Aplicacao Pratica de Previsao Ocorréncias de Inter-

<enp; | TUPGao de Energia baseada em Machine Learning

Tema: Operacao

Autores: Rafael Perez Pagan

Co-Autores: Rafael Sampaio De Bonis, Joao Victor de Moraes Santos Gomes
Empresa: DDMX

Resumo

A qualidade do servico de distribuicdo de energia elétrica impacta diretamente a qualidade de vida dos
consumidores. Incidentes que levam a interrup¢do no fornecimento de energia podem ocorrer, e € im-
portante que uma resposta rapida seja dada pela empresa responsavel pelo restabelecimento do servigo.
Este trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de uma aplicacdo pratica de previsdo de ocorréncias
interrupcao de energia utilizando inteligéncia artificial, visando auxiliar empresas distribuidoras na melhoria
da realocacao de seus recursos e agilidade de seus servicos emergenciais. Primeiramente, diferentes mod-
elos de previsao foram desenvolvidos e aplicados utilizando dados histéricos de ocorréncias e climaticos
de diferentes regides do estado do Rio de Janeiro. O modelo com melhores resultados utilizou 0 método
de regressdo Random Forest, com valores de erro percentual absoluto médio em torno de 13%. O modelo
selecionado foi entéo replicado em uma plataforma web para uso dos gestores da distribuidora e passou a
integrar o planejamento diario de mobilizagcdo de equipes técnicas.

1. Introducao

A energia elétrica possui um papel fundamental na manutencéo do bem-estar da populagéo e desenvolvi-
mento econdmico dos paises. A interrupcdo do fornecimento, devido a eventos que vao desde o clima
(chuvas ou ventos intensos) até acidentes automobilisticos ou catastrofes naturais, deve ser evitada, e caso
ocorra, o fornecimento deve ser reestabelecido com rapidez. Além do evidente prejuizo ao consumidor, a
propria empresa de distribuicdo fica sujeita a aplicacdo de multas e adverténcias por parte da agéncia
reguladora que, no caso do Brasil, ¢ a ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica).

A aplicacdo de técnicas de inteligéncia artificial (IA) em problemas relacionados a geracao e distribuicdo de
energia elétrica esta se tornando cada vez mais comum (GURURAJAPATHY, MOKHLIS, & ILLIAS, 2017,
MEI & DOOMERNIK, 2017). Essas técnicas visam a classificacéo e previsdo de demanda de carga (RAZA
& KHOSRAVI, 2015), a previsao de eventos climaticos (DADKHAH, REZAEE, & CHAVOSHI, 2018), entre
outros. Neste trabalho, tais técnicas serdo utilizadas para previsao de ocorréncias de interrupcao de energia.
O objetivo deste trabalho, portanto, é apresentar o desenvolvimento de uma aplicacéo pratica de previsao
de ocorréncias de interrupcdo de energia utilizando métodos computacionais baseados em IA. Para isso,
serdo utilizados dados historicos de ocorréncias de interrupcéo do fornecimento de energia em regides do
estado do Rio de Janeiro (RJ), Brasil e dados climéaticos das mesmas regides. Diferentes modelos foram



desenvolvidos e aplicados a fim de selecionar aquele com os melhores resultados para a massa de dados
utilizada.

A aplicacdo pratica visa apresentar as previsfes de ocorréncias de interrupcao de energia para cada regiao
da area de concessao. Para isso, desenvolveu-se um dashboard com atualizacdo automatica cujo objetivo
€ balizar as decisdes de seus gestores na realocacdo de recursos e equipes técnicas para atender as
demandas previstas com antecedéncia de até 96 horas.

No decorrer deste trabalho serdo apresentados o processo de desenvolvimento do modelo de previséo, a
aplicagao prética e suas diferentes visdes assim como a andlise dos resultados obtidos e conclusdes.

2. Desenvolvimento

Para cumprir 0 objetivo proposto neste trabalho, o processo de pesquisa e desenvolvimento foi dividido em
cinco etapas:

Etapa 1: Aquisicao e pré-processamento de dados;
Etapa 2: Desenvolvimento e treinamento dos modelos de previséo;
Etapa 3: Analise dos resultados para selecdo do modelo mais adequado;

Etapa 4: Aplicacao prética

Os préximos tépicos apresentarao a metodologia e a fundamentacéo tedrica utilizada durante estas cinco
etapas.
2.1 Aquisicdo e pré-processamento de dados
Para desenvolvimento e validagdo dos modelos de previséo foram utilizados dados provenientes de duas
fontes: 1) dados histéricos sobre ocorréncias de interrupcdo de energia, referentes a area de concessao da
ENEL! no estado do Rio de Janeiro; e 2) histérico de dados climaticos obtidos junto a empresa Climatempo?2.
Nos dois casos, os dados utilizados abrangem o periodo entre 01/01/2019 e 30/06/2022, e sao referentes
a trés regides do estado do Rio de Janeiro, Brasil, que possuem caracteristicas geograficas e climaticas
bem distintas: Macaé, Cabo Frio e Niteroi.
Com relagdo ao histérico de ocorréncias, foram utilizados dados de: identificagdo de ocorréncias, nivel de
tensdo (BT, MT ou AT), causa, dia e horario do inicio e fim do evento e localidade. Como o objetivo do
modelo é realizar uma previsao diaria, os dados histéricos de ocorréncias foram agrupados em amostras
diarias. Seu formato esta representado na tabela 1.

Tabela 1 - Formato agregado das ocorréncias emergenciais.



Ocorréncia Emergencial

data Valor que representa a data inicial do periodo,
em data hora completa
localidade Regido da ocorréncia (Macae, Cabo Frio ou
Niterdi)
BT Contagem de ocorréncias do tipo Baixa Tensdo.
MT Contagem de ocorréncias do tipo Média Tensdo.
AT Contagem de ocorréncias do tipo Alta Tensdo.
calculo_tma Soma dos tempos de atendimento das

ocorréncias do dia.

conh_total Soma da multiplicacdo da duracdo e quantidade
de clientes afetados totais das ocorréncias do dia

clientes_afetados Soma da quantidade de clientes que foram
afetados pelas ocorréncias do dia.

Do histoérico climatico, foram utilizados os dados de: acumulo de precipitacédo diaria medido em mm, valores
maximo, minimo e médio da intensidade do vento no dia medidos em m/s e valores maximo, minimo e
médio da temperatura para cada dia. O formato dos dados climaticos utilizado esta representado na Tabela
2.

Tabela 2 — Formato dados climaticos.

dados_climaticos

data Valor que representa a data inicial do periodo, em data
hora completa
localidade Regido dos dados climaticos (Macaé, Cabo Frio ou
Niterdi)
velocidade_vento Valor que representa a velocidade do vento, em km/h,
no periodo.
rajada_vento Valor que representa a velocidade maxima do vento,
em km/h, no periodo.
temperatura Valor que representa a temperatura média, em graus

Celsius, no periodo.

Temperatura_minima | Valor que representa a temperatura minima, em graus
Celsius, do dia.

Temperatura_maxima | Valor que representa a temperatura maxima, em graus
Celsius, do dia.

probabilidade_chuva | Valor que representa a probabilidade, em percentual,
de chover no dia.

precipitacao_chuva Valor que representa o aciumulo de precipitagdo, em
mm, do dia.




Um passo muito importante para o treinamento de uma inteligéncia artificial € o pré-processamento dos
dados. Nele os dados séo adaptados para o melhor aproveitamento. O método utilizado nessa pesquisa foi o
passo de normalizacéo utilizando a técnica MaxMinScaler (KOTSIANTIS; KANELLOPOULOS; PINTELAS,
2006; FRAEDRICH; LARNDER, 1993). Este normalizador divide cada valor pela maxima diferenca entre
0S minimos e maximos; portanto, é ideal para normalizar dados com diferentes escalas.

2.2 Desenvolvimento e treinamento dos modelos de previsao
Aprendizado de Maquina (Machine Learning (ML)) € um subcampo da inteligéncia artificial. Baseia-se no
desenvolvimento de inteligéncia capaz de reconhecer erros e padrdes, e utilizar desse aprendizado para pr-
ever resultados, classificar dados ou agrupa-los. Os modelos de treinamento com aprendizado de maquina
podem ser categorizados em dois de principais tipos: supervisionado e 0 ndo-supervisionado.
Modelos que utilizam de resultados pré-definidos sdo nomeados de aprendizado supervisionado, onde sdo
utilizados valores conhecidos da variavel alvo para aprender quais devem ser seus resultados para valores
desconhecidos. Esses valores servem como rotulos para as previsbes, permitindo um ajuste com base
na minimizag&o do erro entre esperado e real. Um exemplo de modelo de treinamento supervisionado é a
regressao, que tem como objetivo prever o valor de saida de uma varidvel numérica (dependente) a partir de
um conjunto de uma ou mais variaveis independentes. As técnicas de regressao escolhidas para participar
dos ensaios desse estudo foram Linear Regressor, MLP Regressor, SVR e RandomForest Regressor.
A técnica de regressao linear ajusta uma reta através dos dados de disperséo, ajustando com um modelo
linear com coeficiente angular w, a reta é desenhada fazendo o produto escalar de w e x (conjunto de
dados), para assim minimizar a soma residual dos quadrados entre os valores observados do conjunto de
dados e os valores previstos pela aproximacao linear. E a técnica de regressdo mais simples e também o
mais comum de ser usado (SOUZA; JUNQUEIRA, 2005).
A MLP Regressor (Multi-layer Perceptron) é uma técnica de regresséo que utiliza o treino de uma funcéo
f(.): Rm’ Ro gerado de um algoritmo de aprendizado supervisionado MLP que usa como base o conjunto
de dados de treinamento, tamanho de dados na entrada (m) e o nimero de dados da saida (0). Setando
algumas caracteristicas X = {x1, X, ...} e um alvo y, o algoritmo aprende uma fun¢éo nao-linear aproximada
pelos dados de classificacao ou regressao (MURTAGH, 1991).
A técnica SVR (Support Vector Regressor) é uma técnica de regressao baseada nos modelos de maquina
de vetor de suporte. O funcionamento desta técnica se baseia no modelo de |BVR que utiliza dos paramet-
ros C (parametro de regularizacdo) e pl{miar de erro aceitavel) para o calculo da minimizacéo de erro e
o parametro kernel para mapear a transformacéo da dimenséo dos dados de entrada, permitindo assim a
geracéo de fungdes cujo comportamento ndo seja necessariamente linear (SMOLA; SCHOLKOPF, 2004).
No Random Forest, cada arvore de decisao é feita a partir de uma amostra extraida com substituicdo do
conjunto de treinamento, a construcdo da arvore é feita dividindo cada n6 com a melhor divisdo encontra-
da em um subconjunto aleatério de tamanho determinado. O objetivo € diminuir a variancia do estimador
florestal. As arvores de decisdes individuais, normalmente exibem um alto valor de variancia e tendem se
ajustar (SEGAL, 2004; RODRIGUEZ-GALIANO et al., 2015).
Para realizar um comparativo dos resultados obtidos por cada um dos métodos utilizados durante o treina-
mento, todos eles passaram por uma mesma rotina capaz de produzir um relatério no final da execucao
com os tempos de treinamento, tempo de teste, e medidas de erros adotadas. Essa rotina foi escrita em
Python no Google Colab, utilizando as bibliotecas Scikit Learn, Pandas e Numpy.
Durante os testes, a lista listaPreProcessamento foi configurada com um valor vazio, para utilizar os dados
sem processamento e um valor contendo a classe MinMaxScaler do sklearn; a lista listaRegressores foi
configurada contendo, em cada posicao, as classes LinearRegressor, SVR, MLPRegressor e RandomFore-
stRegressor ja instanciadas; e a funcéo treinaCV (r,d) recebe um regressor r e um conjunto de dados d para



realizar o treinamento do modelo utilizando validagéo cruzada (KRSTAJIC et al., 2014; FUSHIKI, 2011).
Como o treinamento dos regressores foi feito utilizando um algoritmo de validacdo cruzada de 5-fold, o
calculo das medidas adotadas é contabilizado com a média aritmética dos valores obtidos de cada particao
do banco.
2.3 Anédlise dos resultados para sele¢cdo do modelo mais adequado
Para fins de andlise de resultados, as métricas de erros sdo essenciais para verificar se o treinamento con-
seguiu de forma satisfatdria reproduzir, e consequentemente prever no caso da regressao, os resultados
da analise. Ha muitos tipos de métricas de erros, e uso dessas métricas depende da caracteristica de cada
problema. Como o modelo da pesquisa é de regressdo supervisionada, e o intuito é prever resultados, as
métricas selecionadas foram R2 Score e MAPE.
O coeficiente de determinagéo, também conhecido como R2 Score, representa a variancia das variaveis
independentes no modelo treinado e as variaveis dos dados de treinamento. Essa métrica fornece uma
indicacdo da qualidade do ajuste, assim sendo, uma medida do quédo bem as amostras ainda néo vistas
serdo previstas pelo modelo treinado, por meio da variancia explicada. (CHICCO; WARRENS; JURMAN,
2021).
O erro médio percentual absoluto (Mean Absolute Percentage Error - MAPE), também conhecido como
Desvio Percentual Médio Absoluto (MAPD), é uma das métricas de avaliagdo de erros utilizadas nesse es-
tudo. Essa métrica tem a funcdo de ser sensivel aos erros relativos gerados, diferentes das outras métricas
gue séo calculadas de forma global, o MAPE néo se altera em escala global da variavel destino. A métrica
nao ignora valores de baixa magnitude, assim como o Erro Médio Absoluto (MAE) no resultado, isso porque
é calculado o percentual relativo do erro em relagdo ao resultado real.
Gracas a configuracdo estruturada no algoritmo de ensaios, é possivel observar os resultados obtidos por
cada regressor de forma separada. O retorno da funcao treinaCV (r,d) apresenta os resultados de R2 Score,
MAPE e tempo de treinamento para cada localidade e método de regressao. Os resultados podem ser
observados na tabela 3.

Tabela 3 — Resultados dos métodos de regressao

SUCURSAL TECNICA TEMPO DE R2 MAPE
TREINAMENTO
LinearRegression 0,0448 [s] -0,1339 32,83%
CABO ERIO MLPRegressor 2,8041 [s] -0,1242 31,22%
RandomForestRegressor 7,2257 [s] 0,7495 13,09%
SVR 0,0497 [s] -0,1685 29,05%
LinearRegression 0,0435 [s] -0,4946 41,46%
MACAE MLPRegressor 2,2268 [s] -0,1907 35,68%
RandomfForestRegressor 7,0849 [s] 0,6503 13,99%
SVR 0,0473 [s] -0,1212 30,76%
LinearRegression 0,0439 [s] 0,0744 28,91%
T MLPRegressor 2,3119 [s] -0,2156 33,14%
RandomfForestRegressor 7,3191 [s] 0,7494 13,20%
SVR 0,0476 [s] -0,2137 31,64%




O melhor método, como pode-se observar na Tabelas 3, foi 0 RandomForestRegressor, com a média do
R2 em torno de 0,72 e do MAPE em 13,4%. Este método se mostrou ser o com melhor R2, porém também
foi o com maior tempo de treinamento, levando centenas de vezes mais tempo que os métodos SVR e
LinearRegression. No entanto, mesmo com essa diferenca de tempo, o caso que mais levou tempo para

treinar com os dados utilizados no estudo levou em torno de 10 segundos, o0 que é um tempo de execucao
aceitavel para a aplicacao desejada.

Os graficos apresentados nas figuras 1, 2 e 3, ilustram os resultados para um periodo de dados previstos
utilizando o modelo RandomForestRegressor. Pode-se observar a comparacao entre a quantidade real de
ocorréncias para cada dia e a quantidade prevista pelo modelo.
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Figura 1 — Grafico comparativo previsao vs real para Cabo Frio
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Figura 2 — Gréfico comparativo previsao vs real para Niteroi
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Figura 3 — Gréafico comparativo previsao vs real para Macaé

2.4 Aplicagao prética
Para a aplicacdo préatica do modelo optou-se por implementa-lo no sistema GEOnline. O GEOnline € um
sistema de auxilio a tomada de decisdo desenvolvido pela empresa DDMX3 através da plataforma DDMX



Intellergy para a operacdo emergencial da Enel. A plataforma DDMX Intellergy € uma ferramenta que per-
mite:

Receber e coletar dados de multiplas fontes, em tempo real;
Construir, implementar e adequar regras de operacoes;
Disparar alertas em tempo real através do cruzamento de dados e da aplicagéo de algoritmos inteligentes;

Visualizar os dados através de grids, mapas e dashboards com os principais indicadores gerenciais e
operacionais, em tempo real e em visao historica;

Agendamento de extratores e jobs para execucéo de célculos de novos indicadores ou integracdo com
outros sistemas.

A plataforma possui os dados em tempo real de ocorréncias de interrupgdo de energia obtidos atravées de
uma integracdo com o OMS (outage management system) da Enel Rio e possui dados climaticos obtidos
com a API Climatempo. Desta forma, o desenvolvimento do modelo e da aplicagdo pratica utilizam as
mesmas bases de informacéo, que diminui a probabilidade de néo replicabilidade entre os dois ambientes.
A equipe de desenvolvimento da DDMX incluiu um novo servico a plataforma capaz de gerar modelos de
previsdo com uso da técnica RandomForestRegressor. A figura 4 apresenta um fluxo de funcionamento
deste servigo.
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Figura 4 — Funcionamento do gerador de modelos na plataforma DDMX Intellergy
Com o uso deste servico, possibilitou-se a criagdo de um modelo de previsédo dentro da plataforma config-
urando o mesmo alvo de previsdo (nUmero de ocorréncias de interrupgéo de energia), os dados de entrada
(localizacao das tabelas de ocorréncias e dados climéticos dentro da base de dados) e a periodicidade de
treinamento (diario). O servico entdo armazena o novo modelo e disponibiliza um servico web (API) para
consulta da previsdo atualizada por outros servicos da plataforma.

Para visualizar as previsdes e acompanhar a sua assertividade, propés-se a construcao de um dashboard
para consulta das previsdes dentro do GEOnline. A aplicacdo de visualizacdes de informacao interativas
pode auxiliar um especialista a explorar os dados por diferentes perspectivas e compreender partes de
uma realidade que séo de seu interesse. A figura 5 apresenta o dashboard desenvolvido.
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Figura 5 — Dashboard Preditor de Ocorréncias GEOnline
A ferramenta permite visualizar a comparacao entre a quantidade de ocorréncias de interrupcao prevista
pelo modelo e a quantidade real para os Ultimos dez dias. A previsdo estende-se para 0s préximos quatro
dias (96 horas). Foi incluido também dois indicadores de performance do modelo. Um deles foi denomi-
nado “assertividade” medido através da diferenca entre 100% e o MAPE, o outro foi denominado “dentro
margem”, que indica o numero de dias em que o0 numero real de ocorréncias esteve dentro da margem de
erro da previsao.
Também foram incluidos trés graficos com as previs@es por localidade para os préximos trés dias. Desta-
cando-se em amarelo aquelas localidades cuja previsao esta pelo menos 20% acima do seu numero médio
de ocorréncias diario e em vermelho aquelas localidades cuja previsao esta pelo menos 40% acima do seu
numero médio de ocorréncias diério.
O usuario também pode interagir com a ferramenta, filtrando apenas uma localidade e observando os re-
sultados dos indicadores apenas para a localidade escolhida, conforme figura 6. Outra interacdo permitida
€ visualizar o comportamento previsto para os diferentes periodos do dia. A figura 7 apresenta um exemplo
em que o usuario seleciona uma data e visualiza o comportamento previsto de aumento e diminuigdo de
ocorréncias durante o dia selecionado. Nota-se que ha a curva tipica com o valor médio de ocorréncias para
cada horéario e o valor previsto na mesma visdo. Para dias passados, essa mesma visualizacdo permite
fazer um comparativo da assertividade da previsdo com o nuimero real de cada horario, exemplificado na
figura 8.
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Figura 6 — Dashboard Preditor de Ocorréncias GEOnline com filtro
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Figura 7 — Dashboard Preditor de Ocorréncias GEOnline quebra por hora
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Figura 8 — Dashboard Preditor de Ocorréncias GEOnline quebra por hora real vs previsto

Apoés a apresentacdo da nova funcionalidade aos gestores da distribuidora, decidiu-se que a ferramenta
atendia os critérios necessarios para uso. Um treinamento foi efetuado e a ferramenta disponibilizada para
usudrios de niveis de acesso pré-definidos. As previsdes contidas no novo painel passaram integrar parte
do conjunto de dados utilizados no planejamento diario de mobiliza¢cdo de equipes técnicas e recursos,
conforme objetivo inicial.

3. Conclusao

Localidades diferentes com um mesmo comportamento climatico podem ter diferentes impactos na de-
manda de servicos emergenciais de recomposi¢ao de energia. Técnicas de IA permitem dimensionar estes
impactos especificamente para cada localidade. Este trabalho teve como objetivo apresentar o desenvolvi-
mento de uma aplicagéo pratica de previsdo de ocorréncias de interrupcao de energia utilizando métodos
de IA com dados histéricos das ocorréncias e climaticos.

Diferentes modelos de regresséo foram desenvolvidos e aplicados a fim de selecionar aquele com os mel-
hores resultados para a massa de dados utilizada. A técnica Random Forest Regressor foi selecionada por
ter os resultados mais satisfatorios, com a média do R2 em torno de 0,72 e do MAPE em 13,4%.

Os resultados satisfatorios e a plataforma fornecida pela empresa DDMX permitiram a constru¢do de uma
aplicacdo pratica capaz de disponibilizar as previsdes de maneira amigavel aos gestores da distribuidora.
A nova ferramenta se mostrou capaz de atender 0 objetivo proposto e passou a integrar o planejamento
diario de mobilizacédo de equipes técnicas.

Portanto, é possivel dizer que a ferramenta desenvolvida neste trabalho pode auxiliar de maneira importante
companhias de distribuicdo de energia. De forma a embasar decisGes estratégicas a respeito da alocacao
de equipes de manutencao proximas a areas com maior chance de ocorréncia de incidentes de queda
de energia, favorecendo o reestabelecimento mais rapido do abastecimento, aumentando a satisfacdo dos



clientes e gerando economia para a companhia ao diminuir os fatores para aplicagdo de multas pela agéncia
reguladora.

Vale ressaltar que, além dos fatores historicos e climaticos utilizados neste trabalho, muitos outros aspectos
de natureza imprevisivel podem influenciar na ocorréncia de incidentes de interrupcdo de energia, como
acidentes automobilisticos, animais na rede, falhas em equipamentos e, até mesmo, vandalismo. Portanto,
o modelo desenvolvido se apresenta como um indicativo do comportamento futuro do sistema e o erro na
previsdo € intrinseco ao método utilizado.

Como trabalho futuros, esta prevista a integracdo de novas variaveis de entrada para treinamento, como
a inclusdo de avarias em equipamentos, necessidade de podas e idade da rede elétrica, a fim de tornar
0 modelo cada vez mais preciso. Também se espera utilizar a mesma técnica para previsdo de outros
indicadores, como nimero de desarmes e indicadores de qualidade DEC/FEC.
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