.
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Figura 30 - Histograma dos residuos de previsdo do modelo de regressao linear
multipla, para os casos de testes com cada distribuidora.

A cauda dos histogramas a esquerda parece um pouco mais longa, apesar da forma se
aparentar a uma distribuicdo normal, evidenciando uma leve tendéncia no modelo.

A partir da figura 30, é possivel avaliar que ha uma semelhanca grafica dos
histogramas com a distribuicdo normal, apresentando, todas as curvas, uma leve causa para
a esquerda. Contudo, para se verificar esta premissa, um teste estatistico é necessario. Dessa
forma, pela métrica de assimetria é possivel avaliar se a distribuicdo tem semelhanca com
uma curva normal. A distribuicdo pode ser considerada aproximadamente simétrica
(normal) contendo os seus valores de assimetria entre -0,5 e 0,5, ja moderadamente
simétrica, tendo os valores contidos no intevalo entre -1 e -05 e 0,5 e 1 e, fortemente

simétrica, com os valores menores que -1 e maiores que 1 [137]. No gréafico de todas as
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distribuidoras é obtida uma assimetria entre os valores de -0,52 e -1,32. Sendo 0 menor valor
do médulo da assimetria, 0,52, apresentado pela distribuidora Energisa Sergipe. Dado que a
distribuicdo pode ser considerada moderadamente simétrica, tendo os seus valores de curtose
contidos no intevalo entre -1 e -05 e 0,5 e 1, e, fortemente simétrica com os valores menores
que -1 e maiores que 1 [137], entdo as distribui¢cdes encontradas podem ser classificadas
como moderadas e fortemente simétricas. Dessa forma, 0 modelo apresenta um desvio entre
a quantidade de interrupcGes observadas em relacdo as projetadas tendo uma pequena

tendéncia para a esquerda (prevendo um valor maior do que o realizado).

5.7.2 Resultados apos a Selecdo de Caracteristicas
do Modelo

Apds o teste de hipdteses com a estatistica T, discutido na se¢do 5.5, em que séo
selecionados os atributos do estimador, é realizada entdo uma nova execucao apenas com as
caracteristicas selecionadas. Esse processo € realizado com o objetivo de comparacéo entre
o desempenho do modelo completo e reduzido (ap6s a selecdo de atributos).

E vélido ressaltar que, sendo o teste com a estatistica T comumente utilizado em
modelagens de problemas de regressdo, os testes anteriores foram uma etapa adicional para
0 estudo, tendo objetivo comparativo. Como o teste € valido estatisticamente para a
otimizacdo do desempenho da ferramenta, considerando as premissas discutidas (Sec. 3.5),
a apresentacdo dos resultados antes e posteriormente a sua aplicagéo, séo utilizados no estudo
para avaliacdo da otimizacdo do desempenho. Na tabela 13, pode ser vista a comparacao

entre os modelos.



Tabela 13 - Comparacao dos resultados da inferéncia do modelo ap6s a selecédo de
atributos para os casos de teste realizados.
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Distribuidora

Ferramenta

RZ

MAPE

MSE

Energisa
Sergipe

Baseline (Método de
Previsdo Sazonal
Simples)

0,70

17,88

1823,76

Modelo de Regressao
Linear Multipla

0,79

15,00

1258,46

Modelo com aplicacédo
da Selecédo de Atributos

0,78

14,98

1310,09

Variagdo Aproximada
do Modelo de
Regressdo Mdltipla
para este apos a Selegdo
de Atributos

-1%

0 p.p.

4%

Cemig

Baseline (Método
Previsdo Sazonal
Simples)

0,77

22,10

7658,61

Modelo de Regressao
Linear Multipla

0,80

20,25

6406,96

Modelo com aplicacédo
da Selecédo de Atributos

0,82

20,27

5954,78

Variagao Percentual do
Modelo de Regressao

Multipla para este apos
a Selecdo de Atributos

2%

0 p.p.

-1%

Copel

Baseline (Método
Previsdo Sazonal
Simples)

0,64

28,65

26364,88

Modelo de Regressao
Linear Multipla

0,74

27,18

18885,02

Modelo com aplicagéo
da Selecédo de Atributos

0,74

27,32

18822,82

Variagédo Percentual do
Modelo de Regresséo

Multipla para este ap0s
a Selecgéo de Atributos

0%

0p.p.

0%
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Baseline (Método | 0,33 26,92 5454,95
Previsdo Sazonal
Simples)
Modelo de Regressao 0,42 26,49 4684,76
Linear Multipla

CPFL Modelo com aplicagéo 0,43 26,38 4632,11

da Selecéo de Atributos

Variagdo Percentual do 2% 0 p.p. -1%
Modelo de Regressao

Multipla para este ap0s
a Selecdo de Atributos

E possivel notar que ha uma melhora no R? em relagio ao modelo baseline e um
resultado semelhante ao modelo de regressao linear multipla completo (contendo todas as
variaveis anteriores a selecdo). Ainda em relacdo ao R?, o resultado é aproximadamente 2
p.p. superior ao modelo de Regressdo Linear Multipla anteriormente utilizado, porém sendo
uma variacdo pequena e considerando o ganho de simplificagdo do modelo com a reducdo
de 45% do tamanho das variaveis de modelagem, como discutido na secdo 4.9, a selecédo é
considerada valida. Outra consideracdo é que este resultado é exposto apenas para algumas
distribuidoras especificas do territdrio brasileiro. Dessa forma, para outras distribuidoras o

modelo pode ter um potencial de generalizagdo maior.



73

Capitulo 6 - Concluséo e Trabalhos Futuros

Levando em consideracdo a discussdo que foi realizada nos capitulos desta
dissertacdo, este trabalho apresentou um modelo para projecdo do numero mensal de
interrupgdes por conjunto de unidades consumidoras. Essa projecdo apresenta estrutura
geogréfica que é definida pelas informac6es do sistema SIGEL, utilizando fontes de dados
publicas. E possivel portanto, concluir que, apds os testes realizados a ferramenta apresentou
resultados promissores levando em consideracdo sua comparagdo com o baseline nas
distribuidoras de teste. Foi observado, em todos os casos, a diminui¢do do MSE e do MAPE
e a melhoria do coeficiente de determinagéo R?.

Também € possivel estudar a relacdo das caracteristicas de entrada com cada
previsdo, verificando a confirmacdo positiva ou ndo das premissas levantadas de causa e
efeito para cada informacdo de estudo no modelo e, assim, entender quais os atributos
influenciam com menor ou maior grau o fendmeno estudado.

Foi observado no decorrer dos testes que alguns conjuntos de unidades consumidoras
apresentam baixa quantidade de interrupc¢des, fato este que leva a um MAPE alto, trazendo
viés para essa medida em alguns dos testes. Foi aplicado um filtro para valores considerados
muito baixos no software. Uma investigacdo mais profunda destes casos foi apresentada na
secdo 5.5.

Outro ponto de destaque, foram os resultados da divisdo do conjunto de dados em
clusters a partir da quantidade de interrupcdes e do tempo de cada interrupcdo. Esta
clusterizagdo mostrou-se eficaz como atributo de entrada no modelo e na melhoria do
desempenho da ferramenta, tendo, apos o teste de hipotese com a estatistica t, alguns dos
clusters mostrado relacéo significativa com as previsoes.

A ferramenta tem potencial para ser utilizada com dados de todas as distribuidoras
brasileiras, realizando as inferéncias e possibilitando tanto o estudo, quanto o planejamento
prévio da quantidade de interrupcfes em sua area de concessao.

Atualmente, as fontes de dados sdo apenas de organizacOes publicas. Apesar da
qualidade e do volume de dados dessas fontes, é esperado que em utilizag6es futuras, sendo
realizada a integracdo com as informacgOes internas das distribuidoras, os resultados
apresentem melhora significativa. Além disso, tendo disponibilizadas além das interrupgdes
pela ANEEL, também as ordens de servicos executados pelas distribuidoras, é esperado que

estas possam ser utilizadas como informacdes de previsdo para 0 modelo, aumentando assim
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a abrangéncia da ferramenta. Outrossim, a utilizagdo dos histéricos de ordens de servigo
executadas por conjunto ou por localidade viabiliza o desenvolvimento de previsores para a
quantidade de servicos de diversas naturezas, apoiando os estudos de alocacdo de bases
operacionais e dimensionamento de equipes de campo.

Para trabalhos futuros, é esperado que sejam incluidas novas informac@es de fontes
publicas e privadas na ferramenta e que sejam realizados testes com demais distribuidoras.
As informac0es relativas a estrura da rede elétrica, contendo a quantidade de equipamentos,
alimentadores, extensdo de linhas, etc., assim como discutido na secdo 2.1, pode ser
acrescentada para o aumento do desempenho do estimador. Ainda é possivel avaliar a
inclusdo de dados contendo um histérico maior ou mesmo de informac6es de outros paises.
Dado que, em testes de cendrios realizados apenas com o treinamento em regides especificas,
a ferramenta mostrou resultados inferiores. Sendo assim, a premissa de que o fenbmeno de
interrupcdes esteja mais correlacionado com as caracteristicas meteorolégicas, vegetacao, e

demais causas externas do que com regionais € importante ser avaliada.
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Anexo A — Correlacao entre os atributos e a

guantidade de interrupcoes.

A 1 -Valores de correlacdo entre os atributos do modelo e a variavel de quantidade

de interrupcdes por conjunto de unidades consumidoras.

Quantidade de
Atributos do Modelo Interrupcdes
MAX_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm) 0,170
MAX_PRESSAO ATMOSFERICA MEDIA DIARIA (AUT)(mB) |0,059
MAX_TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO MEDIA
DIARIA (AUT)(A°C) 0,164
MAX_TEMPERATURA MAXIMA, DIARIA (AUT)(A°C) 0,074
MAX_TEMPERATURA MEDIA, DIARIA (AUT)(A°C) 0,113
MAX_TEMPERATURA MINIMA, DIARIA (AUT)(A°C) 0,142
MAX_UMIDADE RELATIVA DO AR, MEDIA DIARIA
(AUT)(%) 0,098
MAX_UMIDADE RELATIVA DO AR, MINIMA DIARIA
(AUT)(%) 0,094
MAX_VENTO, RAJADA MAXIMA DIARIA (AUT)(m/s) 0,067
MAX_VENTO, VELOCIDADE MEDIA DIARIA (AUT)(m/s) -0,034
MED_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm) 0,184
MED_PRESSAO ATMOSFERICA MEDIA DIARIA (AUT)(mB) |0,056
MED_TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO MEDIA
DIARIA (AUT)(A°C) 0,166
MED_TEMPERATURA MAXIMA, DIARIA (AUT)(A°C) 0,073
MED_TEMPERATURA MEDIA, DIARIA (AUT)(A°C) 0,108
MED_TEMPERATURA MINIMA, DIARIA (AUT)(A°C) 0,143
MED_UMIDADE RELATIVA DO AR, MEDIA DIARIA
(AUT)(%) 0,112
MED_UMIDADE RELATIVA DO AR, MINIMA DIARIA
(AUT)(%) 0,115
MED_VENTO, RAJADA MAXIMA DIARIA (AUT)(m/s) 0,014
MED_VENTO, VELOCIDADE MEDIA DIARIA (AUT)(m/s) -0,042
TOTAL_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm) 0,214
Pop estimada 2021 -0,087
Produto Interno Bruto,
a pregos correntes
(R$ 1.000) -0,084
Produto Interno Bruto per capita,
a precos correntes
(R$ 1,00) -0,062
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FLAG _LIT 0,013
MUN_MINIMUM_BOUND_RADIO 0,406
AREA 0,337
NUMERO_CONSUMIDORES_DO_CONJUNTO 0,499
NUMERO_UNIDADES_CONSUMIDORAS 0,679
FLAG_INTERRUPCOES 1,000
percent_tree_cover 0,140
FLAG_INTERRUPCOES_lognorm 0,796

Anexo B — Atributos considerados apés a
aplicacéo da estatistica T.

B 1 - Variaveis selecionadas apos a aplicacdo do teste com a estatistica T no caso

avaliado da distribuidoras Energisa Sergipe.

1

MAX_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm)

2

TOTAL_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm)

MED_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm)

MAX_TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO MEDIA DIARIA

4 (AUT)(A°C)

> MAX_TEMPERATURA MAXIMA, DIARIA (AUT)(A°C)

0 MAX_UMIDADE RELATIVA DO AR, MINIMA DIARIA (AUT)(%)
! MAX_VENTO, RAJADA MAXIMA DIARIA (AUT)(m/s)

8 MED TEMPERATURA MAXIMA, DIARIA (AUT)(A°C)

¥ MED_UMIDADE RELATIVA DO AR, MEDIA DIARIA (AUT)(%)
10 MED_UMIDADE RELATIVA DO AR, MINIMA DIARIA (AUT)(%)
11 MED_VENTO, VELOCIDADE MEDIA DIARIA (AUT)(m/s)

12 MUN_MINIMUM_BOUND RADIO

13 NUMERO_CONSUMIDORES DO _CONJUNTO

14 percent tree cover

15 mes 12

16 mes 2

17

mes 3
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18 mes_6

19 mes 7

20 mes 8

21 mes 9

22 UF_AL

23 UF_AM

24 UF BA

25 UF DF

20 UF GO

27 UF MA

28 UF MS

29 UF MT

30 UF_PA

31 UF PB

32 UF_PE

33 UF PR

34 UF RJ

3 UF RN

30 UF RR

37 UF SC

38 UF SP

39 UF TO

40 Amazobnia Legal Sim

41 Semiarido_Sim

42 veg_class Campinarana Florestada

43 veg_class Estepe Gramineo-Lenhosa

44 veg_class Floresta Ombrofila/Floresta Estacional
45 veg_class Floresta Estacional Semidecidual Montana
46 veg_class Floresta Estacional Semidecidual Submontana
47 veg class Floresta Ombrofila Densa Aluvial
48

veg class Floresta Ombrofila Densa Montana
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4 .
o veg_class Floresta Ombroéfila Densa Submontana
50 veg_class_Floresta Ombrofila Densa Terras Baixas
51 .
veg_class Massa Dagua Continental
52 .
veg_class_Savana Arborizada
53 - .
veg class_Savana Estépica/Floresta Estacional
54
veg class_Savana Florestada
55 .
veg class_Savana Gramineo-Lenhosa
56 -
veg_class Savana/Floresta Ombrofila
57 « -
veg_class Vegetacdo Ombrofila Aberta Submontana
58 N - .
veg_class_Vegetacdo Ombrofila Aberta Terras Baixas
59 « L - L
veg_class Vegetacdo Secundéria e Atividades Agrarias
60 veg_class_areas das Formac@es Pioneiras Vegetacdo com Influéncia Fluvial e/ou
Lacustre
61 veg_class_areas das Formac@es Pioneiras Vegetacdo com Influéncia Fluvio-
marinha
62 . . « A :
veg_class_areas das Formacdes Pioneiras Vegetacdo com Influéncia Marinha
63 labels_1
4
6 labels 3
65 VERAO
06 OUTONO
67 INVERNO
68
PRIMAVERA
69
FLAG INTERRUPCOES SET LAST YEAR

B 2 - Variaveis selecionadas apés a aplicacdo do teste com a estatistica T no caso
avaliado da distribuidoras Energisa Cemig.

! TOTAL_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm)

2 MED_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm)

2 MAX_TEMPERATURA DO PONTO DE ORVALHO MEDIA DIARIA
(AUT)(A°C)

4 MAX_TEMPERATURA MAXIMA, DIARIA (AUT)(A°C)

5

MAX_UMIDADE RELATIVA DO AR, MINIMA DIARIA (AUT)(%)
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0 MAX_VENTO, RAJADA MAXIMA DIARIA (AUT)(m/s)
! MED_TEMPERATURA MAXIMA, DIARIA (AUT)(A°C)
8 MED UMIDADE RELATIVA DO AR, MEDIA DIARIA (AUT)(%)
o MED _UMIDADE RELATIVA DO AR, MINIMA DIARIA (AUT)(%)
10 MED VENTO, RAJADA MAXIMA DIARIA (AUT)(m/s)
11 MUN_MINIMUM_BOUND_RADIO

12 NUMERO CONSUMIDORES DO CONJUNTO

13 percent_tree_cover

14 mes 11

15 mes 12

16 mes_2

17 mes_3

18 mes 6

19 mes 7

20 UF AL

21 UF_AM

22 UF BA

23 UF_DF

24 UF GO

25 UF MA

26 UF MS

27 UF MT

28 UF PA

29 UF PB

30 UF_PE

31 UF PR

32 UF RJ

33 UF RN

34 UF RR

35 UF SC

36

UF_SP
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37 UF TO

38 Amazonia Legal_Sim

39 Semiéarido_Sim

40 veg_class_Campinarana Florestada

41 veg class_Estepe Gramineo-Lenhosa

42 veg class_Floresta Ombrofila/Floresta Estacional

43 veg class Floresta Estacional Semidecidual Montana

44 veg_class Floresta Estacional Semidecidual Submontana

45 veg_class Floresta Ombroéfila Densa Montana

46 veg_class Floresta Ombroéfila Densa Submontana

47 veg_class Floresta Ombréfila Densa Terras Baixas

48 veg_class Massa Dagua Continental

49 veg_class_Savana Arborizada

50 veg_class_Savana Florestada

°1 veg_class_Savana Gramineo-Lenhosa

52 veg_class_Savana/Floresta Ombrdfila

>3 veg class Vegetacdo Ombrofila Aberta Submontana

>4 veg class_ Vegetacdo Ombroéfila Aberta Terras Baixas

5 veg_class_ Vegetacdo Secundéria e Atividades Agrérias

56 veg_class_areas das Formac@es Pioneiras Vegetacdo com Influéncia Fluvial e/ou
Lacustre

57 veg_class_areas das Formacdes Pioneiras Vegetacdo com Influéncia Fluvio-
marinha

>8 veg class_areas das Formac@es Pioneiras Vegetacdo com Influéncia Marinha

59 labels 1

60 labels 3

61 VERAO

62 OUTONO

63 INVERNO

64

PRIMAVERA




B 3 - Variaveis selecionadas apos a aplicacéo do teste com a estatistica T no caso
avaliado da distribuidoras Copel.
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! MAX_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm)

2 TOTAL_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm)

3 MED_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm)

4 MAX_TEMPERATURA MAXIMA, DIARIA (AUT)(A°C)

> MAX UMIDADE RELATIVA DO AR, MINIMA DIARIA (AUT)(%)
0 MAX_VENTO, RAJADA MAXIMA DIARIA (AUT)(m/s)

! MED TEMPERATURA MAXIMA, DIARIA (AUT)(A°C)

8 MED_UMIDADE RELATIVA DO AR, MINIMA DIARIA (AUT)(%)
o MED_VENTO, VELOCIDADE MEDIA DIARIA (AUT)(m/s)
10 MUN_MINIMUM_BOUND_ RADIO

1 AREA

12 NUMERO_CONSUMIDORES DO_CONJUNTO

13 percent_tree_cover

14 mes_12

15 mes_2

16 mes 6

17 mes 7

18 UF AL

19 UF AM

20 UF BA

21 UF DF

22 UF GO

23 UF MA

24 UF MS

25 UF_MT

26 UF PA

27 UF PB

28 UF_PE

29 UE PR
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30 UF_RJ

31 UF_RN

32 UF RO

33 UF_RR

34 UF_SC

3 UF_SP

3 UF_TO

37 Amazonia Legal Sim

38 Semiarido_Sim

39 veg_class Campinarana Florestada

40 veg_class Estepe Gramineo-Lenhosa

41 veg_class Floresta Ombrofila/Floresta Estacional

42 veg_class Floresta Estacional Semidecidual Montana

43 veg_class Floresta Estacional Semidecidual Submontana

44 veg class_Floresta Ombrofila Densa Montana

45 veg class Floresta Ombréfila Densa Submontana

40 veg class Floresta Ombrdfila Densa Terras Baixas

47 veg_class Massa Dagua Continental

48 veg class Savana Arborizada

49 veg class Savana Estépica/Floresta Estacional

50 veg class Savana Florestada

>1 veg class Savana Gramineo-Lenhosa

52 veg class Savana/Floresta Ombréfila

53 veg_class_Vegetacdo Ombrofila Aberta Submontana

>4 veg_class_Vegetacdo Ombrofila Aberta Terras Baixas

> veg_class Vegetacdo Secundéria e Atividades Agrarias

56 veg_class_éareas das Formaces Pioneiras Vegetagdo com Influéncia Fluvial
e/ou Lacustre

57 vechIass_ areas das Formac0es Pioneiras Vegetagdo com Influéncia Fluvio-
marinha

58 veg_class_areas das Formacdes Pioneiras Vegetacdo com Influéncia Marinha

59

labels 3
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60

VERAO
o1 OUTONO
62 INVERNO
63

PRIMAVERA




B 2 - Variaveis selecionadas apos a aplicacéo do teste com a estatistica T no caso
avaliado da distribuidoras CPFL.
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1 MAX PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm)

2 TOTAL_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm)
3 MED_PRECIPITACAO TOTAL, DIARIO (AUT)(mm)

4 MAX_TEMPERATURA MAXIMA, DIARIA (AUT)(A°C)
5 MAX UMIDADE RELATIVA DO AR, MINIMA DIARIA (AUT)(%)
6 MAX_VENTO, RAJADA MAXIMA DIARIA (AUT)(m/s)
7 MED_TEMPERATURA MAXIMA, DIARIA (AUT)(A°C)
8 MED_UMIDADE RELATIVA DO AR, MEDIA DIARIA (AUT)(%)
9 MED UMIDADE RELATIVA DO AR, MINIMA DIARIA (AUT)(%)
10 MED_VENTO, VELOCIDADE MEDIA DIARIA (AUT)(m/s)
11 MUN_MINIMUM BOUND RADIO

12 NUMERO_CONSUMIDORES DO_CONJUNTO

13 percent_tree_cover

14 mes 12

15 mes_2

16 mes_3

17 mes 6

18 mes_7

19 UF AL

20 UF_AM

21 UF BA

22 UF DF

23 UF_GO

24 UF_MA

25 UF MS

26 UF_MT

27 UF PA

28 UF _PB

29 UF PE

30 UF PR

31 UF RJ

32 UF_RN

33 UF RR

34 UF_SC

35 UF SP

36 UF TO

37 Amazonia Legal_Sim

38 Semiarido _Sim

39 veg_class Campinarana Florestada

40 veg_class Estepe Gramineo-Lenhosa

41 veg_class Floresta Ombrofila/Floresta Estacional

42 veg_class Floresta Estacional Semidecidual Montana

43 veg_class Floresta Estacional Semidecidual Submontana
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44 veg class_Floresta Ombrofila Densa Montana
45 veg_class Floresta Ombroéfila Densa Submontana
46 veg_class_Floresta Ombrofila Densa Terras Baixas
47 veg_class Massa Dagua Continental
48 veg_class_Savana Arborizada
49 veg_class Savana Estépica/Floresta Estacional
50 veg class_Savana Florestada
51 veg_class Savana Gramineo-Lenhosa
52 veg_class_Savana/Floresta Ombrofila
53 veg_class Vegetacdo Ombrofila Aberta Submontana
54 veg class_Vegetacdo Ombrofila Aberta Terras Baixas
55 veg_class Vegetacdo Secundéria e Atividades Agrarias
veg_class_areas das Formac@es Pioneiras Vegetacdo com Influéncia Fluvial e/ou
56 Lacustre
veg_class_areas das Formac@es Pioneiras Vegetacdo com Influéncia Fluvio-
57 marinha
58 veg class_&reas das Formac@es Pioneiras Vegetacdo com Influéncia Marinha
59 labels 1
60 labels 3
61 VERAO
62 OUTONO
63 INVERNO
64 PRIMAVERA




