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“A menos que modifiquemos a nossa maneira de pensar, ndo seremos capazes

de resolver os problemas causados pela forma como nos acostumamos a ver o mundo.”

Albert Einstein



RESUMO
Este trabalho apresenta um modelo, que utiliza técnicas de Aprendizado de Maquina, capaz
de estimar a capacidade disponivel de poténcia para inser¢do de Geracéo Distribuida (GD)
em qualquer ponto da rede de distribuicdo de energia elétrica do Ceara. Foram
desenvolvidos algoritmos baseados em quatro modelos distintos de aprendizado de
maquina, Floresta Randémica, Maquina de Vetor de Suporte, Redes Neurais Atrtificiais e
XGBoost. Os algoritmos foram testados e a partir da aplicagdo de métricas de desempenho.
Foi selecionado o modelo XGBoost. Os dados de entrada do algoritmo desenvolvido foram
obtidos a partir de informagdes disponibilizadas pela empresa Enel Distribuicdo Ceara
referentes a estudos técnicos realizados pela area de Planejamento da Rede AT/BT e
dados operacionais da rede elétrica de concessédo da distribuidora. Dada a grande
demanda por conexao de GDs nos ultimos anos, a contribuicdo do trabalho é oferecer ao
acessante informagao transparente sobre a capacidade disponivel da rede elétrica para
conexao de GD sem violagéo de restricbes operativas. Além de apresentar o diagnostico
preditivo da capacidade da rede para conexdo de GDs, o trabalho contribui para a melhor
conducgao das solicitagdes de acesso a rede para ambos, acessante e distribuidora. A taxa
de acerto da predigdo dada pelo algoritmo foi avaliada para diferentes classes de clientes
predominantes em alimentador: residencial, comercial, industrial e rural. A maior taxa de

acerto foi encontrada em alimentadores industriais e a menor em alimentadores rurais.

Palavras chaves: Geragao Distribuida 1. Aprendizado de Maquina 2. Inteligéncia Artificial

3. Setor Elétrico 4. Algoritmos 5. Previsao 6.



ABSTRACT
This paper presents a model, which uses Machine Learning techniques, capable of
estimating the available power capacity for insertion of Distributed Generation (DG) in any
point of the electric power distribution network in Ceara. Algorithms were developed based
on four different machine learning models, Random Forest, Support Vector Machine,
Artificial Neural Networks and XGBoost. The algorithms were tested and from the
application of performance metrics the XGBoost model was selected. The input data of the
developed algorithm were obtained from information provided by the company Enel
Distribuicdo Ceara regarding technical studies carried out by the HV / LV Network Planning
area and operational data from the distributor's concession electric network. Given the great
demand for DG connections in recent years, the contribution of the work is to provide the
system user with transparent information about the available capacity of the electrical
network for DG connection without violating operational restrictions. In addition to
presenting the predictive diagnosis of the network's capacity for connecting DGs, the work
contributes to the better handling of network access requests for both accessor and
distributor. The accuracy rate of the prediction given by the algorithm was evaluated for
different classes of customers predominant in feeder: residential, commercial, industrial and

rural. The highest hit rate was found in industrial feeders and the lowest in rural feeders.

Key words: 1. Distributed Generation. 2. Machine Learning. 3. Artificial Intelligence.

4. Electrical Sector. 5. Algorithms. 6. Prediction.
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1. INTRODUGAO

O setor elétrico tem passado por uma série de mudangas como avangos
nas tecnologias de geragao e de informagédo e comunicagdo, aumento na demanda
de energia elétrica, novas medidas regulatérias do setor elétrico, a exemplo das
Resolugbes Normativas (REN) 482/2012 e 687/2015, mitigacdo dos impactos
ambientais e restricdes sobre a construgdo de novas linhas de transmisséo. Todos
esses fatores contribuem para a insercdo e crescimento da Geracao Distribuida
(GD) como insumo renovavel predominantemente (OLAMAIE; NIKNAM, 2006, p.
1).

Dados apresentados pela empresa British Petroleum (BP) no documento
Statistical Review of World Energy (2020) sobre mercado de energia no mundo,
mostram que as fontes renovaveis mais populares no mundo sao solar fotovoltaica
e eollica, que somadas perfazem um total de aproximadamente 1,2 TW de
capacidade instalada no mundo. Além disso, verifica-se que ha uma tendéncia de

crescimento para os proximos anos, como pode ser observado nas Figuras 1 e 2.

Figura 1 - Capacidade instalada de geragéo solar no mundo de 2009 até 2019.
Solar PV generation capacity

Gigawatts, cumulative installed capacity
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B Germany
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M Spain 500
M Italy

M China
M Rest of World
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Fonte: [Statistical Review of World Energy, 2020]
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Figura 2- Capacidade instalada de geragao edlica no mundo de 2009 até 2019.
Wind generation capacity

Gigawatts, cumulative installed capacity

us 700
M Germany
M Spain
M China 600
India
Rest of World 500

09 10 1 12 13 14 15 16 17 18 19 0
Fonte: [Statistical Review of World Energy, 2020]

No Brasil, o cenario n&o é diferente. De acordo com a Agéncia Nacional
de Engenharia Elétrica (ANEEL), a GD ultrapassou a marca superior a 5 GW em
2020. Tal marca foi alcangada devido ao expressivo potencial das fontes renovaveis
no Brasil, e 0 mesmo prevé que o crescimento sera vigoroso nos proximos anos.
As instalagoes de GD no Brasil cresceram de 14.009 unidades instaladas em
2017 para 35.678 em 2018, fechando o ano de 2020 com 205.530 unidades.

Figura 3 - Quantidade anual de conexdes no Brasil de GD entre os anos de 2013 a
2020.

250000

200000} -

150000

122456

100000 |-

Quantidade de Conexdes

50000

59 308 1462
2013 2014 2015

Ano

Fonte: [ANEEL, 2021]
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Segundo a Federagao das Industrias do Estado do Ceara (FIEC), o Ceara
possui grande potencial energético tanto solar quanto edlico devido as condigdes
climaticas favoraveis. A exploragcao desse potencial tem se intensificado, alinhado
com o que vem ocorrendo no Brasil e no mundo. Segundo a ANEEL, a poténcia
instalada de GDs no Ceara ¢é superior a 195 GW, perfazendo um total de 11.829
usinas até junho/2020. O numero de conexdo de GD tem crescido

exponencialmente, com pode ser observado na Figura 4.

Figura 4 - Quantidade de conexdes de GD realizadas no Ceara de 2013
até 2020.
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Fonte: [ANEEL, 2021]

Na Figura 5, pode-se observar os pedidos de acesso realizados a Enel
Distribuicdo Ceara, mais especificamente a area de estudos técnicos de Alta e
Média Tensao: Planejamento da Rede AT/MT. Nessa figura observa-se a

localizacao e poténcia escolhidas e solicitadas pelos clientes.
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Figura 5 - Solicitagdes de GD feitas a Enel Distribuicdo Ceara entre 2018 e 2020.

Fonte: [Préprio Autor]

O acentuado montante de solicitacdo de conexao de GDs tem causado
certa dificuldade as empresas distribuidoras para lidar com esse cenario, fruto das
transformacdes no setor elétrico. Por outro lado, do ponto de vista dos clientes,
nunca foi tdo atrativo investir em GD desde a publicacdo das Resolucdes
Normativas tanto a 482/2012 quanto a 687/2015, pois reduziu a barreira de um
pequeno consumidor se conectar a rede (GOMES, 2018, p. 1-2). Além disso,
incentivos fiscais e ambientais tém corroborado para a diminuicdo do custo da
tecnologia, principalmente dos empreendimentos fotovoltaicos, a modalidade mais
utilizada. A reducdo do custo foi o catalisador da evolucéo da GD, possibilitando o
aumento na viabilidade técnico-econémica de implantagdo das usinas (PINHO;
GALDINO, 2014, p 3-5).

Esse rapido crescimento tem originado grande demanda nos processos
internos das distribuidoras: processos regulatérios, avaliagado, projeto, instalagéo e
monitoramento. Um dos pontos de maior atengcéo desse processo € a emissao de
Informacgdes e Pareceres de Acesso, que sao documentos emitidos mediante um
estudo de viabilidade técnica-econémica da inser¢do dessa geragao no sistema
elétrico da concessionaria. Porém, a alta demanda de pedidos de conexdo tem

gerado certo transtorno, desde a entrada dos documentos pelo acessante até a
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emissado de parecer pela concessionaria, ressaltando que o ponto critico nesse
processo sao os estudos, atividade que demanda maior especializacao técnica, por
isso, onera mais tempo nesse fluxo.

O elevado fluxo de pedidos de conexao, tem demandado esforgo e
tempo de todo corpo técnico maior que o desejado com a analise do reflexo da
conexao de GDs a rede. Além disso, de uma forma geral, n&o existe uma cultura
entre as distribuidoras de disponibilizarem dados da rede elétrica de forma proativa
aos clientes. Tal fato, agrava a situagao, pois normalmente ndo ha informacdes
disponiveis sobre a capacidade da rede. Fica ao encargo do cliente submeter
inumeros pedidos de analise de GD, a fim de descobrir se existe ou ndo viabilidade
em determinado ponto de conexdao pretendido. Isto leva a solicitacbes
desnecessarias ou redundantes, em pontos normalmente inviaveis do ponto de vista
de minimo custo global, gerando sobrecarga ainda maior ao processo.

As distribuidoras, com as escolhas aleatdrias dos acessantes por ponto
viavel de conexao, tém alocado seu capital de investimento, o Capital Expenditure
(CAPEX), para a conexao dessas geracgdes, que se torna menos rentavel para a
empresa e para a populacido. Para a distribuidora € mais interessante alocar seu
CAPEX para a conexdo de novas unidades consumidoras tipo carga. Ja do ponto
de vista da sociedade, os custos decorrentes do processo de analise e reanalise
das solicitacbes de acessantes incorrem sobre a tarifa, ndo sendo justo para
clientes ndo prosumidores.

Visando beneficiar as partes interessadas envolvidas no contexto de
GDs, distribuidora, acessante e sociedade, este trabalho de carater técnico-
computacional, estabelece uma metodologia de previsdo da capacidade de conexao
de GD sem a necessidade de intervengdes, sobre qualquer ponto da rede elétrica,
por meio de algoritmo de aprendizado de maquina, tomando como base estudos
realizados por engenheiros especialistas do Planejamento da Rede da Enel
Distribuicdo Ceara e dados operacionais do sistema elétrico da concessionaria.

1.1 Motivagao

Diante do crescimento exponencial da geragao distribuida e a tendéncia

de assim se manter nos préximos anos, as empresas distribuidoras de energia
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elétrica se veem cada vez mais imersas na tarefa de realizar estudos e analise dos
impactos de GDs a rede elétrica. A falta de conhecimento do acessante sobre os
pontos de conexao mais adequados tem contribuido no aumento de solicitagdes
pelos acessantes, uma vez que buscam um ponto de conexao que nao acarrete em
necessidade de intervencgao na rede elétrica. Em que cerca de 69% dos pedidos de
estudos de viabilidade técnica, realizado entre 2018 e 2020, para GD, tem o carater
prospectivo, ou seja, para identificar se ha ou nao viabilidade econdmica por parte
do empreendedor.

Apos o cenario apresentado anteriormente sobre crescimento de GDs,
as dificuldades enfrentadas pelas empresas distribuidoras em atender com rapidez
e qualidade os acessantes, a complexidade nas analises, e por fim, o desejo dos
acessantes de informacgdes técnicas sobre a rede de distribuigdo da concessionaria,
a principal motivacado deste trabalho foi identificar que o crescimento das GDs
poderia se tornar uma oportunidade de apresentar uma proposta inovadora com o

intuito de contribuir na condugao da insergao otimizada da GD na rede elétrica.

1.2 Objetivos Gerais

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um algoritmo baseado em
inteligéncia computacional, que faz uso de dados fornecidos pela Enel Distribuicao
Ceara, capaz de prever a capacidade de inser¢do de GD em cada ponto do sistema
elétrico de concessao da distribuidora. Com o auxilio do algoritmo computacional,
melhores pontos poderdao ser escolhidos, fazendo com que a GD cumpra suas
funcdes, beneficiando a rede elétrica e melhorando os processos internos da

empresa, postergando intervencgdes na rede elétrica e a relagdo com os clientes.

1.3 Objetivos Especificos

e Determinar as variaveis que mais sensibilizem o algoritmo baseado em
aprendizado de maquina e os dados operacionais da rede que serédo usados
no treinamento do algoritmo.

e Determinar o melhor modelo de aprendizado de maquina para a solugao
do problema.

e Determinar quantitativamente e qualitativamente a precisdo e
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performance

dos algoritmos de Machine Learning (ML).

1.4 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta estruturado em seis capitulos. No Capitulo 1 é
apresento a motivagao e objetivos do trabalho. No Capitulo 2 é feita uma revisédo
bibliografica abordando alguns temas centrais: Setor Elétrico e GD, tendo como
principal objetivo apresentar estudos de outros autores e suas contribuicdes,
apontando semelhancas, diferencas e contribuicbes com esse trabalho
apresentado. No Capitulo 3, os conceitos de Inteligéncia Artificial (IA) e ML s&o
apresentados, bem como alguns algoritmos de ML, métodos matematicos e
ferramentas computacionais, com o intuito de fornecer uma viséo geral tedrica, para
embasamento da metodologia adotada neste trabalho. No Capitulo 4 é descrita a
metodologia e os modelos desenvolvidos. No Capitulo 5 sdo apresentados os

resultados dos modelos. Por fim, o Capitulo 6 apresenta a conclusao.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

2.1 Sistema Elétrico Brasileiro

A energia elétrica representa um fator determinante para o
desenvolvimento econdémico e social dos seres humanos. O grau de
desenvolvimento de um pais pode ser avaliado pela infraestrutura disponivel que
permite o acesso de toda a populagéo a energia elétrica (ANEEL, 2008).

Silva (2011, p. 6) divide o desenvolvimento das questdes energéticas no
Brasil em sete fases, porém, para o estudo em pauta os mais relevantes sao o
surgimento do uso da eletricidade no Brasil em 1887 até o final da Republica Velha
em 1930; e a reestruturacado do setor elétrico iniciada em 1996 que permance até
os dias atuais.

As reformas ocorridas desde a década de 1990 possuem impacto
significativo no desenvolvimento do setor até a configuragéo atual. Esse periodo foi
marcado pelas privatizagdes das concessionarias, processo iniciado no Brasil em
1996. Os principais objetivos dessa nova configuragdo foram promover
investimentos do setor privado para expandir o sistema elétrico (SILVA, 2011, p.
81).

A fim de cumprir sua principal fungdo de suprir a demanda dos
consumidores, sejam eles residenciais, comerciais, rurais ou industriais, o Sistema
Elétrico de Poténcia (SEP) transmite a energia elétrica da fonte geradora por meio
das linhas de transmisséo e distribuicdo, elevando e abaixando os niveis de tensao
por meio das subestagdes de transformacéao até alcancar o usuario final (MOHAN,
2016).

A configuracao tradicional e ainda predominante nos SEPs é denominada
de geracdo centralizada. A geracdo centralizada € caracterizada por grandes
centrais de producao de energia elétrica, que no Brasil, majoritariamente, s&o usinas
hidrelétricas ou termelétricas com grandes capacidades instaladas. Essas usinas
localizam-se longe dos grandes centros de consumo, necessitando de longas e
custosas linhas de transmissdo (MARTIN-MARTINEZ, 2017, p. 1-3).

Essa configuragao é predominante até hoje, porém até metade do século
XX ela era quase hegemobnica. Muitos fatores que explicam o sucesso até hoje

dessa centralizagdo ou configuragdo tradicional: economias de escala em
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instalagdes de usinas de geragdo de grande capacidade instalada; viabilidade
técnica e econdbmica de transportar grandes quantidades de energia a longas
distancias, menor necessidade de investimento em geragédo e maior confiabilidade
por meio do compartilhamento de unidades de geracdo em diferentes regides
(MARTIN-MARTINEZ, 2017, p. 1-3).

No entanto, este paradigma tradicional foi perturbado pela inser¢cao
paulatina de GD. Um catalisador dessa insergao foi devido a adesdo de muitos
governos em investir em tecnologias renovaveis, incluindo cogeragao, para a luta
contra as mudancas climaticas (MARTIN-MARTINEZ, 2017, p. 2). No Brasil e no
mundo, outros dois fatores intensificaram esse movimento: incentivos fiscais e
diminui¢ao do custo da tecnologia.

A Figura 6 € mostrado a crescente relevancia das principais fontes GD no
Brasil: edlica e solar, as quais vem aumentando sua participagdo na matriz
energética brasileira desde 2005, e segundo a previsdo da Empresa de Pesquisa
Energética (EPE), essas fontes continuardo aumentando sua participacao até 2030,

como mostra o Plano Decenal 2030.

Figura 6 - Participacao das principais fontes na capacidade instalada de
2005 a 2030.
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De acordo com dados publicos fornecidos pela ANEEL, verifica-se na

Figura 7 a forte evolugao da poténcia instalada de geragao distribuida no Brasil

Figura 7 - Poténcia instalada de GD em megawatt por ano no Brasil até 2020.

3000

2500

2000

1500

1000

Poténcia Instalada (MW)

2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Ano

Fonte: [ANEEL, 2020]

2.2 Geragao Distribuida

De acordo com anexo da Resolucdo Normativa N° 674/2015, de 11
agosto de 2015, GD sao:

Centrais geradoras de energia elétrica, de qualquer
poténcia, com instalagdes conectadas diretamente no sistema
elétrico de distribuicdo ou através de instalagbes de consumidores,
podendo operar em paralelo ou de forma isolada e despachadas - ou

nao - pelo Operador Nacional do Sistema Elétrico - ONS.

Em contraponto da geragéo centralizada, a GD tem por caracteristica
principal ser instalada proximo aos usuarios finais, fornecendo energia elétrica. Os
beneficios da geracao distribuida podem ser de natureza econbmica, técnica e
ambiental, e dependem do tipo de tecnologia, da capacidade e da localizagao da
GD (HA; HUY; RAMACHANDARAMURTHY, 2017, p. 1).

A insercao de GD pode ser muito benéfica tanto ao sistema elétrico
quanto aos consumidores, mitigando alguns problemas inerentes ao sistema de
distribuicdo radial: tensbes baixas devido a queda de tensdo ao longo dos
alimentadores de distribuicdo, redugcao de perdas técnicas ao diminuir a circulagao

de corrente no alimentador uma vez que a GD esta proxima a carga, bem como a
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prevencao de altos custos de investimentos para atualizacbes da rede elétrica.
(KAYAL; CHANDA, 2013, p. 1).

Além da localizagdo e poténcia da GD, outra caracteristica que se
mostra decisiva na viabilidade da insercao de GD €& a modalidade escolhida pelo
solicitante no que tange ao modelo de negodcio de geragdo, que pode ser
compartilhado, autoconsumo remoto e condominio solar (Res.n0.687/2015,
ANEEL). Dentre essas modalidades, a que mais tem influéncia € a de autoconsumo
remoto, que segundo o 6érgéo regulador, possibilita que os créditos de energia
gerados por um sistema fotovoltaico em um local X possam ser usados para reduzir
o valor da conta de luz de um local Y completamente diferente, desde que dentro
da rede da mesma distribuidora. O maior impacto na viabilidade técnico-econémica
€ devido a auséncia, em muitas vezes, de carga no local da instalagdo da usina,
pois 0 ha a ocorréncia de fluxo reverso, ou seja, corrente elétrica no sentido da
carga para a fonte. Ja no caso de haver uma carga no local da GD, havera o
consumo local dessa geragao, diminuindo a possibilidade de fluxo reverso, além de
diminuir nas perdas técnicas no alimentador de distribuicdo. Esses beneficios e
maleficios serdo mais ou menos agravados dependendo da magnitude da GD.

Assim, as GDs desempenham papel importante nos sistemas de
energia em todo o mundo, com impacto significativo na confiabilidade do sistema,
no fluxo de energia, no perfil de tensdo, na estabilidade e na qualidade de energia.
GDs baseadas em fontes de energia renovavel podem aliviar a pobreza energética,
utilizando edlica e solar fotovoltaica disponiveis na regiao (KAYAL; CHANDA, 2013,
p.1).

Para obter os beneficios com a insercao de GDs no sistema de
distribuicdo, € importante verificar a localizagdo e a poténcia da GD (KAYAL;
CHANDA, 2013, p. 1-2).

KAYAL e CHANDA (2013, p. 7-8) construiram uma metodologia baseada
em redes neurais artificiais a fim de alocar de forma 6tima e com a poténcia
adequada uma GD no sistema de distribuicdo. Os autores concluiram que uma GD
inserida na rede elétrica com tais requisitos atendidos, obtém-se a melhora no perfil
de tenséo tanto no alimentador quanto no barramento, além disso, constataram que
uma GD instalada em um local ndo otimizado acarreta no aumento das perdas

técnicas.
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O modelo e o algoritmo aqui abordados também visam determinar a
alocacédo adequada para GDs de modo que sua insercao resulte em beneficios e
nao incorra em problemas para a rede ou mesmo em necessidade de investimentos
para corregao dos problemas decorrentes da conexao. Diferengas entre o trabalho
aqui proposto e o de Kayal e Chanda (2013) comega na motivagédo. Para Kayal e
Chanda (2013), a motivagdo do estudo estava relacionado aos impactos na
qualidade da energia (tensédo e perdas) devido a inser¢do de GDs na rede. Os
autores usaram estudos de fluxo de carga, testando de forma massiva, diferentes
pontos de conexdo de GDs e avaliando o impacto sobre o perfil de tensdo. O
resultado dessas avaliagcbes de fluxo de poténcia foi armazenado e posteriormente
treinados por uma Rede Neural Artificial (RNA), de forma que a saida do modelo
computacional fosse uma poténcia que cumprisse duas premissas: que o perfil de
tensdo no local da GD de pelo menos 0,95 p.u. e que a tensdo em todas as outras

barras nao fossem inferiores a 0,90 p.u.

No presente trabalho, a principal motivacdo € realizar a previsdo da
poténcia maxima de GD sem a necessidade de adequacgdes. Poténcia gerada de
forma rapida e automatica através de algortimo de aprendizado de maquina sem a
nessecidade da realizagao de um estudo de viabilidade.

Outra diferenga, a principal, foi na metodologia aplicada, apesar de
ambos os estudos utilizarem dados como fontes de entrada e métodos utilizando
inteligéncia computacional. O trabalho de KAYAL e CHANDA (2013) utiliza como
base para as Redes Neurais Artificiais (RNA) treinarem os dados de tensao e a
poténcia da GD. Ja no trabalho aqui apresentado, tanto dados operacionais da rede
elétrica como tensao, corrente, perdas técnicas, curto-circuito, dentre outros, quanto
as 640 solicitagdes dos clientes, estudadas pelos engenheiros especialistas da

area, foram utilizados como entrada para treinamento do modelo.
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3. ALGORITMOS DE APRENDIZADO DE MAQUINA E FERRAMENTAS
COMPUTACIONAIS

Este capitulo tem como objetivo apresentar quatro modelos distintos de
Aprendizado de Maquina, a saber, Floresta Randémica, Maquina de Vetor de
Suporte, Redes Neurais Artificiais e XGBoost. Os modelos foram aplicados na
predicdo da poténcia disponivel em diferentes pontos da rede elétrica de

distribuicdo da Empresa Enel Distribuicao Ceara.

3.1 Inteligéncia Artificial e Aprendizado de Maquina (Machine Learning)

Define-se Inteligéncia Artificial (IA) como qualquer dispositivo que
percebe seu ambiente, aprenda e tome decisbes que maximizam sua chance de
sucesso em algum objetivo, apds se especializarem, podendo ser atraves de dados,
modelo mais comum, ou ndo (ABBAS; NASSER; EL AHMAD, 2015, p. 4).

Apesar de estudada desde os anos 50, a inteligéncia artificial (IA)
progrediu bastante nas ultimas décadas, e uma forca motriz para esse
desenvolvimento foram a juncao de alguns fatores: aprimoramentos recentes em
aprendizado profundo (Deep Learning), disponibilidade de grandes volumes de
dados e melhoria nas tecnologias de hardware, possibilitando maior poder de
processamento (SAMEK; WIEGAND; MULLER, 2017, p. 1-2).

Sendo uma porgao da IA, o aprendizado de maquina, € um conjunto de
métodos matematicos e estatisticos associados a programagao de computadores,
a fim de solucionar problemas através de classificagdo, regressdo e segmentacéo.
Esse aprendizado é parametrizavel, além disso, pode ser feito através de dados,
treinamento supervisionado, ou de experiéncias passadas, chamado de
treinamento por reforco (MOHRI, 2018, p. 1-2).

Os sistemas baseados em aprendizado de maquina, hoje se destacam
em uma série de tarefas complexas como detecgdo de objetos em imagens e
videos, compreensao de linguagens naturais e até o processamento de sinais da
fala. O sucesso dos sistemas de |A, especialmente o aprendizado profundo, Deep
Learning, mostram o carater revolucionario desta tecnologia, que tera um grande

impacto além do mundo académico e também dara origem a mudancgas disruptivas
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nas industrias e sociedades (HE, 2016, p 1-2; CHO, 2014, p. 1; SAMEK; WIEGAND;
MULLER, 2017, p. 1).

3.2 Floresta Aleatéria (FA)

Para o melhor entendimento de Florestas Aleatérias (Random Forest),
que sdo diversas arvores de decisdo, a apresentacdo do conceito de Arvore de
Deciséo (Decision Tree) inicialmente se faz necessario.

Arvores de decisdo sdo modelos estatisticos que utilizam um
treinamento supervisionado para a classificagado ou regressédo dos dados a fim de
obter novos dados. Os dados sao divididos obedecendo regras definidas como
parametros. Para GAMA (2004, p. 1-2), as arvores de decisdo sao modelos que
utilizam a estratégia de dividir para conquistar. Um problema complexo sera
decomposto em subproblemas mais simples e recursivamente esta técnica é
aplicada a cada sub-problema.

A Figura 8 apresenta os componentes que compde uma arvore de
decisdo: raiz, nd, folhas e a regra. A raiz ou no raiz, o qual é o comego da estrutura
hierarquica da arvore, onde a primeira decisao € realizada e a arvore sera dividida
em subconjuntos, o n6 é a parte em que as variaveis sao divididas obedecendo
uma regra, a folha é o ultimo estagio, no qual é alcancada a resposta prevista. Por
fim, a regra é a associacdo desses componentes em que cada observagédo dos
dados sera analisada com base nos critérios criados pela arvore. Desse

procedimento uma resposta (folha) sera alcancada (MOISEN, 2008, p. 2-4).
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Figura 8 - Representagdo de uma Arvore de Decis&o e a denominagdo de suas
partes.
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Feitas as consideragdes iniciais, viabiliza-se o aprofundamento no
modelo de Floresta Aleatdria (FA), um dos métodos utilizados neste trabalho. Esse
modelo cria varias arvores de decisdo, uma floresta, cada uma treinada em uma
amostra inicial dos dados de treinamento, e pesquisa um subconjunto
aleatoriamente das variaveis de entrada para determinar uma divisao para cada n6
desses (GISLASON; BENEDIKTSSON; SVEINSSON, 2006, p. 2). Cada arvore
gerada é unica, e ao final da constru¢do do modelo ha uma grande variedade de
resultados distintos. Assim, o uso das FAs tende a ser mais preciso, devido ser um
voto de pluralidade (ponderada) ou média da previsao de todas as arvores da
colecao (MOISEN, 2008, p. 6).

No caso do trabalho aqui apresentado, as arvores geradas entregam
uma poténcia cada. No resultado final do modelo é utilizado a média dos resultados
da poténcia que cada arvore gerou. A vantagem das FA sobre o modelo de arvore
de decisdao é que sado mais precisas e robustas aos ruidos (RODRIGUEZ-
GALIANO, 2012, p. 3-4).

3.3 Maquina de Vetor de Suporte (Support Vector Machine)

A maquina de vetores de suporte (SVM — Support Vector Machine)

implementa a seguinte ideia: mapeia o vetor de entradas, com “n” variaveis, em um

espaco de recursos de dimensao z, por meio de algum mapeamento nao linear.



29

Neste espago, um hiperplano de separagéo ideal € construido, ou seja, com os
dados plotados, sera construido um plano para generalizar ao maximo os dados. A

Figura 9 evidencia a descrigdo mencionada anteriormente.

Figura 9 - Representacao de separagao de duas classes por hiperplano linear.
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Fonte: [MEYER, 2015]

Basicamente, procura-se o hiperplano de separacao ideal entre as duas
classes, maximizando a margem entre os pontos mais préximos das classes. Os
pontos situados nos limites sdo chamados de vetores de suporte, e entre as margens
havera o ponto étimo de separacéo dos dados, o hiperplano (MEYER, 2015, p. 1).

Quando nao conseguimos encontrar um separador linear, os pontos de
dados sao projetados em um espago de dimensao superior onde os pontos de
dados efetivamente se tornam linearmente separaveis (MEYER, 2015, p. 1-2).

A descricao acima se referiu a um problema binario, em que a resposta
do algoritmo decide entre duas variaveis: 0 e 1, por exemplo. O algoritmo SVM
também pode ser aplicado a problemas de regressao, ou seja, em que a resposta
do modelo seja uma variavel continua, como por exemplo 5,5. Para isso, basta
adicionar fungao de perda. A funcao de perda deve ser modificada para incluir uma
distancia e medir, o resultado dessa medi¢céo é o valor numérico de resposta do
modelo (GUNN, 1998, p. 29-30).
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3.4 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Redes Neurais Artificiais foram selecionadas para o teste devido a
complexidade do problema e seu poder de processamento elevado. As RNA sao
técnicas computacionais inferidas da estrutura neural fisioldgica, e que adquirem
conhecimento através de fatos e ensinamentos prévios, nesse caso, os dados
(HAYKIN, 2007, p. 28-29).

O modelo de rede neural implementado foi o Perceptron de
multicamadas (MLP — Multlayer Perceptron). A rede MLP é um algoritmo de
aprendizado supervisionado, que aprende uma fungcado nao linear por treinamento
de um conjunto de dados X de entrada, de dimensdo m, para alcangar um alvo Y
de saida, de dimensao k, como ilustrado na Figura 10. A funcao nao linear mapeia
um conjunto de entradas em um conjunto de dados de saidas (NETO; BONINI;
BONINI, 2010, p. 3-4).

Uma MLP consiste em trés tipos de camadas de nds: uma camada de
entrada, uma ou mais camadas ocultas e uma camada de saida. Cada camada tem
uma fungado especifica. A camada de saida recebe os estimulos da camada
intermediaria e constréi o padrao que sera a resposta. As camadas intermediarias
funcionam como extratoras de caracteristicas, seus pesos sdo uma codificagao de
caracteristicas apresentadas nos padrdes de entrada e permitem que a rede crie

sua propria representagcao, mais rica e complexa do problema.

Figura 10 - Representacdo modelo neural
basico.
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Fonte: [HAYKIN,2007]
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O treinamento da rede MLP aplicada a solugdo do problema de
estimacao de poténcia disponivel na rede para conexao de GDs pode ser descrito
como: os sinais de entrada sendo as variaveis (parametros da rede elétrica), a
juncao aditiva realiza o somatorio desses valores, aplica-se uma funcgao de ativagao
e obtém-se uma saida, a poténcia de GD (NETO; BONINI;BONINI, 2010, p. 3).

3.5 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

Extreme Gradient Boosting (XGBoost) € uma biblioteca de cédigo aberto
que fornece uma implementacgao eficiente e eficaz do algoritmo de aumento de
gradiente (Gradient Boosting).

Gradient Boosting se refere a uma classe de conjunto de algoritmos de
aprendizado de maquina que podem ser usados para problemas de modelagem
preditiva de classificagao ou regressao.

Os conjuntos sao construidos a partir da combinagao entre dois modelos:
arvore de decisao e de impulso (Boosting). Esse ultimo modelo tem a capacidade de
ponderar as variaveis de entrada de acordo com a forca de sua correlacdo com a saida do
algoritmo. Ou seja, parametros previsores mais promissores recebem um impulso, sendo
assim, preponderantes nas decisbes do modelo. As arvores sao adicionadas uma de
cada vez ao conjunto e ajustadas para corrigir os erros de previsao feitos pelos
modelos anteriores. Esse € um tipo de modelo de aprendizado de maquina de
conjunto conhecido como boosting. (DHALIWAL; NAHID; ABBAS, 2018, p 2-3).

Os algoritmos de arvore de decisdo levam em consideracao os atributos
do conjunto de dados. Os atributos dos dados de entrada podem ser chamados de
recursos ou colunas e, entdo, esses mesmos recursos atuam como o né
condicional ou o n6 interno. Agora, correspondendo a condi¢do no no raiz, a arvore
se divide em galhos ou arestas (DHALIWAL; NAHID; ABBAS, 2018, p 3-4).

Para ZHENG (2017, p. 1-2), o aumento do gradiente constroi as arvores
aumentadas para obter de forma inteligente as pontuacdes de recursos, indicando
assim a importancia de cada recurso para o modelo de treinamento. Quanto mais
um recurso € usado para tomar decisbes importantes com arvores aumentadas,

maior sera sua pontuagao.
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3.6 Pythone R

Diante de inumeras linguagens de programagao computacionais
disponiveis atualmente, algumas possuem ferramentas que auxiliam e facilitam a
construcdo de projetos na area em que se baseia o presente trabalho: Ciéncia de
Dados (VANDERPLAS, 2016).

Python foi a linguagem selecionada por alguns motivos, tais como, € uma
linguagem de alto nivel, cddigo aberto, facil aprendizado, comandos enxutos e
grande quantidade de bibliotecas. Essa linguagem possui diversas estruturas de
dados (listas, arrays, tuplas, matrizes, dicionarios, dataframes) que facilitam a
manipulacdo de qualquer tipo de dado e grandes massas de dados. Além disso,
possui inumeras bibliotecas disponiveis para aprendizado de maquina e inteligéncia
artificial. Por sua caracteristica de cddigo fonte aberto, gigantes da tecnologia
(Google, Microsoft) criam diversos frameworks e disponibilizam para uso
(BORGES, 2014, p. 14-16).

Além de python, foi utilizada a linguagem R, amplamente utilizada no
meio académico por sua facilidade na modelagem matematica e estatistica, e
também na construgcdo de mapas. Alguns graficos e mapas foram feitos nessa

linguagem.
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4. METODOLOGIA

A fim de mitigar os problemas da crescente conexao de GD, que tém
contribuido para alta demanda nos processos internos das distribuidoras, foi
desenvolvido um modelo de predi¢ao da poténcia maxima de GD sem que demande
adequacgdes na rede. O modelo baseia-se em algoritmos de aprendizado de
maquina supervisionado, que usa dados historicos de estudos realizados por
engenheiros especialistas da area de Planejamento da Rede AT/MT como insumos
de treinamento.

O desenvolvimento do trabalho foi realizado de forma a identificar de
maneira proativa e disponibilizar informagdes quanto a capacidade da rede elétrica
de distribuicdo em absorgao de GD.

Da problematizacdo até a construcao final do modelo, foram varias as
etapas percorridas:

1. Coleta e estruturacao dos dados: estudos realizados pela
area e parametros operacionais da rede elétrica;
Calculos de novos parametros a partir dos dados coletados;
Deteccéo de outliers;
Normalizacao dos dados;
Escolha dos parametros previsores;

Selecao dos Hiperparametros dos Modelos;

N o g b~ Db

Métricas de Desempenho.

4.1. Coleta e Estruturagao dos Dados

Nessa fase, ainda exploratéria, foram coletados o maior numero possivel
de parametros da rede de distribuicdo de Média Tensao, a fim de determinar quais
parametros serdo 0s mais promissores, ou seja, que possuem maior relagdo com a
variavel de saida.

Os dados referentes aos estudos feitos nos anos de 2018, 2019 e 2020
pela area de estudo de Planejamento da Rede foram de facil acesso, estando bem
estruturados e organizados. Porém os dados operacionais da rede, foram coletados

em diversas bases de dados diferentes concentradas em uma unica grande area:
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Operacdo e Manutencao da Rede.

Os dados coletados foram armazenados e estruturados em uma unica
base, no formato de tabela (planilha) no formato .xlsx. A seguir sédo listados os

dados coletados:

1. ICC_15: Curto-Circuito Trifasico Simétrico (lcc3®), em

kiloampéres (kA) na barra MT (15kV) das Subestacgdes de Distribuicao

(SED);

2 ICC: Curto-Circuito Trifasico Simétrico (lcc3®), em kA, no

ponto solicitado pelo cliente para a conexao de sua GD;

3 CARGA (DCC): Corrente Maxima do Alimentador (A);

4 TRAFOS: Quantidade Total de Trafos no alimentador
estudado;

5 KM_MT: Comprimento do alimentador MT em quilédmetros;

6. KM_BT: Comprimento do alimentador BT em quilémetros;

7. REL: Quantidade de equipamentos de manobra: religadores

e chaves seccionalizadoras com acionamento remoto por
alimentador;

8 kW_MTBT: Demanda, em quilowatts (kW), dos
transformadores de distribuicdo que atendem aos clientes BT;

9 kW_MT: Demanda, em quilowatts (kW), dos transformadores
particulares que atendem aos clientes MT;

10. kW_TOTAL: Soma da Demanda de clientes BT e MT por
alimentador;

1. Perdas_Tecnicas: Perdas Técnicas em kWh no periodo
diario por alimentador;

12 ClientesBT: Quantidade de Clientes BT;

13 ClientesMT: Quantidade de Clientes MT,;

14, Carregamento (%): Relagdo entre a corrente maxima e a
ampacidade do cabo de saida do alimentador;

15, P.U.: Nivel de corrente na sua curva caracteristica diaria em
que ao meio-dia o carregamento se encontra, em relagdo ao maximo:
1p.u.;

16. VALOR: Valor monetario das obras necessarias de

adequacgao para a conexao da GD, valor esse previamente estudado
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pelos engenheiros a fim de viabilizar a conexdo de uma GD;
Todos esses dados foram coletados para cada estudo de conexao de
GD associado. Ao final foi obtido uma base de dados, em que para cada estudo
realizado as variaveis elétricas de cada ponto da rede estudado foram coletadas, a
fim de buscar uma explicagcdo causal da viabilidade de insercdo de GD com os

parametros elétricos intrisecos a rede de distribuigao.

4.2. Calculo de novos parametros

Mesmo de posse da grande quantidade de parametros ja listados, com
uma breve analise dos mesmos, verifica-se que novas informagdes podem
calculadas a fim obter mais parametros e poder testa-los.

Os valores calculados foram:
1. Delta: valor em kA, referente a diferenga entre o Icc3® na
barra da SED e o do ponto solicitado pelo cliente;
2 lcc3®/km: valor em kA que o nivel de curto-circuito se
degrada porquildmetro; esse valor é obtido através da relagao entre o
delta e a distancia entre a SED e o ponto solicitado pelo cliente;
3 Km Total: a soma da extens&o de rede MT com a de rede BT
do alimentador;
4 KW Total: a soma da demanda de clientes BT e clientes MT;
5 Total de Clientes: a soma dos clientes de BT e MT;

Os valores calculados Delta e Icc3®/km sao formas de evidenciar algumas

inferéncias: qualidade e robustez da rede e distancia elétrica entre fonte e GD.

4.3. Deteccao de Outliers

ApoOs a coleta e estruturacdo dos dados, foram identificados os pontos
que ndao seguem o padrao da maioria dos dados, ou seja, detecgdo de outliers
(ROUSSEEUW, 1990, p. 1).

A identificacao de outliers € uma parte importante da analise de dados,
pois caso nao sejam expurgadas do modelo, irdo dificultar o treinamento e

aprendizagem do algoritmo, uma vez que dados anémalos serdo ensinados ao
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modelo. Diante desses fatos, verifica-se a importancia de aplicar uma metodologia
na identificagdo desses pontos indesejaveis.

Para deteccdo dos dados anémalos foi usado o modelo de misturas
Gaussianas (Gaussian Mixture Model - GMM) que é uma fungéo de densidade de
probabilidade paramétrica representada como uma soma ponderada de Gauss das
densidades de componentes. Quando certo ponto estd proximo a uma alta
densidade dos dados de entrada, ele possui baixa probabilidade de ser uma
anomalia, caso contrario, a probabilidade aumenta ao se afastar da densidade de
pontos (TAX, 2005, p. 1). Na Figura 11 é ilustrado o modelo GMM.

Figura 11 - Exemplo de representa¢cdo do modelo

15

10 A

GMM.
Fonte: [SHIMIZU, 2020]

Contextualizando os conceitos de outliers para o trabalho em questéo,
seriam estudos feitos em que obras de adequacgdes foram discrepantes para um
dado valor de poténcia. A Figura 12 evidencia o resultado ap6s os dados serem
modelados pelo detector de anomalias GMM.
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Figura 12 - Representacéo dos estudos que foram considerados outliers, a figura

evidencia qual Subestacéao é referente ao valor fora do padrao.
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Existem alguns possiveis motivos pelos quais esses estudos
foram considerados outliers do ponto de vista técnico:

e Localizagao escolhida pelo cliente tecnicamente inviavel para a
respectiva poténcia;

e Existéncia de pelo menos mais uma GD no mesmo alimentador;

e Alimentadores com a tensao mais elevada naturalmente;

e Locais onde ndo ha mais a possibilidade de novos alimentadores,
apenas viabilidade técnica em Alta Tensao;

Diante dessas situacbes atipicas, existe uma maior probabilidade da
ocorréncia de um numero maior de adequagdes na rede elétrica a fim de viabilizar
tecnicamente a conexdao da GD, ou seja, maior valor financeiro previsto para
viabilizar a conexao da GD com tais caracteristicas citadas.

O que o modelo de deteccdo de anomalias apontou como variaveis com alta
probabilidade de serem outliers, foram excluidas do treinamento.
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4.4 Normalizagao dos Dados

O objetivo dessa normalizacdo dos dados numéricos previsores €
colocalos em uma escala comum, evitando discrepancia nos intervalos. Por
exemplo, considerando dois parametros do conjunto de dados desse estudo como
lcc3® e Corrente Maxima do Alimentador, ambos valores estdo em escala
diferentes, o curtocircuito varia entre 0,056 e 7,7 kA, ja a Corrente Maxima do
Alimentador de 6 a 458 A. Observa-se que os intervalos e as escalas sao bem
diferentes, ou seja, dependendo do modelo de aprendizado de maquina
selecionado, nesse caso, a Corrente Maxima do Alimentador sensibilizara mais o
valor previsto, ndo porque o parametro € mais relevante, mas por que sua escala
e intervalo sdo maiores. (GERON, 2019, p. 68)

. O método de normalizagao utilizado no trabalho consistiu em atribuir o valor zero

para o menor valor € 1 para o maior valor do parametro como expresso em (4.1).

X — min(x)

Xn=

max(x)—min(x)

Em que:

e Xn:novo valor apds a normalizagéo

e X :valor original do parémetro

e min (X) : minimo valor do parametro a ser normalizado

e max (X): maximo valor do parametro a ser normalizado

Ao final desse pré-processamento dos dados de entrada, tais

parametros estardo na mesma escala, permitindo assim, que o modelo de

aprendizado de maquina nao tenha performance comprometida.
4.5 Escolha dos Parametros Previsores
No processo de escolha dos parametros previsores, 0s quais serao

utilizados no modelo com intuito de construi-lo com alta confiabilidade, alguns

quesitos sao avaliados, mas antes, uma primeira analise visual foi feita verificando a
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correlagao linear entre os dados. Para essa correlacdo visual foi utilizado um
mapa de calor (heatmap), no qual o nivel de correlacao zero refere-se a dados que
nao possuem nenhuma correlagdo, caso contrario sera 1, conforme mostrado na

Figura 13.

Figura 13 - Correlagdo dos Dados de Entrada plotadas em um mapa de calor.
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4.5.1 Correlagao dos Dados

Com uma andlise da Figura 13, verifica-se algumas correlagdes mais
fortes entre parametros previsores, porém sem mais inferéncias precisas.

A correlagdo em valor absoluto entre 0 e 1 dos parametros de entrada
em relagao ao valor a ser previsto, que é a poténcia da GD, é mostrado em grafico
de barras na Figura 14. A correlagéo da Figura 14 quantifica os melhores possiveis

parametros a serem selecionados no treinamento em ordem decrescente de
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correlagao.

Figura 14 - Correlagdo dos dados de entrada dispostos em grafico de barras.
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Essa correlagcdo é encontrada através do Método de Correlagcdo de
Spearman, o qual representa uma medida estatistica da forca de relacao
monotdnica entre dados. Quando o valor absoluto se aproxima de 1, trata-se de uma
relagao forte. A relagdo Monotdnica € uma fungao em que as variaveis tendem a
mover-se na mesma direcao relativa, mas ndo necessariamente a uma taxa
constante, por isso, o coeficiente de Spearman identifica tanto relacdes lineares
quanto ndo lineares entre os dados.

A partir dos coeficientes de correlacdo apresentados, ja € possivel notar
quem sao os melhores possiveis parametros de entrada do modelo: os mostrados
em verde e amarelo. Porém, alguns testes ainda devem ser feitos para a escolha

com maior confianga.
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4.5.2 Selegao das Variaveis

A selegado das variaveis € o processo de redugdo do numero de
previsores de entrada ao desenvolver um modelo preditivo. Nem todas as variaveis
de entrada devem ser usadas, pois aquelas com baixa relevancia dificultam a
aprendizagem durante o treinamento. Além disso, quanto maior o numero de
variaveis, maior o esforco computacional, tanto para armazenar, quanto para
processar o modelo. Seguindo a trajetéria de exploracdo dos parametros de
entrada, no tépico anterior através do coeficiente de correlagdo de Spearman foi
possivel mapear alguns parametros que possuem um bom nivel de correlagdo com
a variavel alvo, porém nada ainda decisivo.

Para maior seguranga, uma segunda analise nos dados foi
implementada que trata de um modelo linear para testar o efeito individual de cada
uma das variaveis de entrada na variavel alvo. Esta € uma fungao de pontuacéao a
ser usada em um procedimento de selecédo de parametro. Esse processo é feito em
3 etapas:

1. O parametro de interesse e os dados sao ortogonalizados por regressores
constantes;
2. A correlagao cruzada entre os dados e os regressores € calculada;

3. Essa correlagao € convertida em um escore;
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Figura 15- Escores de correlagdo dos dados apds a regresséo entre as variaveis.
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Com a analise, os parametros a serem considerados foram os com nivel
de correlagdo, apresentados na Figura 14, maiores ou iguais a 0.2. Porém, essa
escolha é uma escolha inicial e durante o processo de treinamento parametros
ainda podem ser excluidos, pois caso uma variavel de entrada deteriore a
performance do modelo, a mesma sera excluida.

Por fim, os parametros iniciais a serem utilizados no treinamento do
modelo serdo os seguintes: VALOR, CARGA (DCC), ICC_15, KM_MT, KM_TOTAL,
kW_TOTAL e TRAFOS, mas durante a fase de avaliagdo parametros podem ser

alterados, excluidos ou incluidos.
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4.6. Selecao Hiperparametros dos Modelos

Séao varios os modelos supervisionados de Aprendizado de Maquina
(AM) como por exemplo: Regresséo Linear, Regressdo Logistica, Arvore de
Decisao (Tree Decision), Florestas Aleatotias (Random Forest), Vetor de Maquina
de Suporte (Support Vector Machine), Gradiente Descendente (Gradient Descent),
Redes Neurais, dentre outros. Essa variedade de modelos causa certa indecis&o
ao selecionar o modelo que melhor se adaptara ao problema do presente trabalho.

Tendo em vista a complexidade inerente a resolugcéo da proposta desse
trabalho, modelos menos complexos tendem a ndo atender com niveis de erros
apropriados, por isso devem ser testados modelos mais robustos a fim de prover

menores erros ao modelo.

4.6.1 Grid Search

Os aspectos analiticos de um projeto de ciéncia de dados pode ser
dividido em trés partes: 1) A primeira parte diz respeito a coleta dos dados
necessarios e a selegao dos recursos de entrada; 2) A segunda parte gira em torno
da escolha do modelo certo de aprendizado de maquina; 3) A ultima parte é sobre
como encontrar os hiperparametros de cada algoritmo AM. Cada algoritmo AM tem
uma grande quantidade de parametros internos inerentes a cada modelo. Esses
parametros controlam a precisdo do modelo. Portanto, os hiperparametros sao
particularmente importantes em um projeto de ciéncia de dados.

Definir os valores 6timos dos parametros pode ser desafiador e exigir
muitos recursos. Para contornar a dificuldade de sele¢cao dos hiperparametros de
cada modelo AM, foi usado um pacote da biblioteca Scikit-learn, denominado Grid
Search (GS). Pesquisa de rede ou Grid Search € uma técnica de ajuste que tenta
calcular os valores 6timos de hiperparametros. E uma busca exaustiva realizada
sobre os valores de parametros especificos de um modelo. O modelo também é
conhecido como estimador. No processo de execucédo do algoritmo AM, os
parametros internos sdo combinados e o erro médio absoluto € monitorado. Ao final
de diversas iteragdes, tem-se 0 modelo com menor erro médio absoluto e o retorno
dos parametros obtidos (PEDREGOSA et al., 2011, p. 4).

Essa busca automatica, além de economizar bastante tempo, também
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minimiza o risco que o modelo fique enviesado sofrendo overfitting, que acontece
quando o modelo tem bom desempenho apenas no conjunto de treinamento, mas
nao nos novos valores a serem preditos, que nao foram vistos no treinamento
(GERON, 2019, p. 27-28).

4.7. Métricas de Desempenho

Métricas de desempenho, enquanto medidas de erro, podem ser
definidas como uma construgdo logica e matematica projetada para medir a
fidelidade dos resultados obtidos com o resultado previsto. (BOTCHKAREYV, 2019,
p. 1-2)

As métricas mais comumente utilizadas sao o erro médio absoluto (MAE
— mean absolute error) e o erro quadratico médio (MSE — mean squared error). Na
regressao do aprendizado de maquina, as métricas de desempenho sdo usadas
para comparar as previsdes do modelo treinado com os dados do conjunto de teste,
que sao dados reais, ou seja, comparar a realidade com a saida do algoritmo.
(BOTCHKAREYV, 2018, p. 3).

Os resultados dessas comparagdes de métricas influenciam a escolha
de um modelo de AM em detrimento de outros com menor performance, foi o que foi
feito neste trabalho e os resultados serdo mostrados a seguir.

Apos o treinamento e testes de desempenho dos quatro modelos de
algoritmos diferentes utilizados, foi possivel obter alguns avaliadores para a
comparagao: Erro Médio Absoluto, Erro Médio Quadratico e Tempo de
Treinamento.

° Erro Médio Absoluto: E o valor absoluto da diferenca entre o
valor previsto e o valor real. Essa métrica representa o tamanho do
erro que podemos esperar da previsao em meédia, tanto para mais
COMO Menos.

° Erro Médio Quadratico: A definicdo é quase a mesma do
MAE, porém o erro absoluto é elevado ao quadrado, a fim de
evidenciar, dar mais peso a diferencas maiores.

° Tempo de Treinamento: Tempo em milissegundos (ms) que o

algoritmo levou para treinar com os dados de treinamento.
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Conforme dito, utilizando o pacote GS, em que automatizou a busca

pelos melhores hiper-parametros de cada algoritmo, também foi possivel registrar

essa busca. Com o GS foi possivel resgatar a trajetéria de busca do menor erro

possivel. As Figuras 16 a 19 mostram os quatro modelos treinados: RF, SVM, RNA

e XGBoost, respectivamente, e os valores de erro médio absoluto e quadratico com

as iteragdes.

Figura 16 - Representagdo da busca dos melhores hiperparametros do
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Figura 17 - Representacdo da busca dos melhores hiperpardmetros do modelo

Support Vector Machine a fim minimizar os erros.
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Figura 18 - Representacado da busca dos melhores hiperparametros do modelo

Redes Neurais Artificiais a fim minimizar os erros.
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Figura 19 - Representacdo da busca dos melhores hiperpardmetros do modelo

Extreme Gradient Boosting a fim minimizar os erros.

XGBoost - Teste de Parametros

_\ e MAE

M5E

ikeracaoes
[ = [N ]
5 & =
= = =]

=
=

.,
\
-1.2 -1.0 -0.8 0.6 -0.4 -0.2 0.0
Erros

=
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Na Tabela 1 sdao apresentados o erro final MAE e MSE para cada

algoritmo de aprendizado de maquina:

Tabela 1 - Resumo das métricas dos modelos.

Modelo MAE MSE
Random Forest 0,480 0,589
Support Vector Machine| 0,129 0,135
Redes Neurais Artificiais | 0,068 0,0168
XGBoost 0,049 0,0036

Fonte: [Préprio Autor]

Pode-se observar a partir das curvas das Figuras 16, 17, 18 e 19 e a
Tabela 1 que os melhores algoritmos sao as Redes Neurais e 0 XGBoost, avaliando
apenas as métricas.

Para materializar o resultado, no caso do XGBoost, algoritmo com
menores erros, esse algoritmo em média erra 0,049 MW de Poténcia de GD a cada
resposta, ou seja, 49 kW para mais ou para menos.

Outra forma de visualizar esse resultado € comparando os valores reais

com os valores previstos. Os valores reais foram estudos reais de viabilidade de
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GD realizados pelos engenheiros da distribuidora. Ja os valores previstos sao

dados de resposta do algoritmo com os mesmo paréametros dos dados estudados

pelos engenheiros. Tais graficos evidenciam quao preciso € o algortimo.

Figura 20 - Representagdo grafica dos valores previstos pelo algoritmo Random
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Figura 21 - Representacgao grafica dos valores previstos pelo algoritmo Support

Vector Machine e os valores originais.
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Fonte: [Préprio Autor]

Figura 22 - Representacéo grafica dos valores previstos pelo algoritmo Redes
Neurais Atrtificiais e os valores originais.
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Figura 23 - Representacao grafica dos valores previstos pelo algoritmo

XGBoost e os valores originais.
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4.7.2 Tempo de Treinamento

Analisando os erros, verifica-se que as RNA e o XGBoost possuem 0s
menores erros, além disso, sdo bem parecidos. Verificando apenas essas métricas,
nao seria tao diferente a escolha de um desses modelos. Porém, uma ultima métrica
foi avaliada: o Tempo de Treinamento. Na Figura 24 sao discriminados os tempos

de treinamento de cada modelo.

Figura 24 - Representagao dos tempos de treinamento de cada modelo.
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O algoritmo XGBoost além de possuir os menores erros, ainda é quase
vinte vezes mais veloz que as RNA. Esse fator é bastante importante, pois apesar
de nesse trabalho ndo serem usados grandes volumes de dados, em casos em que
os dados de treinamentos cheguem a marca de milhdes, esse tempo poderia ser
prioridade na escolha do algoritmo, chegando ao ponto de inviabilizar sua utilizagcao.

Entao, como mostra a literatura sobre a boa performance de algortimos
do tipo impulso(Boosting), com o algoritmo XGBoost ndo foi diferente, teve

excelente resultado em comparagao com outros tipos de algoritmos.
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5. RESULTADOS

5.1 Avaliagao do Algoritmo

Para realizar a validagcdo do modelo, mais especificamente dos seus
resultados entregues, o algoritmo foi aplicado em alguns pontos da rede elétrica de
MT selecionados aleatoriamente através de um script feito na linguagem python. O
script selecionou um total de 80 pontos, sendo 20 pontos de cada tipo de
alimentador: comercial, residencial, industrial e rural.

Feita a selecdo dos pontos, as caracteristicas dos mesmos foram
coletadas e aplicadas ao modelo a fim de obter a poténcia maxima de GD sem que
seja necessario adequacgdes a rede.

A validacdo foi feita utilizando um software de fluxo de poténcia
especializado, denominado Interplan. O Interplan é um software de analise de redes
e estudos de planejamento de sistemas de distribuicdo de energia elétrica,
desenvolvido pela empresa nacional Daimon Especialistas em Energia. O Interplan
€ o software usado pela Enel Distribuicdo Ceara na analise de redes de distribuicao
MT/BT. Na Figura 26 € mostrado um exemplo da interface grafica do software que
os especialistas da area de estudos utilizam.

Figura 25 - Interface do Interplan: software utilizado pela distribuidora, para a
realizacao dos estudos de fluxo de poténcia.
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Fonte: [Préprio Autor]

Nas simulagdes, foram avaliados os impactos das GD conectadas a rede
elétrica. Os fatores avaliados foram: tenséo, corrente e flexibilidade operacional. Em
gue a flexibilidade operacional € a simulagao de contigéncia do alimentador em que a GD
foi simulada, sendo transferida para outro alimentador de distribuicdo em que ha
equipamento de manobra (chaves, religadores). Ou seja, a GD foi simulada em um
alimentador em condi¢do normal e outro em situagdo de falta do mesmo. Com a
conexao da GD sao verificados se nenhum dos fatores acima violados, em que a
violagéo é determinada por valores regulados pela ANEEL. Quando a tensédo néo
excede valores regulatorios, sao verificados os outros dois fatores: a corrente e
flexibilidade operacional.

Diante dessa avaliagao foi possivel diagnosticar a taxa de erro para o
modelo segmentado pela caracteristica de clientes predominante no alimentador.
Para a determinagéo dessa taxa considerou-se que o algoritmo acertou a previsao,
quando a poténcia de resposta entregue pelo mesmo néo necessitou de obras ou
adequacgdes na rede elétrica. Caso contrario, se houve a necessidade de alguma
intervengao, considerou-se que o algoritmo errou. Na Figura 26 é mostrada a taxa

de acerto segmentada por tipo de alimentador.

Figura 26 - Representacao grafica do nivel de acerto do algoritmo da predi¢ao da
poténcia.
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Fonte: [Préprio Autor]
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O tipo com menor taxa de acerto foram os alimentadores do tipo rural.
Uma hipotese para a menor taxa de acerto no alimentador predominantemente &
devido a presenca de trechos em condutor monofilar com retorno pela terra (MRT).
Embora os sistemas MRT visem atender as necessidades de energia elétrica de
consumidores rurais com baixa densidade de carga, com reducédo de custo de
implantagédo da ordem de 20 a 30% em relag&o ao sistema fase-fase, tais sistemas
mal condicionam as redes de distribuicdo. Pode-se citar como desvantagem que a
poténcia do ramal MRT é limitada a poténcia nominal do transformador isolamento
e o nivel de correntes de curto- circuito disponiveis nas linhas MRT é limitado com
a insergao da impedancia do transformador de isolamento. Outro fator que pode ter
contribuido para a menor taxa de acerto € o comprimento dos alimentadores rurais,
com poucos equipamentos de manobra, diminuindo assim sua flexibilidade
operativa. Para os outros tipos de alimentadores, teoricamente mais robustos, o

nivel de acerto foi maior.

5.2 Protétipo

Com o intuito de disponibilizar com transparéncia uma visao geral da
capacidade de conexao de GD, tanto para colaboradores da distribuidora quanto
para clientes externos, foi desenvolvido um arquivo protétipo em linguagem python
e html (HyperText Markup Language), linguagem de marcagao utilizada na
construcéo de paginas web. Esse arquivo interativo € o resultado da resposta, para
toda a rede MT, do algortimo de AM desenvolvido. O plano de fundo desse arquivo
€ o mapa do Cear4, area de concessao da distribuidora; e o conteudo sobre o mapa
sdo as barras dos alimentadores de MT, onde o usuario tem a liberdade de navegar
por essas barras e verificar em cada barra qual a poténcia 6tima de GD, ou seja, a
poténcia maxima sem a necessidade de adequacdes. Na Figura 25 € mostrado a

visao geral do arquivo.
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Figura 27 - Arquivo html mostrando a quantidade de barras por regiao.
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Fonte: [Préprio Autor]

A partir da navegagdo, o usuario pode identificar os pontos da rede
elétrica mais interessantes para o seu propoésito. Isso permite ao acessante o
rastreamento das condi¢cdes de pontos na rede elétrica antes de solicitar um estudo
de viabilidade técnico-econémico a Enel Distribuicdo Ceara. A Figura 26 mostra o

exemplo de uma navegacao e o resultado obtido.
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Figura 28 - Resultado da navegacao do usuario pelo arquivo protatipo.
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6. CONCLUSAO

O presente trabalho apresentou uma proposta de utilizagao
e implementacdo de um algoritmo utilizando técnicas de aprendizado de maquina
capaz de contribuir com as distribuidoras de energia elétrica e acessantes que
buscam conexao de unidades de geracao distribuida. A aplicagdo desenvolvida
visa disponibilizar informagdes de alto nivel acerca da capacidade da rede
elétrica na conexao de GD, a fim de mitigar transtornos de ordem interna e externa a
distribuidora.

A partir das verificagbes feitas nos resultados, o algoritmo mostrou
potencial para ser utilizado por futuros acessantes, pois provou-se uma taxa de
acerto bem adequada a proposta do trabalho, na qual o cliente pode ter um grau

elevado de confianga na resposta da plataforma.
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Espera-se que com a disponibilizacdo dessa plataforma, que os
solicitantes de conexdo de GD tenham a transparéncia necessaria sobre dados
técnicos da rede elétrica e maior poder de decisdo acerca da viabilidade de conexao
a rede elétrica. Do ponto de vista da distribuidora, a aplicagdo contribuira para
reduzir o numero de resubmissao feita pelos acessantes na tentativa de selecionar
um ponto que oferega condigdes técnicas favoraveis de inser¢ao de GD.

Alguns pontos podem ser verificados para uma melhor modelo como por
exemplo a inclusdo de outras variaveis de grande relevancia para determinar a
poténcia disponivel, fato este que pode ser objeto de estudo de avaliagao futura.
Ainda como sugestdo de trabalhos futuros sugere-se a aplicagdo da mesma

metodologia para predigdo de acesso de carga industrial, comercial e servigos.
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