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Abstract: The regulation of the electric energy sector provides for the service of consumers,
producers and other agents in the sector in order to guarantee continuity and quality in the supply
of electric energy. In the electricity distribution sector, distributors that do not meet the
established requirements have their profitability impaired. Thus, meeting the targets for quality
indicators is a fundamental objective to be pursued by the distributors. This article presents a
methodology based on Machine Learning and Regression with Panel Data to estimate the impact
of maintenance investments on the quality indicators of Light's airlines. To this end, annual
histories of investments in maintenance actions are used in each line of the company, allowing
the identification of actions that have a positive impact on the respective quality indicator (SAIDI,
SAIFI and compensations). This paper presents the preliminary results of the P&D project
financed by Light and entitled "Management Support Tool for Planning Maintenance Actions for
Distribution Networks with Predictable Impact on the indicators DEC, FEC and Financial
Compensation" (P&D LIGHT 116/18).

Resumo: A regulamentac@o do setor de energia elétrica prevé o atendimento dos consumidores,
produtores e demais agentes do setor de forma a garantir a continuidade e qualidade no
fornecimento de energia elétrica. No setor de distribuicdo de energia elétrica, as distribuidoras
que ndo atendem aos requisitos estabelecidos possuem sua rentabilidade prejudicada. Assim, o
atendimento as metas para os indicadores de qualidade constitui objetivo fundamental a ser
perseguido pelas distribuidoras. Este artigo apresenta uma metodologia baseada em Machine
Learning e Regressdo com Dados em Painel para estimacdo do impacto dos investimentos em
manutencdo nos indicadores de qualidade das linhas aéreas da Light. Para tanto, sdo utilizados os
historicos anuais de investimentos em ac¢des de manutengdo em cada linha da empresa,
permitindo identificar as ag¢des que produzem impacto positivo no respectivo indicador de
qualidade (DEC, FEC e compensagdes). Este trabalho apresenta os resultados preliminares do
projeto de P&D financiado pela Light e intitulado "Ferramenta de Apoio Gerencial para
Planejamento das A¢des de Manutencdo das Redes de Distribuicdo com Previsibilidade do
Impacto nos Indicadores de DEC, FEC e Compensagdo Financeira" (P&D LIGHT 116/18).
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aprendizado de maquinas.

1. INTRODUCAO

Os processos de tomada de decisdao e gestdo da manutengao
quando bem realizados podem proporcionar um aumento na
confiabilidade e redugdo de perdas nos processos (Mamun and
Islam, 2016) (Ruschel, 2017). No setor de energia elétrica a
eficacia desses processos € essencial para a garantia da

continuidade do servigo e atendimento das regulamentacdes
vigentes (RUDIN et al., 2012).

A ANEEL (Agéncia Nacional de Energia Elétrica) ¢ a
responsavel no Brasil por estas regulamentagdes e busca, por
meio de normativas, garantir que a qualidade minima no
atendimento as demandas de energia seja atendida. A partir do
PRODIST (Procedimentos de Distribui¢do de Energia Elétrica
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no Sistema Elétrico Nacional) sdo avaliadas a continuidade do
servigo utilizando como comparador os indicadores de
continuidade coletivos (DEC e FEC) e individuais (DIC, FIC
e DIMIC) (ANEEL, 2020a). Quando os limites destes tltimos
sdo transgredidos, a distribuidora deve compensar
financeiramente o consumidor em prazo estipulado (ANEEL,
2020b)(Barbosa and Carvalho, 2017).

Tendo em vista as altas taxas pagas anualmente pelas
distribuidoras e a necessidade de aumento da confiabilidade,
diversos autores t€ém estudado modelos para a melhoria dos
indicadores de continuidade a fim de auxiliar a tomada de
decisdo gerencial na manutencdo (Phoothong et al., 2008),
(Teera-achariyakul et al., 2010) e (Mirsaeedi et al., 2018) e
expansdo das redes (Mussoi and Teive, 2013)(De Campos et
al., 2013).

Louback (2018) apresentou em seu trabalho uma metodologia
de previsdao dos indicadores DEC e FEC utilizando redes
neurais artificiais (RNA). Magalhdes (2017) propds os
modelos utilizando técnicas de Regressdo Linear Multipla
(RLM) e RNAs. Segundo os autores, a previsdo dos valores
desses indicadores de continuidade pode auxiliar a
concessionaria na realizagdo de um planejamento mais
eficiente da manutencdo, aumentando a confiabilidade e
oportunizando a identificagao de areas que possuem tendéncia
de piora no tempo.

Garantir a gestdo eficiente das despesas € vital para a
rentabilidade das distribuidoras de energia elétrica (Brandao et
al., 2017). Sendo assim, a busca por solugdes que resultem na
maximizagdo da eficiéncia na alocacdo dos investimentos em
manutengao pode contribuir para a melhoria da rentabilidade e
qualidade do servigo prestado.

Este trabalho busca entdo estimar o impacto das acdes de
manutencdo nos indicadores de qualidade, permitindo a
alocagao de recursos de forma otimizada. Para tanto, o trabalho
se divide em duas partes. Na primeira, ¢ utilizado um
algoritmo de Machine Learning nio-supervisionado para o
agrupamento das linhas de distribuicdo segundo suas
caracteristicas geograficas e técnicas. A partir da criagdo das
unidades de analise, uma regressdo com dados em painel e
efeito fixo, busca estimar, na segunda etapa, o impacto das
acdoes de manutengdo nos indicadores das linhas. Esta
metodologia foi aplicada ao histdrico de agdes de manutengio
e de indicadores de qualidade por linha da Light S.A para o
periodo de 2016 a 2018, apresentando resultados promissores
ao identificar agdes que podem melhorar os indicadores em até
97% das linhas aéreas da Light S.A.

2. METODOLOGIA

A metodologia utilizada para a criagao de um estimador dos
indices de continuidade DEC, FEC e Compensagdo foi
dividida em duas partes tendo em vista a esparsidade dos dados
utilizados. A etapa 1 utilizou um algoritmo ndo-
supervisionado de Machine Learning para separar as linhas de
distribuigdo de energia eclétrica da Light em diferentes
agrupamentos a partir da semelhanca existente nas
caracteristicas técnicas e geograficas de cada linha.

Apds a identificacdo de agrupamentos de linhas foram
construidas regressdes com dados em painel para estimacao
dos impactos de cada a¢do de manuteng@o nos indicadores de
qualidade em cada agrupamento formado na etapa 1.

2.1 Etapa 1 - Classificagdo em Familias

O agrupamento proposto nesta primeira etapa levou em
consideragao a necessidade de garantir um niimero minimo de
registros utilizados para cada unidade a ser analisada na etapa
2. Assim, tendo em vista que nem todas as linhas de
distribui¢do possuiam estes historicos de manutenc¢do foi
proposto uma clusterizagdo das redes de distribui¢do a fim de
minimizar os erros estatisticos de estimagao.

Além desta caracteristica, buscou-se também através da
criagdo de uma nova unidade de analise minorar os efeitos de
outros fatores externos, ou seja, aqueles que ndo podem ser
atribuidos exclusivamente a agdo investigada.

A base de clusterizagdo utilizada neste trabalho foi obtida por
meio de uma extragdo do SmallWorld (referéncia: outubro de
2018) com as caracteristicas geograficas, climatologicas,
comerciais (clientes) e técnicas (comprimento, equipamentos,
tipos de cabo, poténcia instalada) das 2.372 linhas
provenientes dos 2.133 alimentadores da LIGHT. Vale
ressaltar que as linhas foram analisadas neste trabalho.

Um estudo de esparsidade dos valores das variaveis originais
em relacdo a quantidade de linhas utilizadas foi realizado
previamente a fim de alcangar uma metodologia de uso de
dados adequada. Tendo em vista a esparsidade dos dados
encontrada, foi proposta uma agregacdo da base de
clusterizagdo a partir dos aspectos construtivos das mesmas.
Nesta etapa foi realizada a avaliagdo do banco de dados por
especialistas a fim de segmentar o banco de dados iniciais.

A primeira agregacdo de linhas foi realizada separando as
linhas oriundas de subestagdes SETD (majoritariamente
urbanas) das linhas oriundas de subestagdes SESD
(majoritariamente rurais). Analogamente, as linhas do tipo
LDA, LRA, LSA, LSS e LDS também foram agregadas, tendo
em vista que esta caracterizacdo da linha contribui para o
direcionamento do tipo de agdo de manutengdo realizada.

2.1.1 Algoritmo de Clusteriza¢do Automatica

Um problema de clusterizacdo ou agrupamento de dados
consiste em, dada uma base de dados X, agrupar (clusterizar)
os objetos (elementos) de X de modo que objetos mais
similares fiquem no mesmo cluster (grupo ou familia) e
objetos menos similares sejam alocados para clusters distintos.
Existem diversos algoritmos para solugdo de problemas de
clusterizagdo. Um dos mais populares ¢ o algoritmo k-means
(Haykin, 1999). Essa técnica busca minimizar a distancia dos
elementos a um conjunto de & centroides a serem estimados de
forma iterativa. Para este calculo foi utilizada a distancia
euclidiana, que segundo (Haykin, 1999) ¢é a mais utilizada
neste processo. O algoritmo que ¢ iterativo, calcula a distancia
do ponto ao centro mais proximo dele, devendo minimizar a
funcdo apresentada em (1), onde y={x;, X,,...,.X;} sd0 o0s
centroides dos k clusters, e d (p;, X) ¢é definida como sendo



a distancia do ponto ao centro mais proéximo dele (Linden,
2009). A Fig. 1 apresenta as iteragdes do método k-means.
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Fig. 1 Representacdo do método K-means (Faber, 1994).

Tendo em vista que o k-means ¢ um modelo que admite como
premissa a existéncia de agrupamentos com distribuicdes
gaussianas  centradas  nos  respectivos  centroides
(Hamerly,2004), e que para a utilizacdo do algoritmo ¢é
necessario o conhecimento prévio do nimero & (clusters), para
a estimativa automatica deste pardmetro foi utilizado como
procedimento o critério de informagdo bayesiana (Bayesian
Information Criterion - BIC). Sua utilizacdo permite a
constru¢do de uma fungdo de maxima verossimilhanga de tal
sorte que se obtém valores para o BIC. Assim, a partir de testes
de formacdo de agrupamentos com diferentes valores de &, o
agrupamento mais consistente ¢ aquele com maior valor para
a estatistica BIC (Pelleg, 2000). A Fig. 2 apresenta o grafico
da variacdo do valor do BIC com o aumento do nimero de
clusters e a escolha do nimero ideal de agrupamentos para os
dados apresentados.
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Fig. 2 — Grafico de evolugdo do BIC (em azul) obtido a partir
de dados artificiais (vermelho).

2.2 Etapa 2 - Regressées com Dados em Painel

A segunda etapa da metodologia busca desenvolver uma
formulagdo matematica que apresente como resultado a
estimativa dos indicadores de qualidade DEC e FEC ¢ a
compensacdo financeira a partir dos dados historicos de
investimento na manutencao das redes de distribuigdo.

Conceitualmente o DEC ¢€ o intervalo de tempo que, em média,
cada consumidor do conjunto considerado ficou privado do
fornecimento de energia elétrica, no periodo de observagao.
No entanto, segundo (ANEEL, 2020a), apenas as interrupg¢des
maiores ou iguais a 3 (trés) minutos s@o consideradas para o
calculo que ¢ realizado conforme apresentado em (2). No caso
de viola¢do do limite de continuidade individual do indicador,
o calculo realizado para compensacédo ¢ dado por (3).
e DIC(D)
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DEC Duragédo equivalente de interrupgo por unidade

consumidora, expressa em horas e centésimos

de hora;

i Indice de unidades consumidoras atendidas em
BT ou MT faturadas do conjunto;

Cc Numero total de wunidades consumidoras

faturadas do conjunto no periodo de apuragdo,

atendidas em BT ou MT;

Duracdo de Interrupg¢do Individual por Unidade

Consumidora, excluindo-se as  centrais

geradoras;

duragdo de interrup¢do por  unidade

consumidora ou por ponto de conexdo,

conforme cada caso, verificada no periodo

considerado, expressa em horas e centésimos de

hora;

limite de continuidade estabelecido no periodo

considerado para o indicador de duragdo de

interrup¢do por unidade consumidora ou por

ponto de conexdo, expresso em horas e

centésimos de hora;

média aritmética dos encargos de uso do sistema

de distribuicdo correspondentes aos meses do

periodo de apuracdo do indicador;

kei coeficiente de majoragdo cujo valor deve ser
fixado em 15 (BT), 20 (MT) ou 27 (AT).

Da mesma forma, segundo (ANEEL, 2020a), o FEC que

representa o numero de interrupgdes que, em média, cada

consumidor do conjunto considerado sofreu no periodo de

observagdo. Neste caso também sdo considerados para efeito

de célculo apenas as as interrupgdes maiores ou iguais a 3

(trés) minutos conforme apresentado em (4). Em casos onde

ha violagdo dos limites estipulados ¢é realizada a compensagio

segundo (5).
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FEC Frequéncia equivalente de interrupgdo por
unidade consumidora, expressa em numero de
interrup¢des e centésimos do numero de
interrupgdes;

Frequéncia de Interrupcdo Individual por
Unidade Consumidora, excluindo-se as centrais
geradoras;

frequéncia de interrup¢do por unidade
consumidora ou por ponto de conexao, conforme
cada caso, verificada no periodo considerado,
expressa em numero de interrupgdes;

limite de continuidade estabelecido no periodo
considerado para o indicador de frequéncia de
interrup¢do por unidade consumidora ou por

FIC(i)

FICv

FICp



ponto de conexdo, expresso em numero de
interrupgdes e centésimo do numero de
interrupgdes.
O algoritmo desenvolvido utilizou regressores multivariados
para cada agrupamento formado na etapa 1 utilizando os dados
em painel (observagdes ao longo do tempo).

Os dados utilizados na construgdo da base para a regressao
foram disponibilizados pela Light e contemplaram o horizonte
de trés anos, de 2016 a 2018. Assim, a base foi composta pelas
seguintes informagdes:

a) Base de dados de inspegdes e de podas;

b) Base de dados de protegdo e de seccionamentos da rede;
c) Base de dados de aumento de capacidade;

d) Agoes voltadas a robustez da rede; e

e) Listagem de obras estruturantes.

Trés regressores foram construidos nesta etapa, e em cada um
deles foi associado um indicador de qualidade como variavel
dependente, sdo eles: clientes interrompidos (CI - relacionado
como FEC), cliente hora interrompido (CHI - relacionado
como DEC) e compensagdes financeiras. As varidveis
ambientais disponibilizadas também foram utilizadas a fim de
representar os ofensores nao controlaveis pelas agdes de
manutencdo, a saber: pluviometria, temperatura, velocidade
média e velocidade maxima de vento.

3. REGRESSAO MULTIPLA COM DADOS EM PAINEL

Segundo Gujarati (2011), pode-se afirmar que a regressdo ¢ o
estudo da dependéncia de uma variavel em relacdo a uma ou
mais variaveis visando estimar e/ou prever o valor médio da
primeira em termos dos valores conhecidos ou fixados das
segundas. Sua aplicagdo, neste caso, se da com a finalidade
identificar para cada unidade de analise as agdes que impactam
na qualidade do servigo prestado pela distribuidora, bem como
nas compensagdes financeiras.

Quando as informagdes disponiveis relacionam individuos
(empresa, unidade geografica, familias, dentre outras) e
tempo, pode-se dizer que estes dados estdo em painel e nestes
dados tende haver heterogeneidade. As heterogeneidades sao
efeitos que nao podem ser observados por meio do conjunto de
dados ndo podendo, assim, ser estimados em dados cross-
section ou séries temporais. Desta forma, as utilizagdes de
técnicas de estimacdo em dados em painel possuem a
vantagem de estimar a heterogeneidade contida em cada
unidade de analise (Gujarati, 2011).

Gujarati (2009) cita trés tipos de métodos de estimativa de
modelos de regressdo de dados em painel: o modelo
empilhado, o modelo de efeitos fixos e o modelo de efeitos
aleatorios, sendo a analise do comportamento das
heterogeneidades fundamental para a escolha do método mais
adequado.

Neste caso, optou-se pela utilizagdo do modelo de efeitos
fixos, uma vez que a probabilidade das heterogeneidades das
unidades de corte transversal estarem correlacionadas com as

variaveis explicativas ¢ alta. Um exemplo disso pode ser
obtido quando se observa a relacdo entre as agdes de
manutencdo e as influéncias ambientais que cada linha esta
sendo submetida tendo em vista sua localizagdo geografica, ou
seja, o maior nimero de podas se apresenta onde os
alimentadores estdo sujeitos a grande incidéncia de vegetagao.
Em (5) esta apresentada a formulagdo da regressdo em painel
com efeito fixo.

IND;;(k) = IND;; + » bY [xlij (k) — ﬂ te(k)
=1
Em que:

IND;j(k) representa o indicador de qualidade (CI, CHI ou
compensagdo) da linha 7 do conjunto j no ano k;

IND;; o indicador médio (2016 a 2018) de qualidade (C7, CHI
ou compensagdo) da linha i do conjunto j;

b, o I-ésimo coeficiente do regressor da linha i do conjunto j;

xlij (k) o valor da variavel explicativa / na linha i do conjunto
jno ano k;

glij o valor médio (2016 a 2018) da variavel explicativa / na
linha 7 do conjunto j; e

e(k) o erro para o ano k.

As varidveis explicativas utilizadas neste modelo levaram em
conta as informagdes ambientais (temperatura, precipitagdo,
velocidade média e velocidade maxima do vento) e
investimentos em agdes de manutengao.

Vale ressaltar que esta metodologia permite identificar as
acdes de manutengdo que contribuem para melhoria da
qualidade do fornecimento em cada linha. Nesse sentido, sdo
analisadas duas hipoteses para a formulagao final:

1) A hipétese do coeficiente blij ser ndo nulo, ou seja, avaliar
se a acdo x; ¢ relevante para estimativa de IND;; (k);

2) Avaliar se a acdo x; é relevante para redug¢ao do indicador
IND;;(k), ou seja, verificar a hipdtese do coeficiente b,’ser
negativo;

Para tais avaliagdes o teste de hipotese t € utilizado. E em casos
onde a variancia € ndo constante, o erro padrdo utilizado no
teste t deve ser corrigido utilizando a técnica de corre¢do de
White (Gujarati, 2011).

4. RESULTADOS

Diferentes arranjos de entrada de dados foram testados, tanto
na etapa 1 na escolha dos dados técnicos a serem considerados
para o agrupamento das linhas de distribui¢do, quanto na etapa
2 na escolha das variaveis do regressor.

Neste trabalho, estdo apresentados os resultados das
simulagdes referentes a utilizagdo de 7 variaveis de entrada na



etapa 1, e 6 variaveis de entrada na etapa 2. As tabelas 1,2 ¢ 3 SETD | 1039 | 100 | 65 0 0 o | 1039 | 653
apresentam os resultados desta analise. SLEDT‘;“)
63 100 4 0 0 0 63 4,0
Tabela 1. Percentual de linhas onde o regressor INDj; (k) LRA
para o indicador CHI apresentou ao menos um SESTE 80 68 5 38 32 2 | 118 7.4
coeficiente b;’ nio-nulo e negativo segundo teste t com SESD
. . 360 99 23 3 1 0 363 22,8
correcio de White LDA
SESD
CHI LRA 0 0 0 3 100 0 3 0,2
Total de Linhas com | ot de Linhas Total de SESD 1 s 0| o of o [of 5 | 03
. < C sem Agdes . LSA i
Tipo Agdes Explicaveis DA Linhas
Explicéveis Total 1547 97 97 44 3 3 1591 | 100,0
Q T L | Q T L Q L Q- quantidade, T-% tipo, L - % Light
SETD
Lpa | 039 | 100 ] 65 ) 0 0 1039 ] 653 Tabela 3. Percentual de linhas onde o regressor INDij (k)
SIFRT/]S 0 0 0o | 63| 100 | 4| 63 40 para o indicador Compensac¢do Financeira apresentou ao
SETD menos um coeficiente b;' nio-nulo e negativo segundo
LSA 13 7 ! 3 3 0 118 74 teste t com correcdo de White
SESD
LDA 360 99 23 3 1 0 363 22,8 Compensac¢do Financeira
SESD 0 0 0 3 100 0 3 0,2 Total de Linhas com Tost:indzLéreﬁslas Total de
LRA Tipo Agdes Explicaveis Agoe Linhas
SESD Explicaveis
LSA 5 100 0 0 0 0 5 0,3 Q T L Q T L Q L
Total 1519 95 95 72 5 5 1591 100,0 SETD 1039 100 65 0 0 1039 65,3
Q- quantidade, T-% tipo, L - % Light SL]?F ‘;“)
' ’ ’ LRA 0 0 0 63 100 4 63 4,0
A partir dos dados apresentados, é possivel perceber que os SETD
. . . 111 94 7 7 6 0 118 7,4
percentuais das linhas da Light S.A. que apresentam ao menos LSA
uma agdo explicavel para a unidade de analise na qual esta SESD 1 363 | 100 | 23 | o 0 | o] 363 | 228
N R . LDA ’
inserida foram elevados, chegando a atingir 97% das linhas de SESD
distribuigfio sob estudo no caso do CI (Tabela 2). LRA 0 0 0 | 3 | 100 ]0 3 0,2
A - SESD
A alta aderéncia do modelo sugere que em cendrios futuros LSA 0 0 0 5 100 | 0 5 03
sera possivel a utilizacdo desta metodologia para auxiliar os Total 1513 95 95 | 78 5 5 | 1591 | 100,0

tomadores de decisdo na gestdo da manutencdo das redes da
distribuidora. O que pode gerar o aumento na confiabilidade,
redu¢do de perdas e atendimento das regulamentagdes
vigentes.

Analise dos resultados ainda apresentou as acdes que
historicamente mais impactaram na confiabilidade do sistema
sob estudo, que sdo: instalagdo de equipamentos (religadores e
seccionalizadores), manutencao de equipamentos,
recondutoramento e aumento de capacidade.

Vale ressaltar que os testes realizados utilizaram também
variaveis ambientais, que apesar de auxiliarem o estimador no
aumento de precisdo tornam-se, em cendrios futuros, um
complicador para fins de previsdo. Além disso, a selegdo de
acOes relevantes por meio da analise somente do sinal do
coeficiente do regressor viabiliza a escolha de mais agdes
explicaveis (99% do total de linhas), porém ainda estd sendo
analisada visto que a sele¢ao por meio dos testes estatisticos €
a mais adequada.

Tabela 2. Percentual de linhas onde o regressor INDij (k)
para o indicador CI apresentou ao menos um coeficiente

b/ ndo-nulo e negativo segundo teste t com corre¢io de

White
CI
Total de Linhas com Total de L~inhas Total de
Tipo Agdes Explicaveis ]fiirpr)ll;c\g\?:iss Linhas
Q [ rJrlol T Jr]o [ L

Q- quantidade, T-% tipo, L - % Light

5. CONCLUSOES

Neste artigo, apresentou-se uma metodologia baseada em
Machine Learning e Regressao com Dados em Painel para
estimar o impacto dos investimentos em manutengdo nos
indicadores de qualidade das linhas aéreas da Light. Na
primeira etapa, as caracteristicas técnicas das redes foram
utilizadas para o agrupamento das linhas por semelhanca. A
partir desses agrupamentos, foi realizada, na segunda etapa, a
regressao com dados em painel das a¢des de manutengdo das
redes utilizando o modelo de fixo. Os resultados alcancados
mostraram-se efetivos tendo em vista os baixos erros de
estimativa dos indices DEC, FEC e compensagao financeira.

Por meio destes resultados € possivel identificar as acdes que
produzem maior impacto nos indicadores de qualidade,
auxiliando para uma eficiente tomada de decisdo do
planejamento da manuteng@o. Tal iniciativa pode, além de
melhorar a qualidade dos servigos prestados pela distribuidora,
proporcionar o atendimento das metas estabelecidas pela
ANEEL, ¢ consequentemente a redugdo dos custos
provenientes do ndo atendimento a regulamentagao vigente.
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