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RESUMO

O sistema elétrico esta sendo demandado por um volume crescente de solicitacdes
de conexdo por acessantes de geragdo distribuida, industriais, comerciais e
residenciais que tornam complexo o processo de analise, refletindo em um
prolongamento no tempo de resposta. Realizar um mapeamento da rede com uma
estimativa de poténcia maxima para o atendimento torna o processo de deciséo do
usuario mais simples e eficiente, beneficiando o acessante e a distribuidora. O
trabalho proposto apresenta um estudo com foco em predizer a poténcia disponivel
para conexao de cargas em qualquer ponto da rede elétrica de média tensao do
estado do Ceara sem a necessidade de intervengcdes da distribuidora. A analise
preditiva foi realizada através dos algoritmos de Random Forest (RF), Support Vector
Machine (SVM), Redes Neurais Artificiais (RNA) e Extreme Gradient Boosting
(XGBoost). Os modelos de aprendizado de maquina foram aplicados em uma base
de dados do sistema elétrico e em estudos de fluxo de poténcia de especialistas da
Enel Distribuicdo Ceara. A definigdo do melhor algoritmo foi embasada por métricas
de desempenho, resultando no XGBoost com uma taxa de acerto geral de 90%. Os
resultados demonstraram a eficiéncia do método na estimativa de poténcia com os
preditores disponiveis nas quatro modelagens obtidas. Um prototipo de mapa
interativo foi criado com o XGBoost visando facilitar a interface entre usuario e
predicdes, com duas versdes, sendo uma apresentando a visdo de todas as barras

dos alimentadores e outra mais simples somente com as subestacoes.

Palavras-chave: Aprendizado de maquina; analise preditiva; setor elétrico; rede de

distribuicdo; viabilidade técnica; cargas elétricas.



ABSTRACT

The electrical system is being demanded by a growing volume of connection requests
by users of distributed generation, industrial, commercial and residential, which makes
the analysis process complex, reflecting in an extension in the response time. Carrying
out a network mapping with an estimate of maximum power for the service makes the
user's decision process simpler and more efficient, benefiting the user and the
distributor. The proposed work presents a study focused on predicting the power
available for connection of loads at any point of the medium voltage electrical network
in the state of Ceara without the need for interventions by the distributor. Predictive
analysis was performed using Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM),
Artificial Neural Networks (ANN) and Extreme Gradient Boosting (XGBoost) algorithms.
The machine learning models were applied in an electrical system database and in
power flow studies by a specialist from Enel Distribuicdo Ceara. The definition of the
best algorithm was based on performance metrics, resulting in XGBoost with an overall
hit rate of 90%. The results demonstrated the efficiency of the method in estimating
power with the predictors available in the four models obtained. An interactive map
prototype was created with XGBoost in order to facilitate the interface between the
user and predictions, with two versions, one presenting a view of all the feeder bars

and another simpler with only the substations.

Keywords: Machine learning; predictive analysis; electrical sector; distribution

network; technical viability; electrical loads.
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1 INTRODUCAO

Este capitulo abrange a descricao do contexto do tema de pesquisa, visando
a compreensao do leitor quanto ao propésito do trabalho. A justificativa e a relevancia
da pesquisa sdo apresentadas dando o enfoque em todos os envolvidos relacionados
com a distribuidora e consumidores. O problema de pesquisa € enunciado de forma a
conferir o embasamento pratico e intelectual do trabalho dissertativo. Posteriormente,
0s objetivos gerais do trabalho e seus desdobramentos em objetivos especificos sao
evidenciados, e finalmente, apresenta-se como a dissertacao foi estruturada.

1.1  Contextualizacao

A sociedade moderna tem apresentado uma tendéncia de eletrificacdo, tanto
com o crescimento da populagdo mundial, quanto com o aumento da quantidade de
equipamentos elétricos utilizados para a melhoria na qualidade de vida. Além disso, a
producéo de bens e servicos esta ligada ao crescimento econémico dos paises, entao
a medida que se desenvolvem ha um aumento no consumo de energia (PASTORA et
al., 2018).

Figura 1 — Previsdo de consumo de energia elétrica em quatrilhdo
de unidades térmicas Britanicas (Btu).

0
history projections industrial

50
40

30

10 transportation

2010 2020 2030 2040 2050
Fonte: United States Energy Information Administration, International Energy Outlook

2021 (IE02021).

A United State Energy Information Administration (EIA) projeta um forte
crescimento econ6mico e populacional, que ira impactar em uma tendéncia de

aumento do consumo de energia em todos os setores até 2050. Nesse estudo, as
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residéncias apresentardo o maior crescimento percentual, seguido de transportes,
comércios e por fim industrias que apesar de percentualmente estar em ultimo, ainda
liderara com o consumo total, como mostrado na Figura 1.

As mudancas no consumo de energia sao decorrentes de fatores externos
especificos em cada setor. As residéncias serdo afetadas por uma expansao na
utilizacdo de equipamentos condicionadores de ar, para refrigeragdo em ambientes
quentes e aquecedores em lugares frios. O comércio e as industrias serao impactados
principalmente pelo crescimento populacional, pois naturalmente, todos os bens e
servicos precisardo suprir essa nova demanda. J4 os transportes sao reflexos da
eletrificacao dos veiculos leves e pesados, um novo mercado que devera ser atendido
pelas distribuidoras e que substituira gradualmente a frota existente (VAN RUIJVEN,
DE CIAN e SUE WING et al., 2019).

No Brasil, o documento “Previsées de carga para o Planejamento Anual da
Operacéo Energética 2022-2026”, realizado em parceria entre a Empresa de Pesquisa
Energética (EPE), o Operador Nacional do Sistema Elétrico (ONS) e a Camara de
Comercializacado de Energia Elétrica (CCEE), projeta um crescimento de 17,4% no
ciclo entre 2021 e 2026, apresentado na Tabela 1. Segundo o mesmo estudo, o
Nordeste apresentara um crescimento de 19,3%, percentual este, maior do que a
média nacional para 0 mesmo periodo, totalizando 2.217 MW de incremento de carga.

Tabela 1 — Previsao de carga de energia para o ciclo 2022-2026.
Carga de energia (MW médios)
Planejamento Anual 2022-2026

Subsistema 2021 2022 2023 2024 2025 2026

Morte 5984 6413 6.835 7.062 7262 T.633
Mordeste 11473 11.791 12223 12677 13.158 13.690
Sudeste/CO 39.888 40782 42 088 43.386 44 773 46 127
Sul 12.130 12.388 12.802 13.230 13.686 14.154
SN 69.475 71373 73948 T76.355 T8.880 81.604

Fonte: EPE (Previsdes de carga para o Planejamento Anual da Operacao Energética
2022-2026).

Em 2020, o estado do Ceara apresentou 2,5% de participagdo no consumo
total de energia do Brasil, de acordo com o Anudrio Estatistico de Energia Elétrica
2021 publicado pela EPE. Considerando apenas o Nordeste, o estado consumiu cerca
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de 14,7% da energia anual, atras apenas de Pernambuco e Bahia, com percentuais
de 17,4% e 30,6%, respectivamente.

No estudo socioeconémico “Rotas Estratégicas Setoriais 2025”, elaborado
pela Federacao das Industrias do Estado do Ceara (FIEC), o Ceara possui cenarios
de potencial de crescimento frente ao nordeste em diversos setores, entre eles o
consumo de energia elétrica, impactado pelo crescimento econdémico do estado.

A Figura 2 retrata o histérico dos pedidos de ingresso ou acréscimo de novas
cargas no estado de Ceara ao setor de Planejamento da Rede AT/MT da Enel
Distribuicdo Ceara, entre os anos de 2014 e 2021. Nessa figura temos a localizagéo
e a soma das demandas nas areas adjacentes.

Figura 2 — Mapa de calor da demanda prevista por regido do estado

do Ceara.
i :
Demanda Prevista |[MW] {Soma) @ _

| ou Meacze o Mok

Fonte: elaborado pelo autor.

O volume dessas solicitagdes, seja de acréscimo ou novas conexdes, somado
a mudanca no comportamento das cargas e ingresso de geracoes, reflete em um
aumento na complexidade das analises do sistema elétrico (RAVADANEGH et al.,
2014). O crescimento no montante e a dificuldade das analises originou uma demanda
exaustiva de estudo do fluxo de poténcia, impactando o processo de emissao da
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Andlise de Viabilidade Técnica (AVT). O AVT € um documento que requer um nivel
de responsabilidade e especializagdo técnica maior, pois atesta a conexao com ou
sem intervengdes na rede elétrica, impactando financeiramente o empreendimento e
a distribuidora.

Esse processo tem demandado um tempo maior para estudo, impactando
diretamente no prazo para emissdo, ocasionando transtorno aos clientes, por
conseguinte, posterga a decisdo de ligacdo do empreendimento. Ademais, ndo ha
dados disponibilizados pelas distribuidoras de forma proativa, de modo que, os
clientes submetem incontaveis pontos e variagées de cargas, buscando o melhor
ponto para conexdo, idealmente sem custo algum. Deste modo, existem solicitagdes
desnecessarias ou redundantes, ocasionando em sobrecarga para o fluxo do
processo.

Partindo das previsdes de crescimento de cargas do Ceara e da complexidade
necessaria para analisar o impacto na rede, foi possivel realizar a contextualizacdo do
tema de pesquisa que estabelece uma metodologia de previsdo da capacidade de
conexdo de cargas sem a necessidade de intervencbes, em qualquer ponto do
sistema elétrico, por meio de algoritmos de aprendizado de maquina. O proximo topico

visa elucidar sobre a relevancia da pesquisa desenvolvida e justificar sua importancia.

1.2 Justificativa

A entrega em curto prazo em um mercado competitivo melhora a imagem da
empresa (ASADZADEH et al., 2011), o que nao é possivel para as empresas
distribuidoras de energia elétrica, visto a complexidade e proporcao das solicitagoes,
afetando assim notadamente o tempo de analise e por consequéncia 0s processos
envolvidos. Pelo lado do acessante, a falta de dados e conhecimento sobre a rede
elétrica para detectar os pontos de conexdo sem a necessidade de intervencéo,
ocasiona um aumento das solicitacées. Cerca de 25% dos pedidos de AVT, realizados
no periodo entre 2014 e 2021, tém cunho prospectivo, ou seja, para identificar a
viabilidade econdmica do empreendimento no ponto selecionado.

Verifica-se, desta maneira, que ap6s o cenario exposto sobre conexdo de
cargas, as distribuidoras apresentam dificuldades em atender com celeridade e
qualidade os acessantes. Portanto, esse € um tema de extrema relevancia para todas
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as classes de consumo e seus impactos afetam diretamente os empreendimentos e a
sociedade de consumo, fazendo com que a questao levantada se transforme em um
problema de pesquisa para a academia que desenvolve esforcos para encontrar
solucdes e elucidar caminhos para modelar e controlar esse problema. Deste modo,
a justificativa deste trabalho foi identificar que a complexidade e interesse do
acessante em ter dados sobre a rede poderiam se tornar uma oportunidade de
apresentar uma proposta inovadora, com o propdsito de contribuir na insercao

otimizada de cargas na rede elétrica.

1.3 Definicao do Problema

Apesar da importancia e dos impactos da disponibilizagao proativa de dados,
pouca pesquisa sistematica tem sido realizada. Existe uma preocupacao e um grande
esforco dos gestores em reduzir o tempo de emissao das analises de rede, mas pouca
pesquisa com foco em estimar antecipadamente a carga 6tima para o ponto de
conexdao. Com o aumento da concorréncia no mercado e das complexidades dos
estudos de impactos do ingresso de novos tipos de cargas no sistema elétrico,
exigindo solugdes que sejam cada vez mais precisas e eficientes.

Diante da relevancia, dos impactos, e dos métodos propostos para conexao
de cargas no sistema elétrico, apresentam-se como problemas de pesquisa traduzidos
como perguntas:

1. Como os métodos de aprendizado de maquina podem ajudar na
estimativa de poténcia de conexdo de cargas, de tal forma que né&o
exista a necessidade de intervencao na rede elétrica?

2. De que forma é possivel utilizar essa estimativa a fim de melhorar o
processo de ampliagdo ou conexao de novas cargas?

Segundo Gil (2002), o problema de pesquisa deve ser claro, preciso, empirico,
suscetivel a solucao e delimitado a uma proporgao viavel. O problema de pesquisa é
delimitado ao estudo de caso da coleta de dados da empresa Enel Distribuicdo Ceara,
0 que deixa o problema disponivel para a avaliacdo. Além disso, o problema de
pesquisa & empirico e suscetivel de solugao por propor solugdes mediante aplicagéo
do método de aprendizado de maquina.
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A solugcdo do problema de pesquisa mostra sua dupla importancia, na
academia apresenta-se como um estudo especifico de uma empresa de nivel
multinacional que atua em diversas areas do setor elétrico, sendo um trabalho original
que avalia as andlises de conexao de cargas realizadas por especialistas da Enel
Distribuicdo Ceara para encontrar padroes por métodos de aprendizado de maquina.
Na sociedade em geral, mostra-se como uma importante metodologia de pesquisa
para ajudar a tomada de decisdes e que tem impactos nos custos de implementagao

e desenvolvimento dos empreendimentos.

1.4 Objetivos

Objetivo geral do trabalho € desenvolver um algoritmo capaz de predizer a
demanda maxima em cada ponto do sistema elétrico de concessdao da Enel
Distribuicao Ceara de forma que nao sejam necessarias intervengdes para conexao
do cliente. O delineamento metodolégico aplicado a pesquisa para alcangar o objetivo
do trabalho inclui a andlise preditiva e 0 aprendizado de maquina. A metodologia e 0s
resultados sdo validados a partir de métricas de andlise de desempenho dos modelos
de aprendizagem propostos.

O objetivo geral se desdobra nos objetivos especificos:

e Determinar as variaveis que mais sensibilizem o algoritmo baseado
em aprendizado de maquina e os dados operacionais da rede que
serao utilizados no treinamento do algoritmo;

e Explanar conceitos e métodos da analise preditiva e o aprendizado
de maquina;

o \Verificar os métodos com melhores resultados a partir de analises
de desempenho do modelo;

e Evidenciar os resultados encontrados, pela aplicacdo dos métodos
de aprendizado de maquina e analise preditiva, frente a discussdes

de pesquisa.
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1.5 Estrutura do Trabalho

Apbs conceituar os pressupostos de contextualizagdo, a justificativa e
relevancia do tema, os objetivos gerais e especificos, a organizacao da dissertacao é
apontada:

Incialmente, foi redigida uma breve contextualizagdo com o objetivo de
direcionar a respeito da conexao e previsdo de novas cargas, € como problema de
pesquisa, com foco em predizer a demanda maxima sem a necessidade de
intervencdo em cada ponto do sistema elétrico de concessao da Enel Distribuigéo
Ceara (Capitulo 1). Busca-se nessa introdugéo apresentar a relevancia da pesquisa
desenvolvida e como 0 método proposto (aprendizado de maquina) e seus impactos
auxiliam os especialistas da distribuidora e usuarios sobre as tomadas de decisdes.
Os objetivos gerais e especificos sdo apresentados visando orientar o processo de
pesquisa.

No capitulo 2 é feita uma revisdo bibliografica abordando alguns temas
centrais como conexao de consumidores no sistema elétrico e mapas de capacidade
da rede, tendo como principal objetivo apresentar estudos de outros autores e suas
contribui¢cées, com suas semelhancas e diferengas com esse trabalho.

O capitulo 3 exibe inicialmente as etapas que antecedem a construcao de um
modelo de aprendizado de maquina. Um foco é dado para quatro métodos, Floresta
Aleatéria (Random Forest - RF), Maquinas de Vetores de Suporte (Support Vector
Machine - SVM), Redes Neurais Artificiais (RNA) e Aumento de Gradiente Extremo
(Extreme Gradient Boosting - XGBoost) por apresentar bons resultados com
problemas similares ao exposto pela dissertacdo. As métricas de desempenho junto
aos modelos de validacdo sao expostas, além das ferramentas de aplicacdo do
aprendizado de maquina.

O capitulo 4 descreve a metodologia aplicada a pesquisa tendo base os
modelos de andlise preditiva e de aprendizado de maquinas. O capitulo se propde a
elucidar sobre as decisdes tomadas para solucionar o problema de pesquisa.

O capitulo 5 apresenta os resultados e discussdes a partir dos procedimentos
de analise realizados, tendo a fundamentacgéao tedrica da dissertacéo, os objetivos de
pesquisa e a metodologia aplicada como suporte. O capitulo tem a finalidade de
apresentar os resultados do modelo preditivo aplicado expondo como as questdes
direcionadoras da dissertagao foram resolvidas.
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Por fim, as conclusbes da pesquisa onde sdo exibidas as principais
contribui¢cdes, os pontos pertinentes do conhecimento adquirido na elaboragédo do
trabalho, as adversidades encontradas e as sugestoes para trabalhos futuros.
Posteriormente, expbe-se a bibliografia.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo tem o objetivo de abordar artigos, pesquisas e trabalhos
académicos de maior relevancia utilizados para o desenvolvimento deste estudo. A
principio € feita uma contextualizacao dos tramites para conexado de clientes no
sistema elétrico. Ao final do capitulo serdo apresentados mapas disponibilizados de
forma online pelas distribuidoras para avaliagdo da capacidade para conexao na rede

elétrica no mundo.

2.1 Conexao de Consumidores no Sistema Elétrico

Em primeiro de janeiro de 2022 entraram em vigor as resolugdes normativas
1.000/2021 e 956/2021, ambas publicadas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL). A Resolucdo Normativa 1.000/2021 consolida as principais regras da
Agéncia para a prestagédo do servigo publico de distribuicdo de energia elétrica, além
de dispor os direitos e deveres dos consumidores e demais usuarios. Ja a Resolucéo
Normativa 956/2021 estabelece os Procedimentos de Distribuicao de Energia Elétrica
no Sistema Elétrico Nacional — PRODIST.

Para obter acesso ao sistema de distribuicdo, o consumidor precisa atender
aos requisitos minimos estabelecidos pelo Modulo 3 do PRODIST, entre eles os
principais pontos séo:

e Padronizagdo nas normas vigentes em ambito nacional e local;

e Definigdo da carga prevista do empreendimento;

e Célculo de demanda;

¢ Dimensionamento dos condutores;

e (Calculo de Perdas, Variacao de tensédo, Queda e elevacao de tensao
no ponto de conexao;

e Sistema de aterramento;

e Para-raios;

e Subestacao;

o Definicdo de Protegoes;

e Arranjo geral (Plantas, cortes, detalhes e lista de material);

e Sinalizacao etc.
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Os itens supracitados devem estar presentes em um projeto elétrico,
juntamente com as demais definicdes previstas em normas e com os documentos
necessarios para ser iniciado o processo de conexado na distribuidora. Conforme
estabelecido pela Resolugao Normativa 1.000/2021, as etapas e prazos possuem

variagdes de acordo com o nivel de tensdo de atendimento, apontados na Tabela 2.

Tabela 2 — Etapas e prazos para conexdo segundo Resoluc¢do
Normativa 1.000/2021.
NIVEL DE TENSAO
#
ETAPAS / PRAZOS = e e
Aprovacao Prévia de Projeto
(conforme NT da distribuidora)

Consulta e Entrega de Orcamento Estimado

30 dias / 10 dias uteis (reanalise)

2 : 30 dias
(opcional)

3 Pedido de Conexao

4 Aceite / Rejei¢do do Pedido e entrega de 5 dias Gteis

protocolo

Anédlise Distribuidora (alternativas)

15 dias: sem obra

Entrega do Orcamento Prévio Técnico Comercial 30 dias: com obra Yaielos
Aprovac¢ao do Or¢amento 10 dias uteis
7 Assinatura de Contrato + Pagamento 30 dias
- Até 1km: 120 dias
8 Realizagdo de Obras pela Distribuidora 60 dias o cronograma
- Cronograma com
prazo até 1 ano
9 Vistoria e Instalagao Medigao 5 Gteis 10 uteis 15 dteis

Fonte: elaborado pelo autor.

Antes de firmar contrato com a distribuidora o cliente tem a possibilidade de
prospectar o local de conexao, item 2 da Tabela 2, e receber um orgamento estimado
para verificar se sera preciso intervir na rede (Resolucdo Normativa 1.000/2021,
ANEEL). Em caso positivo podera impactar financeiramente e aumentar os custos de
implantacdo do empreendimento na regido selecionada, dado que o cliente é
responsavel uma parte do valor da obra e como empreendedor busca o menor
investimento para maximizar seus ganhos. Realizar4 sondagens até encontrar um
ponto da rede que suporte sua conexao com o custo mais viavel. A Figura 3 apresenta
o impacto dessas prospecc¢des na Enel Distribuicao Ceard, de clientes que solicitaram
a prospeccdo do mesmo empreendimento em diversos locais ou variagbes de
demanda no mesmo local.

Com a definicdo do ponto de conexao, documentacao, projeto e protocolos,

ocorrera a validagdo e na condi¢éo de estar em acordo com as normas, a aprovacao
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se dara nos prazos dos topicos 1 e 4 da Tabela 2. Dando continuidade ao processo,
séo avaliados os impactos na rede elétrica, prote¢des e indicadores de qualidade e
continuidade, com o ingresso ou acréscimo de carga/geracao no ponto de conexao
informado, visando sempre 0 menor custo global tanto para o cliente, distribuidora e
sociedade. Na sequéncia, ocorre as etapas de aprovagao do orgamento em campo,
assinatura do contrato por ambas as partes, e pagamento conforme estipulado pela
participacao do cliente na obra. Por fim, com a obra realizada, a conexao ¢é vistoriada
e instalada a medicao para faturamento (Res.no.1.000/2021, ANEEL).

Figura 3 — Quantidade de solicitagbes e retrabalho da Enel
Distribuicdo Ceara entre Jan/2014 e Set/2021.

Soma de Novos © Soma de Revalidacao © Soma de Percentual

0,4
1400 1352 037
1258
0,33 033
2 1200
o 208 0,30 0,33
2 1027 071 0.3
2 1000 942 _
= 926 0,27 g
= 311 809 g
g 80 310 319 313 724 o
& 02 a
o Q
5 600 1315 0,17 297 198 Té
s 1050 8
S 400
© 716 0,1
E 616 652 629
@ 512 526
200
E 00
2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021

Fonte: elaborado pelo autor.

2.2 Mapas de Capacidade da Rede

Frente a grande demanda e complexidade das solicitacoes, as distribuidoras
de alguns paises estdo desenvolvendo e disponibilizando novas ferramentas de
analise, com o objetivo de fornecer aos acessantes uma visado geral sobre provaveis
obras necessarias, bem como, limitagbes de poténcia para suprimento e inje¢cdo na
rede. Essas ferramentas permitem delimitar e encontrar &reas com maior potencial de
conexao e menores restricdes, deste modo os clientes tendem a se conectar em
regides que sejam robustas, com alta capacidade de atendimento, por ter acesso a

informacdes sobre o sistema elétrico de forma preliminar. Para a distribuidora, esse
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comportamento facilita a previsdo dos locais de crescimento da rede, podendo se
antecipar e direcionar os clientes para zonas de sua concessdo com a construgao ou
melhoria do sistema de distribuicao.

As buscas foram voltadas aos trabalhos que tratam a disponibilidade de dados
prévios para a conexao de cargas e/ou gerac¢des, em um escopo global de paises ou
regides de concessao, onde quatro fontes de pesquisas publicaram mapas interativos.

Na Estbnia, a distribuidora Elering desenvolveu uma aplicacdo chamada “E-
Gridmap’, apresentado na Figura 4, que mostra as capacidades aproximadas de
conexao em subestacdes de 110kV e 330kV, de forma estimada e que nao substitui
a formalizacdo do pedido de conexdo. Além disso, apresenta os custos estimados
adicionais para acomodar o produtor ou consumidor de acordo com a capacidade
desejada e ano de entrada, mas com a limitacdo de 100MVA na rede de 110kV e
300MVA e na rede de 330kV.

Figura 4 — Mapa de capacidade de conexao da Distribuidora Elering.
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Fonte: Elering, 2021.
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Na Inglaterra, a empresa Western Power Distribution criou um mapa de
capacidade da rede, mostrado na Figura 5, com o objetivo de fornecer uma indicagcao
para conexao de empreendimentos no sistema de transmissdo ou distribuicdo. O
mapa apresenta uma gradacao de cores que representam o estado em que se
encontram as subestacdes, aquelas na cor azul ndo é possivel suprir o atendimento,
em vermelho para as que precisam de intervenc¢des na rede, em amarelo para atender
no limite da capacidade e verde para o restante. Outros filtros podem ser utilizados,
como a definicao do nivel de atendimento, capacidade e o tipo (carga ou geracgao).
Semelhantemente, os dados fornecidos ndo se destinam a ser confiaveis conforme
consta no site e o cliente deve ingressar uma solicitacdo para encontrar os dados

corretos da rede.

Figura 5 — Mapa de capacidade da rede da Western Power
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No Brasil, a Companhia Energética de Minas Gerais (CEMIG) produziu uma
ferramenta em seu portal, exibido na Figura 7, com o intuito de informar a
disponibilidade de ligacdo para novas conexdes de minigeracao distribuida. O mapa
€ uma parceria da distribuidora com o Governo do Estado para indicar a capacidade
da rede elétrica na area de concessao da CEMIG. A plataforma classifica quatro cores
nas subestacdes de acordo com a disponibilidade de cada uma, de forma que verde
descreve subestacdes com disponibilidade, amarelo esta condicionada a uma obra
estruturante, vermelha ndao ha capacidade disponivel e cinza para subestacdes
planejadas para construgdo. A ferramenta tem o objetivo de agilizar as conexdes,
diminuir a quantidade e prazos de execugéo de obras e identificar o cenario de cada

ponto, mas os dados emitidos sdo de carater meramente informativo.

Figura 6 — Mapa de disponibilidade de minigeracdo da CEMIG.
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No Ceara, o tema de analise prévia de geracdo foi abordado por Silveira
(2021), com um mapa de todas as barras de meédia tensdo em que cada ponto
apresenta uma poténcia 6tima para conexdao de geracao sem a necessidade de
intervencdo da distribuidora, utilizando aprendizado de maquina. Na Figura 7,
podemos observar o resultado do trabalho com uma interface projetada para o
consumidor navegar pelo mapa do Ceard e verificar a viabilidade do projeto no ponto

escolhido.

Figura 7 — Mapa de poténcia 6tima de geragéo.

{Sede)
Engenho Velho 42 ~
eiras Machuca Fraia do P\reqlan
|  “Poco Cumprido 190 inha s, S
|
Barr
Novo Iguape 7
fdatla Pagd irairusse
106 .
goa de Telha Fagundes 100
Jenipapeiro 8 =
adas 15
as Lagoa de C Potencia Terr
9 Sugerida
pela k* Area Verde
Enel: \do Abidon
A 035 MW '
Ara. \
& Cajueiro do
P W ?
43
Miguel Dias v D
Pindore: 50
tio Guarda Sitio Quintas
|
|
AlaMelde 2 - i
Caponga da - |
¢alas Bernarda =

Fonte: SILVEIRA, 2021.

Em outros trabalhos sao aplicados estudos de fluxo de poténcia para prever
a capacidade de cada ponto para carga ou geragao, mas novas abordagens podem
ser propostas para agilizar o processo e tornar a informacdo mais eficiente com a
utilizacao de aprendizado de maquina aplicado a consumidores. Identificado assim o
problema, o préximo capitulo tem o objetivo de aprofundar os conhecimentos técnicos
da andlise preditiva e dos métodos de aprendizado de maquina. Esse estudo
explorara os procedimentos fundamentais da analise preditiva, os algoritmos
aplicados a essa dissertacao, as ferramentas utilizadas para a aplicacao dos métodos
e as métricas de desempenho dos modelos propostos.
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3 ANALISE PREDITIVA

Este capitulo aborda os métodos de aprendizado de maquinas aplicados a
andlise preditiva, assim como seus procedimentos técnicos. Sdo detalhados os
passos de pré-processamento e as técnicas de aprendizado de maquina que
abrangem o RF, SVM, RNA e XGBoost. As métricas de desempenho dos modelos
expostos, bem como suas ferramentas de aplicacdo, sdo apresentadas como

instrumentos de avaliagc&do e execucgao.

3.1 Aprendizado de Maquina e Analise Preditiva

Junto com era da tecnologia digital surgiram diversos problemas para
quantificar e entender os dados estruturados e nao estruturados. Visando contornar o
desafio de extrair informacao de interesse a partir de grande volume de dados, foram
elaborados modelos de aprendizado de maquina e a criagdo da computagéo de alto
desempenho. Com o objetivo de realizar previsdes, um ramo da inteligéncia artificial
foi aprimorado, o aprendizado de maquina, de forma a adquirir conhecimento de uma
base de dados por meio de autoaprendizado (NILSSON, 1998).

A construcdo de um algoritmo utilizando aprendizado de maquinas
supervisionado para tomadas de decisdes, deve partir de uma entrada de dados pré-
processados, aplicados a algoritmo selecionado para realizar uma predicao e por fim
avaliar o desempenho do modelo proposto. A primeira etapa, o pré-processamento,
engloba a extragao e selegao de variaveis, redugao de dimensionalidade e exclusao
de outliers. A segunda etapa, aprendizado, abrange a selecdo de modelos, validacao
cruzada, métricas de desempenho e otimizacdo dos hiperparadmetros. Por fim esse
fluxo é rodado de tal forma que a predi¢cdo do modelo final obtenha a melhor avaliagéo
para o modelo selecionado (RASCHKA e MIRJALILI, 2017).

Além do processo de validacdo do modelo, 0 desempenho do modelo pode
ser melhorado ainda mais por um especialista no problema, por meio de remocao de
dados irrelevantes ou incoerentes, adicionando dados faltantes ou tratando os dados
existentes que afetam diretamente a performance do modelo (KUHN e JOHNSON,
2013).
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3.2 Pré-Processamento dos Dados

O pré-processamento é a etapa inicial no processo de implementacédo do
algoritmo de aprendizagem, sendo fundamental no impacto no desempenho inicial do
modelo, em razdo do dado bruto necessitar de uma inclusdo, exclusédo ou
transformacao dos dados. A adicdo de dados considerados relevantes, remocgao de
ruidos e a transformacéo do tipo de dados seja categérica ou numérica, pode resultar
em uma interacdo mais rapida e mais precisa do modelo (KUHN e JOHNSON, 2013).

O processo de extracdo ou montagem da base de dados pode resultar em
auséncias no conjunto, existindo duas técnicas principais para tratamento dessas
inconsisténcias, a remocao e a interpolacdo. A primeira técnica remove os dados
faltantes e a segunda acrescenta um valor relacionado com os dados presentes. A
aplicacao delas deve ser escolhida com cuidado, em virtude do impacto da remocgéao
ou adicdo de um valor em um preditor relevante que resulta em variagdes na
assertividade do modelo (RASCHKA e MIRJALILI, 2017).

A amplitude, variacdo e quantidade de dados selecionados também afetam
diretamente o seu rendimento e caso ndo sejam tratados ou testados podem enviesar
o resultado, logo trés ferramentas séo utilizadas para resolver essas caracteristicas,
a normalizacdo, padronizacdo e a reducdo de dados. A normalizagdo transforma
conjuntos de dados em valores entre 0 e 1, onde 1 é o maior e 0 0 menor valor. A
padronizacao coloca a média dos dados em 0 e o desvio padrao em 1. Ja a reducao
de dados € uma técnica que visa reduzir a quantidade de preditores com alta
correlacdo entre si, ou seja, apresentam caracteristicas semelhantes e a presenca de
um unico preditor com essas caracteristicas ja seria suficiente (KUHN e JOHNSON,
2013).

Observando as caracteristicas dos dados, quando um valor de um preditor
esta drasticamente distante do restante, define-se como um outlier. Esse tipo de valor
foge da normalidade e pode causar anomalias para a escolha do preditor, interferindo
na normalizagdo, padronizagéo e na estruturacdo da modelagem. Esses pontos fora
da curva precisam ser detectados e analisados por meio de ferramentas graficas ou
estatisticas, de modo que permitam avaliar o impacto da remocéao frente ao tamanho
da amostra e no resultado do modelo (KUHN e JOHNSON, 2013).

Diversas modelagens necessitam que todos os preditores sejam do tipo

numérico, porém existem preditores importantes para o0 modelo que sédo do tipo
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categorico e para esse tipo de situacao os dados categdricos sao transformados em
variaveis ficticias do tipo dummy. Esse tipo de variavel transforma cada categoria em
um valor, e a quantidade de valores disponiveis para aplicacao € igual a quantidade
de categorias do preditor original menos um (KUHN e JOHNSON, 2013).

Com a base e preditores devidamente tratados, na etapa anterior a aplicacéo
do modelo é aplicada uma separagao de forma aleatéria dos conjuntos de dados para
parte destes servir no processo de treinamento e o restante para teste (RASCHKA e
MIRJALILI, 2017). Pela base de treino, o modelo é treinado para obter o menor erro,
na sequéncia a base de teste é aplicada ao modelo e validada, comparando o0s
resultados de modo que a performance em ambos os passos deve ser semelhante. O
overfitting ocorre quando o modelo apresenta um bom desempenho para a base de
treino, mas com outra entrada nao é efetivo (HASTIE, TREVOR, TIBSHIRANI e
FRIEDMAN, 2017), em outras palavras, € como se o modelo se especializasse nos
valores do teste, ficando “sobreajustado” a esses dados e ndo consegue generalizar
para outras entradas.

A validacao cruzada é uma técnica utilizada para avaliar se um modelo possui
capacidade de generalizar dado um conjunto de informacdes. A técnica consiste na
divisdo do conjunto de dados em novos subconjuntos de dados, que pode ser utilizado
para treinar o modelo ou testar, de modo que sao realizados varios ciclos de validagao
para que o modelo tenha uma maior generalizacdo. Essa abordagem atesta que
problemas de overfitting ndo sensibilize o modelo, além de garantir uma
reamostragem para dados considerados insuficientes (HASTIE, TREVOR,
TIBSHIRANI e FRIEDMAN, 2017).

3.3 Técnicas de Aprendizagem

Esse topico tem como objetivo detalhar os quatro modelos de técnicas de
aprendizagem, escolhidos para a aplicacao desejada.

3.3.1 Random Forest (RF)

Para entender o algoritmo RF é necessaria uma breve explicagdo sobre
arvores de decisao (Decision Tree). A arvore de decisdo é um algoritmo que se baseia
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no entendimento de divisdo de grupos homogéneos de modo a tornar um problema
complexo em diversos pedagos mais simples para tomar uma decis&o de classificagéo
Ou regressao.

Na Figura 8, temos as partes que constituem e representam o funcionamento
do algoritmo. A raiz € o comec¢o do algoritmo, os nds séo testes de condicéo e as
folhas sdo as respostas, onde os dados saem da raiz e passam pelos n6s em direcéo
as folhas. Cada n6 é submetido a uma condicdo, que caso seja atendida, ira para
outro né e em caso contrario ird para o ndé que atende, a sequéncia é repetida até
alcancar as folhas, onde estdo agrupados dados semelhantes (SHI, 2007, p. 2-5).

O RF é um conjunto de arvores de decisdo, formando deste modo, uma
floresta, em que cada arvore € Unica e descrita como um preditor. O algoritmo entao
distribui conjuntos de dados aleat6rios pelas arvores e sua decisao sera determinada
pela contagem de votos dos componentes preditores. O uso desse algoritmo reduz a
varidncia e tem um maior poder de generalizacdo, evitando assim o overfitting,
atribuindo precisdo e robustez a ruidos se comparado a outros métodos. Por outro
lado, quanto maior o numero de arvores, maior a capacidade computacional para

processar os dados e construir o modelo (BREIMAN, 2001).

Figura 8 — Arquitetura do algoritmo de arvore de deciséo.

N¢ de decisdo

Fonte: elaborado pelo autor.

Em problemas que utilizam RF para classificagdo, o retorno do algoritmo é

uma previsao da categoria com maior numero de contagem de arvores. Em regressao,
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a previsdo sera a média de todas as arvores presentes no modelo (SVETNIK et al.,
2003).

3.3.2 Extreme Gradient Boosting (XGBoost)

O XGBoost é conhecido como um dos algoritmos de aprendizado de
maquinas de melhor desempenho utilizados para aprendizado supervisionado, sendo
o preferido tanto para classificagdo como para regresséo devido a sua alta velocidade
de execucao.

Chen e Guestrin (2016) sugeriram o XGBoost como um método alternativo
para prever uma saida dadas certas variaveis. O ponto principal do algoritmo € que
ele constroéi arvores de decisdo, de modo que cada nova arvore seja treinada usando
os residuos de arvores anteriores. Em outras palavras, o novo modelo corrige os erros
do passado para prever a saida.

O XGBoost pode ser entendido como uma agregacao e melhoria de diversas
técnicas como RF, Boosting e o Gradient Boosting.

e Random Forest. O RF foi um tema abordado anteriormente, e nesse
caso sua utilizagéo é semelhante.

e Boosting: Essa € uma técnica de aprendizado de maquina que reduz a
variacdo dos dados. O algoritmo atribui pesos maiores para dados
classificados corretamente e menos peso para dados classificados
incorretamente, ponderando novamente a cada rodada de testes
(DHALIWAL; NAHID; ABBAS, 2018, p 7-8).

e (Gradient Boosting: Esse é algoritmo de reforco em que os erros sdo
minimizados, em que cada bateria de testes os menos qualificados sao
eliminados (FRIEDMAN, 2002).

O XGBoost é construido com arvores sequenciais, mas que diferente do RF,
em vez de ser paralelo, realiza ciclos em que arvores sao podadas, ponderadas e
impulsionadas, minimizando os erros e otimizando 0s recursos computacionais
(CHEN e GUESTRIN, 2016).
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3.3.3 Support Vector Machine (SVM)

O algoritmo SVM é um conjunto de métodos com uma ampla faixa de
aplicagédo e variagdo. O SVM € uma técnica supervisionada com finalidade de
classificacao, regressao e deteccao de outliers. Sua formulagcao é determinada pela
construgdo de um ou mais hiperplanos em um espago de dimensao muito alta, de
forma que os pontos dos dados possuam a maior distancia possivel (HAYKIN, 2009;
SVENSEN e BISHOP, 2007).

Na Figura 9, cada cor de ponto € a representacdo de uma classe, os pontos
circulados em preto sdo chamados de vetores de suporte e a reta continua central €
o hiperplano. A regido entre as retas tracejadas nos vetores de suporte que contém o
hiperplano é chamada de margem, quanto maior essa area, menor vai ser o erro
associado a generalizacdo do modelo. (SVENSEN e BISHOP, 2007).

Figura 9 — Fungao de decisdo com vetores de suporte separando
duas classes.

4 5 6 7 8 9 10

Fonte: Pedregosa et al. (2011)

Alguns cenarios ndo podem ser resolvidos aplicando um hiperplano linear,
como mostrado na Figura 10. Nesse caso o SVM transforma o espago original em um
espago de dimensdo superior, adicionando alguma propriedade com base no
existente, assim pode ser solucionado por um hiperplano linear ou um hiperplano n&o

linear. Outra solucao € permitir que parte dos pontos se encontre no lado errado da
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margem, esse € igualmente o método para detecgéo de outliers, mas afeta a precisao
do modelo (SVENSEN e BISHOP, 2007).

A exemplificagédo tratou casos de classes e sua classificagdo, mas o SVM
pode ser aplicado para realizar a regressdao. O método consiste em considerar o0s
pontos mais distantes para tragar um hiperplano entre eles e que mais se aproxime
do restante dos dados. A previsdo sera uma fungcao que medird a distancia para o
hiperplano, desconsiderando os dados além da margem (SVENSEN e BISHOP,
2007).

Figura 10 — Problema nao linear de SVM.

Fonte: Adaptado de Pedregosa (2011).

3.3.4 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As Redes Neurais Artificiais (RNA) é uma técnica de aprendizado de maquina
que representa em miniatura o sistema nervoso biolégico do cérebro humano que é
composto por um grande numero de neurbnios, dispostos em camadas, com
conexdes sinapticas entre si, com pesos correspondentes e aplicam um conhecimento
prévio (HAYKIN, 2009).

A RNA padrao consiste em camadas e em cada uma delas tem elementos,
chamados de neurbnios, ele é fundamental na estrutura e a selecdo dos seus
parametros de entrada € o fator significativo no projeto de RNA. A Figura 11 mostra o
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modelo de representagédo de um neurdnio artificial constituido pelo sinal de entrada,
pesos sinapticos, jungdo somadora e funcao de ativagdo. Inicialmente, existem X
sinais de entrada, que serdo ponderados pelos pesos sindpticos e somados pela
juncado somadora. O resultado desta equacao é passado por uma funcao de ativacéao

que restringe o valor real do neurénio (HAYKIN, 2009).

Figura 11 — Representagao de um neurénio artificial.
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Fonte: Adaptado de Haykin, 2009.

O conjunto de neurdnio forma uma rede, e a Multilayer Perceptron (MLP) é
um dos tipos de redes neurais amplamente implementadas, que apresenta duas
caracteristicas principais, a nao linearidade e a interconectividade massiva. Em
importantes problemas de dindmica nao linear e mapeamento de fungdes, a aplicagao
da MLP é capaz de realizar aproximacgdes (PRINCIPE et al., 2000).

A Figura 12 exibe as trés principais camadas de nés de uma MLP, a de
entrada, oculta e de saida. A camada de entrada repassa 0s sinais para a camada
oculta que atribui pesos e realiza um tratamento n&o linear para a caracterizacao do
sinal de entrada e posteriormente envia para saida. Por fim, a camada de saida produz
o resultado da rede neural. O treinamento de uma MLP normalmente é feito pelo
algoritmo de Backpropagation. Os dados de saida sdo propagados de volta para a
entrada, permitindo que os pesos das camadas ocultas se ajustem para diminuir o
erro encontrado, até um nivel considerado valido por um especialista (HAYKIN, 2009).
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Figura 12 — Representagdo grafica de uma MLP com duas
camadas escondidas.

Sinal deﬁ,
Entrada |

£\ . e. > Saida
<3 2K

Camada de Saida

— -]
Camada de Entrada
Primeira Segunda
Camada Camada
Escondida Escondida

Fonte: Adaptado de Haykin, 2009.

3.4 Avaliacao de Desempenho

A avaliagdo de desempenho é uma das tarefas mais fundamentais e criticas
para o aprendizado de maquinas, pois as taxas de acertos dos modelos dependem
das métricas estipuladas. Uma abordagem correta para comparacao de diferentes
algoritmos e técnicas contribui para avaliar a melhor solugéo.

As métricas amplamente utilizadas e com interpretacao direta simples sao as
de erro médio absoluto (MAE — Mean Absolute Error) e o erro quadratico médio (MSE
— Mean Square Error). As métricas de desempenho em aprendizado de maquina séo
usadas para comparar a previsdo com a base de teste e seus resultados podem
influenciar na decisdo da seleg¢ao do algoritmo para implementacao (BOTCHKAREYV,
2019)

O erro médio absoluto € o médulo da diferenca entre as observagoes, previsao
e real. O erro quadratico médio € o erro médio absoluto ao quadrado. Enquanto o erro
médio absoluto d4 o mesmo peso para todos os tipos de erro, o erro quadratico médio
penaliza atribuindo mais peso para valores maiores e diminuindo o peso de valores
menores (CHAI e DRAXLER, 2014).

A medida F-measure € outra métrica que tenta equilibrar a precisdo através

de uma média harménica. Essa métrica utiliza a sensibilidade (recall) que € a parte de
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previsdes corretas sobre o numero de exemplos positivo do conjunto, assim como a
precisdo, onde quanto maior o valor melhor o algoritmo (ZAKI et al., 2014). A Tabela
3 apresenta as etapas para calcular o F-measure.

Tabela 3 — Calculo do F-measure.

F-measure (% + 1)Precision - Recall
B2*Precision + Recall

Ity
Recall Izl;p
I'=J.(I'-p!' + f'n'l:I

. ZE:J. t;ul
Precisao -
Yizi(tp: + f1)

Fonte: elaborado pelo autor.

O tempo de treinamento € a velocidade que um algoritmo modela uma
previsao, sendo um critério que nao pode ser ignorado, pois apesar dos algoritmos
apresentar boas métricas e acerto, se o tempo for consideravelmente grande para
atingir o resultado, ele se torna indesejavel (LIM, LOH e SHIH, 2020). Em caso de
classificadores estarem com assertividade muito préxima, o tempo para treinamento
podera ser levado em conta para ser mais um critério de desempate.

O coeficiente de determinagéo reflete uma relagéo entre duas variaveis, que
ao estar proximo do médulo de 1 é forte e de 0 é fraca, caso seja positiva, ambas
crescem proporcionalmente e negativa quando ambas diminuem. Existem muitos
tipos de coeficientes, mas os principais sdao o de Pearson, Spearman e Kendall
(CHOK, 2010). A correlacéo de Pearson é definida como a razao da covariancia sobre
seus respectivos produtos, e as outras duas sao semelhantes, mas com suas proprias
consideragdes na classificagcao das variaveis do algoritmo e servirdo como base para

selecao dos preditores.

3.5 Python

O Python é uma linguagem de programacao interativa muito popular e é
conhecida por ter um grande numero de bibliotecas para diversas aplicacdes. Para as
tarefas de aprendizado de maquina a biblioteca scikit-learn tem uma das ferramentas
mais acessiveis e populares de cédigo aberto (RASCHKA e MIRJALILI, 2017).
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A linguagem de programacgédo Python por ser uma licenga de cédigo aberto,
ter uma estrutura mais simples e com poder de resolver problemas complexos com
suas bibliotecas, justificam a vanguarda no segmento, fortificando a comunidade e
cresce cada vez mais (PEDREGOSA et al., 2011).

Comparando alguns topicos das linguagens como a conexao com 0S
algoritmos, o suporte da comunidade, a simplicidade e exemplos de aplicagdo em
situacdes semelhantes de aprendizado de maquina, tornaram ela como a linguagem

selecionada para o trabalho.
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4 METODOLOGIA

hY

Este capitulo contém a metodologia aplicada a pesquisa, com o0s
procedimentos e técnicas que visam encontrar a solugdo do problema com a
identificacdo das variaveis de saida e preditoras, seus tratamentos e selegdo de

melhores parametros para aplicacdo dos algoritmos.

4.1 Procedimentos Metodolégicos

As atividades foram desenvolvidas de forma a atingir os objetivos
estabelecidos, com o foco em prever com regressao a poténcia étima de carga em
cada ponto da rede elétrica de média tensdo da Enel Distribuicdo Ceara. As etapas
para produzir os algoritmos foram:

1. Estudo dos procedimentos e extracdo dos dados da empresa;
Identificagdo das variaveis preditoras;
Transformacéo e limpeza dos dados;
Exclusao de outliers;
Normalizac&o dos dados;
Andlise das variaveis;
Otimizagao dos hiperparametros;
Aplicacdo dos algoritmos;

© 0O N Ok

Avaliacdo dos desempenhos dos algoritmos.

Para a primeira atividade de pesquisa foi preciso entender como os softwares
de fluxo de poténcia organizam os dados, para extrair em um formato de tabela “.xlsx”
de simples compreensao e aplicacao dos passos seguintes. Na sequéncia, os dados
operacionais da rede, como indicadores e equipamentos, foram coletados e cruzados
com os dados obtidos anteriormente, para consegui-los organizar na mesma base,
facilitando a aplicagdo dentro do ambiente dos algoritmos.

Apés a montagem da base, todas as varidveis foram identificadas e
nomeadas, de modo a facilitar o processo de andlise de preditores. Com isso foi
possivel realizar a limpeza de dados que inicialmente possuissem algum ruido ou

dados faltantes, efetuando a exclusdo daqueles em que nado era possivel uma
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correcao, para nao impactar a modelagem. As variaveis do tipo categorica foram
transformadas no tipo dummy, pois na regressao dos algoritmos as do tipo categdéricas
nao conseguiriam ser processadas e agregadas ao modelo.

Uma nova andlise da tabela foi realizada buscando identificar dados
discrepantes e que chamassem a atengdo em uma analise manual. Além disso, em
uma nova avaliagéo grafica foi possivel verificar a distribuicdo dos dados e excluir os
outliers.

A etapa seguinte constitui-se em criar novas variaveis levando em
consideracao dados existentes para testa-los no modelo. Com os dados pré-
processados e sem outliers, foi possivel normalizar e padronizar individualmente cada
coluna de varidveis para realizar a selecao.

Ao término da montagem da base de dados, a aplicacao de todos os dados
ao algoritmo tomaria muito tempo de processamento, modelagem e escolha dos
hiperparametros. Entdo as variaveis passaram por uma avaliagao preliminar com trés
tipos de correlacdo, sendo elas a de Pearson, Spearman e Kendall. O objetivo da
correlacado foi identificar o nivel de ligacdo entre os dados, assim como com a
demanda dos estudos, para dar suporte na escolha das variaveis. Devido a grande
quantidade de preditores disponiveis, optou-se por utilizar mais uma métrica de
desempenho, a F-measure, para ter certeza da escolha tomada, ordenando de forma
decrescente de prioridade com a pontuacgao obtida individualmente.

Com a defini¢cao dos preditores, um conjunto de valores dos hiperparametros
foram carregados nos algoritmos pelo pacote Grid Search da biblioteca Scikit-learn,
sendo esse pacote responsavel por testar exaustivamente nos modelos todas as
variagbes dos hiperparametros com a finalidade de encontrar a melhor combinagao
para obter o menor erro médio absoluto.

Os melhores hiperparametros foram selecionados e aplicados aos algoritmos
para treinamento. Dando seguimento, o resultado de cada um deles foi avaliado e
comparado por meio do erro médio absoluto, erro quadratico médio e tempo de
treinamento, tanto para a base de treino quanto para a base de testes. Uma ultima
comparagéo entre os algoritmos foi realizada com o objetivo de avaliar a assertividade
dos modelos em geral e abertas por classe de consumidores. Por fim, o melhor modelo
foi selecionado para a constru¢do do protétipo, com base nas métricas e analises
realizadas nos subcapitulos a seguir.
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4.2 Analise das Variaveis

A planilha de informagdes com os estudos realizados por especialistas em

fluxo de poténcia tinha originalmente 8.007 linhas e 6 colunas, com dados do periodo

entre janeiro de 2014 e setembro de 2021. Outra base com os dados de indicadores

da rede foi extraida e adicionada a primeira base cruzando os dados por

alimentadores e subestacdes, tornando a nova planilha em 8.007 linhas e 46 colunas,

totalizando 368.322 células de dados. As variaveis preditoras seguem listadas abaixo:

%REG_DEC: Valor de DEC realizado pelo conjunto sobre a sua
respectiva meta regulatoria.

%REG_FEC: Valor de FEC realizado pelo conjunto sobre a sua
respectiva meta regulatoria.

%UTILIZAGAO: Valor de corrente maxima lida pelo alimentador no
ultimo ano sobre sua capacidade maxima.

ALC: Representa o comprimento da média tensdo dos alimentadores
dividido pelo niumero de clientes.

ALIMENTADOR_AJUST: Nome do alimentador ajustado na categoria
de dummy para implementar no algoritmo.

ANICI: Representa o numero médio ponderado de clientes
interrompidos por todos os dispositivos de protecado do alimentador.
ANICI_CHAVE: Representa o numero médio ponderado de clientes
interrompidos por chaves no alimentador.

ANICI_FUSIVEL: Representa o nimero médio ponderado de clientes
interrompidos por fusiveis no alimentador.

ATIVIDADE_AJUST: Atividade exercida pelo empreendimento
ajustada na categoria de dummy para implementar no algoritmo.
CAIDI: Duracdo média do tempo de recomposi¢céo do alimentador em
minutos.

CAPACIDADE: Corrente maxima suportada pelo alimentador.
CARREGAMENTO: Valor de corrente maxima lida pelo alimentador.
CHAVES: Quantidade de chaves no alimentador.

Cl: Clientes médios interrompidos por alimentador.
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CI_CHAVES: Clientes médios interrompidos por chaves em um
alimentador.

Cl_FUSIVEIL: Clientes médios interrompidos por fusiveis em um
alimentador.

CLIENTES_ALIMENTADOR: Quantidade total de clientes em um
alimentador.

CLIENTES_CONJUNTO: Quantidade total de clientes em um conjunto.
DELTA: Diferenga entre ICC_PONTO e ICC_SED.

DEMANDA_PREV (kW): Demanda do empreendimento solicitada pelo
cliente para estudo de fluxo de carga.

DIST_SED: Distancia em km da subestac¢ao para o ponto de conexao
solicitado.

FALTAS: Quantidade de faltas no alimentador.

FALTA_FUSIVEL: Quantidade de faltas ocasionadas por fusiveis do
alimentador.

FALTA_VEGETACAO: Quantidade de faltas ocasionadas por
vegetacao do alimentador.

FRIC: Namero de interrup¢des do alimentador sobre a quantidade total
de clientes do alimentador.

FRIC_VEGETAGCAO: Numero de interrupcdes ocasionadas por
vegetacao do alimentador sobre a quantidade total de clientes do
alimentador.

FUSIVEIS: Quantidade de fusiveis no alimentador.

ICC/km: Divisédo da variavel “DELTA” pela “DIST_SED”.

ICC_PONTO: Curto-circuito trifasico simétrico no ponto selecionado
para conexao.

ICC_SED: Curto-circuito trifasico simétrico na subestacdo que ira
atender o empreendimento.

KM_TOTAL: km total da rede de média tensdo do alimentador
associado.

KV_MADRUGADA: Tensdo meédia no alimentador no periodo da
madrugada.

KV_MANHA: Tens&o média no alimentador no periodo da manha.
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e KV_NOITE: Tensdo média no alimentador no periodo da noite.

e KV_TARDE: Tens&o meédia no alimentador no periodo da tarde.

e OBRA_AJUST: Resultado do estudo para a demanda selecionada,
indicando se ha ou ndo necessidade de obra. Variavel ajustada para o
tipo dummy visando a implementacao no algoritmo.

e PASSO TLC: Quantidade de equipamentos telecomandados
distribuidos no alimentador sobre a quantidade de clientes do
alimentador.

e RELIGADORES: Quantidade de equipamentos telecomandados no
alimentador.

e SED AJUST: Nome da subestacdo que atendera a cliente ajustada
para o tipo dummy visando a implementag&o no algoritmo.

e SAIDI_ALIMENTADOR: Duracdo média da interrupcdo para cada
cliente a nivel de alimentador em minutos.

e SAIDI_CONJUNTO: Duragao média da interrupcao para cada cliente a
nivel de conjunto em minutos.

e SAIFI_ALIMENTADOR: Numero médio de interrupgbes sofridas pelos
clientes do alimentador.

e SAIFI_CHAVE: Numero médio de interrupcbes sofridas pelos clientes
do alimentador por chaves.

e SAIFI_FUSIVEL: Nimero médio de interrupcdes sofridas pelos clientes
do alimentador por fusiveis.

e SAIFI_CONJUNTO: Numero médio de interrupcbes sofridas pelos
clientes do conjunto.

e TIPO_AJUST: Tipo de classe de consumidor (Residencial, Comercial,
Industrial e Outros) ajustado para o tipo dummy visando a

implementag&o no algoritmo.

4.3 Limpeza e Transformacao de Dados

A primeira limpeza de dados foi realizada de forma visual buscando possiveis
incoeréncias, como valores textuais em entradas que deveriam ser numéricas, valores
negativos que ndo poderiam ser fisicamente possiveis dependendo da entrada e
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dados em branco ou zerados em preditores textuais. Os dados com esses problemas
foram removidos para néo distorcer ou enviesar o modelo, caso fosse efetuada uma
substituicao dos valores com base em alguma estimativa ou outra premissa.

As entradas referentes a alimentador, atividade do empreendimento, obra e
tipo de classe do empreendimento receberam um tratamento com a biblioteca pandas
para transformar seus dados categdéricos em equivalentes dummy para aplicagcao no
algoritmo, dado que para realizar a regressdo nos escolhidos todas os preditores
devem ser do tipo numeérico.

Apesar da grande quantidade de dados de entrada, novos previsores
calculados a partir dos existentes podem resultar em um ganho no algoritmo. Dito isso,
foram adicionados os previsores delta de curto-circuito trifasico simétrico e curto-
circuito trifasico simétrico por quildmetro para avaliar se a variagao e degradacao de
outros parametros nos alimentadores influenciam na modelagem proposta.

Para identificar dados discrepantes e que acabaram passando despercebido
em tratamentos anteriores, foi construida a Figura 13 com auxilio das bibliotecas
Sklearn e pandas. Nela podemos observar que os dados estdo mais concentrados em
regides proximas a subestacdo e com poténcia até 5MW, mas também existem
poténcias pequenas longe da subestacdo e o contrario, em que poténcias grandes
estdo proximas a subestagcdo. Nesses casos nao foram considerados outliers pela
concepcao de instalagdes das subestacdes estarem sempre proximas a grandes
concentracdes de cargas. Além do mais, o Ceara tem a caracteristica de possuir
alimentadores muito extensos para atender pequenas cargas. Logo, nessa analise
nenhumas das cargas foram consideradas como outliers.

No sentido de finalizacdo da montagem e tratamento da base de dados a
normalizacao foi realizada em todos os preditores, com excecao na demanda que é a
variavel de saida, para que as faixas de amplitude de cada elemento ndo induzam
esse peso aplicado ao algoritmo, tornando-o assim tendencioso. Desta forma, todos
os preditores foram alterados para variar entre 0 e 1, evitando impactos na
performance e avaliagdo.
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Figura 13 — Deteccao de outliers de poténcia por distancia da
subestacgao.
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Fonte: elaborado pelo autor.

4.4 Selecao das Variaveis Preditoras

Uma andlise grafica é efetuada nessa etapa para uma primeira avaliacao do
comportamento e correlagdo das variaveis, antes da escolha das melhores que irdo
ser aplicadas aos algoritmos. A selecdo dos dados preditores sera dividida em trés
fases, sendo duas de correcao e uma de desempenho para regressao.

Inicialmente a correlagdo interna mostrara se ha correlagédo entre todas as
variaveis, utilizando um mapa de calor dos métodos de Pearson, Spearman e Kendall.
Nesse mapa de calor cada linha é testada a correlagdo com cada coluna, valores
positivos indicam que s&o diretamente proporcionais e valores negativos que séo
inversamente proporcionais, no qual o nivel de correlacao é mais forte quando esta
préximo do médulo de 1. Na Figura 14 foi utilizado o método de correlagao de Pearson,
na Figura 15 o método de Spearman e na Figura 16 o método de Kendall.



Figura 14 — Correlagao entre as variaveis utilizando o método de
Pearson.
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Figura 15 — Correlagao entre as variaveis utilizando o método de
Spearman.
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Figura 16 — Correlagao entre as variaveis utilizando o método de
Kendall.
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Ao comparar as Figura 14, Figura 15 e Figura 16, partindo do método com
menores correlacdes para o mais forte, verifica-se que o método de Kendall
visualmente apresenta cores tendendo ao verde e azul claro, indicando uma menor
correlagao entre as variaveis. O método de Pearson apresentou mais cores proéximas
ao azul escuro em algumas regides, indicando forte correlacédo entre as variaveis em
analise. Por fim o método de Spearman, entre todos os métodos, apresentou mais
variaveis com essa grande correlagdo, com regides escuras em destaque.

Partindo para a avaliacdo numérica entre as variaveis e a classe de saida
(poténcia), os métodos de Pearson, Spearman e Kendall foram aplicados para a
construgdo de um gréafico de barras com seus valores em modulo visando facilitar a
visualizacdo e entendimento dessa segunda andlise. Nesse segundo estagio de
analise serdao selecionadas as colunas com maior correlacdo nos trés métodos
aplicados e em caso de dados que apresentem correlacéo entre si, serdo avaliados a
sua possivel remogcao ja que poderiam indicar o mesmo preditor, enviesando o

modelo.
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Figura 18 — Correlagao entre as variaveis e a classe de saida utilizando o método de Spearman.
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Figura 19 — Correlagéo entre as variaveis e a classe de saida utilizando o método de Kendall.
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A Figura 17 apresenta o resultado da correlagdo entre as variaveis com a
saida no método de Pearson, a Figura 18 para o método de Spearman e a Figura 19
para o método de Kendall. Em cada figura sdo mostrados os preditores ordenados em
ordem decrescente de correlacdo com a poténcia e separados em grupos, em que
verde representa o melhor grupo, amarelo os valores intermediarios e o vermelho para
os dados restantes.

Analisando os graficos, a partir do coeficiente de correlacao foi realizado um
primeiro filtro de preditores, removendo as entradas com os piores desempenhos,
permanecendo com 30% dos dados para realizar testes posteriores para maior
eficiéncia e menor tempo de processamento durante o treinamento.

A terceira etapa de andlise consiste em avaliar o impacto individual de cada
variavel de entrada na saida desejada com a métrica de F-measure. As variaveis
escolhidas foram FALTAS, KM TOTAL, FALTA FUSIVEL, OBRA_AJUST,
FUSIVEIS, CHAVES, FALTA VEGETACAO, SAIDI_CONJUNTO,
SAIFI_CONJUNTO, CAPACIDADE, CI, TIPO_AJUST, SAIDI_ALIMENTADOR e
SAIFI_ALIMENTADOR. A Figura 20 apresenta a pontuag¢do na regressao de cada
preditor, onde quanto maior o valor obtido, a probabilidade de impactar os algoritmos
positivamente é alta. Apesar disso, todas as varidveis preditoras serdo testadas
individualmente em cada modelo, ainda com risco de ser removida em caso de piora
da assertividade com sua presenca ou adicionada para aumentar a precisdo do
modelo.

Para a fase inicial de modelagem foram escolhidos os parametros com maior
rendimento de métricas anteriores, permanecendo com 15% dos previsores, resultado
do resultado da Figura 20 e listados a seguir: FALTAS, KM _TOTAL,
FALTA_FUSIVEL, OBRA_AJUST, FUSIVEIS, CHAVES e TIPO_AJUST.



53

Figura 20 — F-measure para avaliar as melhores preditoras.
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Fonte: elaborado pelo autor.

4.5 Otimizacao dos Hiperparametros do Modelo

Apés a andlise das variaveis de entrada e selecao das variaveis preditoras, o
proximo passo é a aplicacdo nos métodos escolhidos para prever a variavel de saida,
mas para cada algoritmo ajustes podem ser realizados em seus hiperparametros
visando melhorar o desempenho.

A amplitude de cada hiperparametro em seu respectivo modelo, somado as
diversas combinagdes possiveis, tornam essa tarefa manual praticamente impossivel
de ser efetuada. Por isso para busca da melhor combinagéo foi utilizada a ferramenta
Grid Search da biblioteca Scikit-learn, em que ela permite colocar todos os
hiperpardmetros e implementa todas as combinagbes possiveis nos testes dos
algoritmos, no qual ao final escolhera o teste em que apresentar o menor erro durante
a simulagéo.

As Tabela 4, Tabela 5, Tabela 6 e Tabela 7 mostram os quatro modelos RF,
SVM, RNA e XGBoost com seus hiperparametros otimizados, selecionados com base
nas diversas iteragdes da ferramenta Grid Search nos cenarios em que foram

impostos.
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Tabela 4 — Valores dos hiperparametros para o projeto de Random

Forest.
Parametro Condicao
Tipo de Treinamento Supervisionado
Tipo de Problema Regressao
FALTAS, KM_TOTAL, FALTA_FUSIVEL,
Entrada OBRA_AJUST, FUSIVEIS, CHAVES e
TIPO_AJUST.

Saida POTENCIA
Numero de arvores 50
Quantidade de noés 100

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 5 — Valores dos hiperparametros para o projeto de SVM.

Parametro Condicao
Tipo de Treinamento Supervisionado
Tipo de Problema Regressao
FALTAS, KM_TOTAL, FALTA_FUSIVEL,
Entrada OBRA_AJUST, FUSIVEIS, CHAVES e
TIPO_AJUST.
Saida POTENCIA
Kernel rbf
C 9
Epsilon 0.3
Degree 1

Fonte: elaborado pelo autor.

Outros hiperparametros dos modelos podem ser modificados, mas a medida
que colocamos mais entradas na ferramenta Grid Search o tempo de processamento
aumenta exponencialmente para encontrar os melhores, pelo fato de testar todas as
combinacdes possiveis. Entdo o foco esta em alterar os principais hiperparametros

que afetam diretamente o desempenho e ndo aqueles que fazem ajustes finos.
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Tabela 6 — Valores dos hiperparametros para o projeto de RNA

Parametro Condicao
Tipo de Treinamento Supervisionado
Tipo de Problema Regressdo
FALTAS, KM_TOTAL, FALTA_FUSfVEL,
Entrada OBRA_AJUST, FUSIVEIS, CHAVES e
TIPO_AJUST.
Saida POTENCIA
Ativacao relu
Tolerancia 0.0001
Camadas Ocultas 50,50,50
Numero Maximo de Interagdes 5000
Alfa 0.001
Otimizacao Ibfgs

Fonte: elaborado pelo autor.

Tabela 7 — Valores dos hiperparametros para o projeto de XGBoost.

Parametro Condigao
Tipo de Treinamento Supervisionado
Tipo de Problema Regressdo
FALTAS, KM_TOTAL, FALTA_FUSfVEL,
Entrada OBRA_AJUST, FUSIVEIS, CHAVES e
TIPO_AJUST.
Saida POTENCIA
Booster gbtree
Métrica mae
Taxa de aprendizado 0.01
Numero de arvores 350
Quantidade de nés 20
Objetivo reg:squarederror
gamma 10

Fonte: elaborado pelo autor.
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES

Este capitulo apresenta os resultados obtidos nos algoritmos a partir da
metodologia do capitulo anterior. A principio aplicam-se os preditores com o0s
hiperparametros otimizados nos modelos e serdo avaliadas métricas para selecao de

um modelo que ao final do capitulo se tornara um protétipo.

5.1  Aplicacao dos Algoritmos de Aprendizagem

Para avaliar o desempenho dos modelos de aprendizagem e prever a
poténcia em todos os pontos da rede elétrica, foram utilizados cinco métricas.
Inicialmente foram selecionados 80% dos dados para treino, acompanhando a
evolucdo das suas iteracdes, medindo pelo erro médio absoluto e o erro médio

quadratico.

Figura 21 — Nivel de iteragdo por erros absolutos e quadraticos do
RF.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Com o auxilio da ferramenta Grid Search foi possivel monitorar os erros
durante o treinamento dos algoritmos aplicando os hiperparametros encontrados

anteriormente. As Figura 21 a Figura 24 mostram o comportamento de cada iteragéo
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dos erros médio absoluto e erros quadraticos médios para os algoritmos de RF, SVM,

RNA e XGBoost, respectivamente.

Figura 22 — Nivel de iterac&o por erros absolutos e quadraticos do

SVM.
Teste de Parametros

& MAE

Lo ' R l ® MsE
I i
0 I
(R
1200 | ' l l
[

1000

o
=1
3

Iteracaces

200 4

=)
=
=3
Y Y S E— ——
S E—

~2325 —z00 175 —130 -125 —1.00 —075 —050 —0.25
Erros

Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 23 — Nivel de iteracéo por erros absolutos e quadraticos do
RNA.
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Figura 24 — Nivel de iteragao por erros absolutos e quadraticos do
XGBoost.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Na Tabela 8 é possivel visualizar os erros dos algoritmos na base de teste
que correspondem ao erro médio absoluto e ao erro quadratico médio. Verifica-se que
o erro médio absoluto esta distribuido em uma faixa entre 0,145 MW do algoritmo
XGBoost e 0,286 MW do algoritmo RNA.

Tabela 8 — Comparagao das métricas dos algoritmos.
Algoritmo  MAE MSE

RF 0,170 0,094
SVM 0,235 0,158
RNA 0,286 0,173
XGBoost 0,145 0,072

Fonte: elaborado pelo autor.

Os resultados mostram que o algoritmo XGBoost apresentou os menores
erros e que suas previsdes indicam 0,145 MW ou 145 kW para mais ou para menos
dentro do esperado. Em segundo lugar ficou o algoritmo de RF, na sequéncia o SVM
e por ultimo o RNA.

Com o objetivo de exemplificar o comportamento da aprendizagem de
todos os algoritmos, realizou-se uma plotagem para os quatro métodos comparando

o valor previsto com o valor real da base de testes.
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As Figura 25 a Figura 28 exibem o resultado dos algoritmos com a base de

testes de estudos reais realizado por especialista da distribuidora. Essas figuras

servem como métrica de avaliagdo de precisao e exatiddo dos algoritmos.

Figura 25 — Comparacgao entre poténcia de previséo e real do RF.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 26 — Comparagao entre poténcia de previséo e real do SVM.
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Figura 27 — Comparacgao entre poténcia de previsao e real do RNA.
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Fonte: elaborado pelo autor.

Figura 28 — Comparacao entre poténcia de
XGBoost.
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A analise grafica confirma que a distribuicio do XGBoost mais se

aproximou dos valores originais, mas ainda assim existem duas regides distintas, em
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cargas até 1MW a precisao € excelente e superior a esse valor o algoritmo tende a
subestimar os valores. Essa caracteristica ndo € um problema dado o fato que o
cliente conseguiria a conexao em indicagdes de uma poténcia menor para um ponto
que suporta mais, e o contrario ndo € valido, uma vez que a necessidade do cliente
seria maior do que a capacidade disponivel da rede.

Na sequéncia de precisao pelo erro médio absoluto aparece o RF que esta
muito proximo ao XGBoost também graficamente e com caracteristicas semelhantes.
O proximo seria o SVM, mas graficamente vemos que realizou previsdes
concentradas aonde estavam a maioria das solicitagdes por isso apresentou um erro
meédio absoluto menor que o RNA, que por sua vez apresenta uma distribuicdo melhor

para buscar as previsdes, logo a escolha entre os algoritmos depende da aplicagéo.

Figura 29 — Tempo de treinamento dos algoritmos.
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Fonte: elaborado pelo autor.

A ultima métrica é o tempo de treinamento onde é avaliada a velocidade
para prever os valores e se essa métrica pode afetar de alguma maneira na
atualizacado dos dados. Como observamos na Figura 29 até o pior algoritmo que é o
RNA com 113 s nao representa um tempo consideravel para impactar na atualizacao
do modelo, mas em comparagado com o SVM sendo o melhor com 1,1 s significa um

aumento de 1027%, expressando uma baixa eficiéncia.
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A partir de todas as métricas utilizadas comprova-se que o XGBoost tem
uma pequena vantagem frente ao RF em relagao a previsdes, no entanto, o RF tem
mais velocidade para modelar. Os algoritmos SVM e RNA foram descartados para a
proxima etapa de validacéo pelo comportamento e valores de previsao estarem mais
distantes do que os outros dois concorrentes.

Para a etapa de validagao foram selecionadas 80 amostras com poténcia
e pontos aleatorios da rede em um programa de python, limitando a escolha em 20 de
cada uma das quatro classes de consumo (residencial, comercial, industrial e outros).
Essa nova base montada foi implementada nos algoritmos de RF e XGBoost para
realizar previsdes e comparar com os valores reais obtidos por um estudo de fluxo de

poténcia.
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Fonte: elaborado pelo autor.

As analises dos resultados em todos os pontos foram realizadas em um
programa especializado em fluxo de poténcia, chamado de Interplan. O Interplan, na
Figura 30, € um programa que simula a rede de distribuicdo de média e baixa tensao
utilizado pela Enel Distribuicdo Ceara para realizar estudos de curto-circuito,
manobras, edicdo da rede, alteragdes topoldgicas, confiabilidade e analise de obras
de atendimento em especifico ou de expansao. Com o programa é possivel avaliar o

impacto em indicadores de qualidade, continuidade, tensdes, capacidade dos cabos



63

e equipamentos com a inser¢cao de cargas, geragdes ou remanejamento de outros
alimentadores.

No programa foram conectados a rede as cargas em todos os pontos
escolhidos com curvas de cargas da sua respectiva classe escolhida previamente.
Suas cargas comegaram com 50 kW e aumentados gradativamente avaliando nivel
de tensdo e corrente em todos os cabos do alimentador e nos equipamentos, nivel de
perdas e flexibilidade operacional em caso de uma emergéncia surgindo a
necessidade de manobrar o alimentador. O valor de poténcia foi aumentado até que
um dos fatores nado fosse atendido, inviabilizando deste modo a conexdo, onde esse
valor seria considerado a poténcia maxima em que o sistema consegue suprir sem a
necessidade de intervengdes.

Os valores obtidos pelo estudo foram comparados com as previsdes, no
qual seriam considerados acertos nos casos em que a previsao for menor ou igual ao
resultado da avaliagc&o. A Figura 31 apresenta o percentual de acerto por classe do

algoritmo RF e a Figura 32 do XGBoost.

Figura 31 — Resultado por classe do treinamento do algoritmo RF.
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Fonte: elaborado pelo autor.
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Figura 32 — Resultado por classe do treinamento do algoritmo
XGBoost.

Resultado XGBoost
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Fonte: elaborado pelo autor.

Como podemos observar, o algoritmo XGBoost apresentou resultados
melhores do que o RF, com 90% de precisao total contra 70%, respectivamente.
Comparando classe a classe, 0 XGBoost desempenhou com um percentual superior
em todas as situagdes e o menor acerto foi de 75% na classe outros. Uma hipotese
para explicar esse baixo rendimento é dada pela caracteristica da rede de onde
normalmente se conecta, pois os principais clientes dessa classe sao rurais. O
problema das regides rurais € que a densidade de cliente € muito baixa, logo estdo no
final de alimentadores e a rede é mais velha e fragil. Mais especificamente, nesses
trechos o condutor € do tipo monofilar com retorno por terra (MRT) que tem baixa
capacidade de conexdo de cargas, entdo qualquer valor previsto pelo modelo devera
ser superior ao esperado. Por outro lado, alimentadores e subestagdes mais robustas,
que atendem as outras classes apresentaram um percentual de acerto maior do que
90%.

O resultado de desempenho dos algoritmos avaliando todas as métricas
aponta que a modelagem do XGBoost € a ideal para utilizacao na finalidade escolhida,
com os dados que estdo dispostos. Deste modo, essa técnica foi escolhida para

realizar o protétipo de mapear toda a rede do Ceara com suas previsoes.
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5.2  Protétipo

O protdtipo consiste em realizar um mapa interativo do estado do Ceara
com todos os pontos da rede elétrica de média tensdao com sua respectiva previsao
de poténcia. Seu objetivo é fornecer uma ferramenta preliminar confiavel para tomada
de decisbes dos clientes e avaliagdes por parte da distribuidora.

O mapa foi desenvolvido em python e HyperText Markup Language (html)
com o algoritmo XGBoost realizando a previsao de 127.467 pontos de transformagéo
da rede elétrica de média tensao do Ceara, onde o usuario pode navegar pelo arquivo
e visualizar a nivel de rua a poténcia suportada pela rede sem a necessidade de obras.

Foram construidas duas versbes pensando no detalhamento que a
distribuidora pode oferecer como um teste inicial. A Figura 33 mostra a visédo geral das

duas versdes, com o mapa do Ceara ao fundo.

Figura 33 — Visédo geral do mapa do Ceara com previsdes do
algoritmo.
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A primeira versdo na Figura 34, foi pensado como uma visdao da
distribuidora para identificar todos os pontos da rede, sendo eles marcadores azuis

que ao pressionar é aberta uma caixa com o alimentador e qual a poténcia suportada.

Figura 34 — Visao da distribuidora com as previsdes de todos os
pontos ga rede do Ceara.

3

Fonte: elaborado pelo autor.

A segunda versao na Figura 35, € uma versao resumida, em que o icone
azul representa a subestagao e ao pressionar o valor informado € a menor poténcia
dentre todos os pontos da subestagao, ou seja, é informado o pior caso e se o valor
escolhido for menor do que o indicado, seu empreendimento pode ser atendido em
qualquer lugar que a subestacao alimente.

Para ambas as imagens os dados quando estdo em regides préoximas séo
aglomerados em um unico ponto com a quantidade total de barras da rede elétrica,
que ao aproximar, sdo exibidas com indicadores azuis, conforme mencionados
anteriormente.

Um ponto de atengdo deve ser dado as atualizagbes, pois os dados
representam a configuragdo atual da rede elétrica e quaisquer obras que sejam

realizadas mudam completamente a previsao do local. Por isso para aplicacdo do
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mapa tanto para distribuidora como para o acessante, o prot6tipo nao deve ser tratado

como uma verdade absoluta e sim como uma ferramenta de consulta.

Figura 35 — Visdo do cliente com as previsbes de todos as
subestacdes do Ceara.

¢

Fonte: elaborado pelo autor.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho abordou métodos de aprendizado de maquina para mapear
toda a rede elétrica do estado do Ceara com predi¢cdes de poténcia para conexao de
clientes sem a necessidade de intervengdes por parte da distribuidora. O estudo foi
norteado pelo problema da complexidade e velocidade das analises, e buscou-se
avaliar o desempenho dos algoritmos para encontrar respostas precisas.

Os objetivos foram gerados como etapas para direcionar a pesquisa. A
fundamentacédo tedrica da pesquisa foi construida como a base cientifica para
suportar a metodologia e os resultados. A metodologia foi desenvolvida a partir de
procedimentos que atendesse aos modelos de analise preditiva previamente
selecionados.

Os resultados foram apresentados como fruto de uma concepgao
intelectual, divido em etapas, buscando comprovar a efetividade da modelagem, em
que o melhor resultado de predigdo de poténcia conseguiu estimar acertadamente em
90% dos casos.

Comparando os métodos de RF, SVM, RNA e XGBoost, aplicados no
trabalho, verificou-se que o algoritmo XGBoost apresentou o melhor resultado com
145 kW de erro médio absoluto e na validagdo em uma das classes acertou 100%,
mas com média geral de 90%. O RF chegou em 70% de acerto geral para o erro
absoluto médio de 170 kW. Os outros dois algoritmos de RNA e SVM n&o foram
testados em um caso real pois os seus erros de 286 kW e 235 kW, respectivamente,
representam um valor significativo. Como destacado em todas as métricas o XGBoost
foi o melhor algoritmo, sendo escolhido e posteriormente implementado no protétipo.

O mapa com as previsdes mais precisas pode gerar impactos nos usuarios
que manuseiam a ferramenta. Pelo lado da distribuidora, esta tem a oportunidade de
conhecer o sistema elétrico visualmente, entender as debilidades, propor acdes de
melhoria para reforgar o sistema e de forma proativa direcionar o crescimento da rede.
Pelo lado do acessante, é possivel ter uma ferramenta capaz de informar um dado
que indique uma possivel viabilidade técnica e financeira, de forma que a conexao
também seja um critério para escolha do local e poténcia para o seu empreendimento.

Atualmente o AVT é enviado dentro de um prazo consideravel e havendo a
necessidade, o processo sera repetido até obter éxito em localizar um ponto da rede

que suporte o empreendimento. Essa demora ocasiona um desgaste entre cliente e
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distribuidora e com a utilizagao da ferramenta, o usuario evitaria esse tramite, ficando
mais satisfeito pela velocidade em que a informacéo € gerada, refletindo na melhora
da imagem da empresa. Além disso, a escolha de um local pelo consumidor sem
solicitar varios orgamentos prévios reduz a carga de trabalho dos colaboradores, que
podem focar em outras atividades que agreguem valor a distribuidora.

Algumas limitagdes foram detectadas principalmente para a atualizagéao da
base, porque a rede é dindmica, repleta de obras e manobras que alteram os dados
de entrada e assim o algoritmo mudaria sua previsao. Entretanto para a finalidade do
mapa, uma atualizacdo mensal ou trimestral atenderia a demanda de ambas as
partes. Outra limitagao é a capacidade computacional para processamento da grande
quantidade de dados e criacdo do modelo de predigdo, sendo necessario algumas
horas para gerar o resultado e havendo a necessidade de atualizag&o o ciclo precisa
ser repetido.

A partir das limitagcbes apresentadas, indica-se como sugestao de trabalho
futuro um estudo para avaliar outras possiveis variaveis preditoras que entreguem um
resultado mais preciso e eficiente. Sugere-se também a aplicagdo de métodos de
aprendizagem para prever ao mesmo tempo cargas e geragoes, a partir das melhores
variaveis preditoras disponiveis. Além disso, uma ultima sugestao seria uma avaliagcédo
de viabilidade dos mesmos preditores para aplicacdo em outras distribuidoras,
levantando os dados e realizando um mapa de previsdo para toda a rede de média

tensao do Brasil.
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