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Resumo

O trabalho "Reconhecimento de padroes interruptivos em redes elétricas de distribuicao
utilizando utilizando Machine Learning"aborda a aplicacao de técnicas de Machine Learning
para identificar e analisar padroes de interrupcao em redes de distribuicao de energia
elétrica. O objetivo principal é aprimorar a gestao e a eficiéncia operacional das redes

elétricas ao entender melhor os eventos de interrupc¢ao e suas causas.

Inicialmente, o estudo utiliza dados histéricos sobre interrupgoes de energia elétrica,
coletados a partir de uma fonte publica disponibilizados em formatos acessiveis, como CSV
( , ). Esses dados incluem informagoes
criticas sobre indicadores do segmento de distribuicdo de energia, contendo descrigoes
de Duracao Equivalente de Interrupgao por Unidade Consumidora (DEC), Frequéncia
Equivalente de Interrupc¢ao por Unidade Consumidora (FEC), além de registros de
interrupgoes, Tempo Médio de Atendimento a Emergéncias (TMAE), Tempo Médio de
Preparacao (TMP), Tempo Médio de Deslocamento(TMD) e Tempo Médio de Execugao
(TME).

O processo de anélise de dados comeca com a importacao e uniao das bases de dados no
Python, essencial para garantir a avaliacdo dos dados historicos. Em seguida, foi aplicado
técnicas como Clustering para detectar anomalias, identificando padroes incomuns que
podem indicar despadronizacao nos dados. A visualizacao dos dados é realizada através da

biblioteca pyplot, permitindo entender a distribuicao dos dados e identificar os indicadores.

Os resultados obtidos permitem uma melhor compreensao dos eventos de interrupcao,
facilitando a identificacdo de areas que requerem manutencao preventiva ou corretivas. A
analise também oferece insights sobre a eficiéncia das operagoes de distribuicao de energia,
possibilitando decisoes mais informadas e estratégias mais eficazes para a gestao das redes

elétricas.

O trabalho conclui que o uso de Machine Learning para o reconhecimento de padroes
interruptivos pode significativamente melhorar a capacidade das empresas de energia em
gerenciar e otimizar suas operagoes, reduzindo o impacto das interrup¢oes e aumentando

a confiabilidade do fornecimento de energia.

Palavras-chave: Machine Learning, Duracao Equivalente de Interrupg¢ao por Unidade
Consumidora (DEC), Frequéncia Equivalente de Interrup¢ao por Unidade Consumidora
(FEC), Tempo Médio de Atendimento a Emergéncias (TMAE), Tempo Médio de Preparagao
(TMP), Tempo Médio de Deslocamento(TMD) e Tempo Médio de Execucao (TME).



Abstract

The work "Pattern Recognition of Disruptive Events in Energy Distribution Networks
using Machine Learning" addresses the application of Machine Learning techniques to
identify and analyze patterns of interruptions in electrical energy distribution networks.
The main objective is to enhance the management and operational efficiency of electrical

networks by better understanding interruption events and their causes.

Initially, the study uses historical data on electrical power interruptions, collected from a
publicly available source provided in accessible formats such as CSV (

, ). This data includes critical information about
indicators in the energy distribution segment, containing descriptions of Equivalent
Duration of Interruption per Consumer Unit (DEC), Equivalent Frequency of Interruption
per Consumer Unit (FEC), as well as records of interruptions, Average Emergency Response
Time (TMAE), Average Preparation Time (TMP), Average Travel Time (TMD), and
Average Execution Time (TME).

The data analysis process begins with the import and merging of databases in Python,
which is essential to ensure the evaluation of historical data. Subsequently, techniques
such as Clustering were applied to detect anomalies, identifying unusual patterns that
may indicate inconsistencies in the data. Data visualization is performed using the pyplot
library, allowing for an understanding of data distribution and the identification of key

indicators.

The results obtained allow for a better understanding of interruption events, facilitating
the identification of areas that require preventive or corrective maintenance. The analysis
also provides insights into the efficiency of energy distribution operations, enabling more

informed decisions and more effective strategies for managing electrical networks.

The work concludes that the use of Machine Learning for recognizing disruptive patterns
can significantly improve the ability of energy companies to manage and optimize their

operations, reducing the impact of interruptions and increasing the reliability of power
supply.

Keywords: Machine Learning, Equivalent Duration of Interruption per Consumer
Unit (DEC), Equivalent Frequency of Interruption per Consumer Unit (FEC), Average

Emergency Response Time (TMAE), Average Preparation Time (TMP), Average Travel
Time (TMD), and Average Execution Time (TME).
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1 Introducao

O reconhecimento de padroes interruptivos em redes de distribuicdo de energia
elétrica é um desafio fundamental para garantir a confiabilidade e a eficiéncia no
fornecimento de energia. Interrupcoes inesperadas podem causar impactos significativos,
desde a desconexao temporaria de clientes até problemas mais complexos que afetam a
operagao da rede elétrica como um todo. Identificar e avaliar esses padroes é essencial para
a melhoria continua da infraestrutura elétrica e para a minimizagao dos impactos adversos.
Estudos recentes tém explorado diversas abordagens para lidar com essas interrupgoes,
incluindo o uso de aprendizado de maquina e redes elétricas inteligentes ( ,

).

Com o avanc¢o das técnicas de pré-processamento de dados e aprendizado de
maquina, tornou-se possivel lidar com o desafio de maneira mais eficaz. Ferramentas e
métodos modernos permitem a analise detalhada dos dados historicos, oferecendo insights
valiosos sobre as causas e a frequéncia das interrupcoes. Neste trabalho, utilizou-se o
K-Means da biblioteca sklearn.cluster para realizar o agrupamento e a detecgao de padroes,
o Isolation Forest da biblioteca sklearn.ensemble para a identificacdo de outliers, e o
ARIMA da statsmodels para realizar previsoes ao qual estda bem fundamentado no artigo
de ( , ), especialmente no que diz respeito ao comportamento das interrupgoes ao

longo do tempo.

A andlise e o pré-processamento dos dados foram realizados utilizando Python, que,
juntamente com as bibliotecas mencionadas, forneceu uma base robusta para a execugao
dos modelos de aprendizado de méaquina e a analise de séries temporais. Além disso, o
StandardScaler da biblioteca sklearn.preprocessing foi utilizado para normalizar os dados,

garantindo que todos os parametros fossem tratados de maneira eficiente.

O objetivo deste trabalho é demonstrar como a combinagdo de técnicas de
aprendizado de maquina, como o K-Means, Isolation Forest e ARIMA, pode aprimorar
a capacidade das empresas de energia em prever, identificar e gerenciar interrupgoes de
maneira mais precisa e eficiente. Ao integrar esses métodos com ferramentas de analise e
visualizacao de dados, busca-se fornecer insights valiosos para a melhoria da operacao das

redes elétricas, contribuindo para um fornecimento de energia mais confiavel e continuo.

1.1 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é aprimorar a analise e a gestao das interrupcgoes

em redes de distribuicdo de energia elétrica por meio da aplicagao de técnicas de analise
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de dados e Machine Learning. Utilizando ferramentas de analise de dados e métodos
como K-Means, Isolation Forest e ARIMA, busca-se identificar e entender padroes de
interrupgao, com o intuito de melhorar a eficiéncia operacional das redes elétricas e garantir

um fornecimento de energia mais confiavel e continuo.

1.1.1 Objetivos Especificos

Destaca-se como objetivos especificos deste trabalho:

o Avaliar as principais distribuidoras com maior quantidade de interrup¢oes, utilizando

técnicas de Machine Learning para segmentacao e clusterizagao dos dados.

e Prever o comportamento da Duracao Equivalente de Interrupgao por Unidade

Consumidora (DEC) utilizando o modelo ARIMA baseado em séries temporais.

o Avaliar os indicadores de desempenho operacional, como TMAE, TME, TMD e TMP,

por distribuidora ao longo dos meses e anos, utilizando analise de dados avancada.
e Detectar anomalias em eventos de interrupc¢ao aplicando o método Isolation Forest.

o Identificar padroes de interrupgoes por meio de segmentagao e clusterizacgao utilizando

o algoritmo K-Means.

1.2 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho estd organizado em cinco capitulos, além desta introducao.
No Capitulo 2.1, intitulado Fundamentagao Tedrica, sao abordados os indicadores
de continuidade e interrupgoes, apresentando os conceitos tedricos essenciais para a
compreensao do tema. Esse capitulo também discute a importancia da analise de indicadores
e as contribuicoes proporcionadas pela analise de padroes interruptivos, além de revisar

trabalhos relacionados.

No Capitulo 3, é detalhada a metodologia adotada, incluindo a utilizacao de
bibliotecas Python para a analise de dados, o processo de importacao e pré-processamento
dos dados, bem como as técnicas aplicadas, como a clusterizacao com K-Means, a detecgao

de outliers com Isolation Forest e a projecao do indicador DEC com modelos ARIMA.

O Capitulo 4 apresenta os resultados obtidos a partir da aplicacao das técnicas

descritas no capitulo anterior, destacando as principais descobertas e analises realizadas.

Por fim, o Capitulo 5 traz as conclusoes do trabalho, sintetizando as contribui¢oes

e discutindo possiveis dire¢des para pesquisas futuras.
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2 Fundamentacao Tedrica

O reconhecimento de padroes interruptivos em redes de distribuicdo de energia
elétrica é um campo de estudo essencial para garantir a eficiéncia e a confiabilidade
do fornecimento de energia. A andlise de dados histéricos e a aplicagao de técnicas
como Machine Learning que possibilitam identificar padrdes de interrupcgoes, prever

comportamentos futuros e propor melhorias na operacgao das redes elétricas.

A ( ) ) disponibiliza um conjunto
de dados abrangente sobre todas as interrupg¢oes ocorridas nas redes de distribuicao do
pals, exceto aquelas sob gestao de permissionarias de servigo publico. Esses dados incluem
informacoes detalhadas, como a identificacao das concessiondrias, o valor limite de DEC
e FEC regulatoério que cada distribuidora possui, a instalacao elétrica afetada, o tipo e
causa das interrupgoes, além das datas de inicio e fim de cada evento. Essa riqueza de
informagoes é essencial para analises aprofundadas e para o desenvolvimento de modelos

preditivos.

A aplicacao de Machine Learning nesse contexto permite que sistemas aprendam a
partir dos dados coletados, identificando padrdes complexos que podem nao ser evidentes
por meio de andlises tradicionais. Por exemplo, algoritmos de aprendizado supervisionado
podem ser treinados para classificar tipos de falhas com base em caracteristicas especificas
das interrupcoes registradas. Além disso, técnicas de aprendizado nao supervisionado
podem auxiliar na detecgdo de anomalias ou na segmentacao de diferentes comportamentos

dentro dos dados.

( , ) Em sua dissertagao intitulada "Modelagem e simulagao
de indicadores de continuidade: ferramenta auxiliar para a manutencao em redes de
distribuicao de energia elétrica", aborda a importancia da confiabilidade nos sistemas de
distribuicao de energia elétrica. O autor destaca que falhas frequentes nesses sistemas
afetam diretamente os indicadores de continuidade, como o DEC (Duragao Equivalente de
Interrupgao por Unidade Consumidora) e o FEC (Frequéncia Equivalente de Interrupgao
por Unidade Consumidora), estabelecidos pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL). O nao cumprimento desses indicadores pode resultar em penalidades para as

concessionarias.

Para auxiliar no planejamento de manutencao e melhorar a eficiéncia operacional,
Magalhaes desenvolveu modelos preditivos utilizando técnicas de Regressao Linear Multipla
(RLM) e Redes Neurais Artificiais (RNAs). Esses modelos foram aplicados a um conjunto

de consumidores de uma concessionaria na regiao Nordeste do Brasil, analisando modos
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de falha nos circuitos de alimentacao, causas e frequéncias de interrupcao, e o impacto
dessas falhas nos valores do DEC e FEC.

A aplicagao dos modelos permitiu avaliar a influéncia de determinados modos
de falha sobre os indicadores de continuidade, priorizando tarefas de manutencao nos
equipamentos que mais contribuem para o aumento desses indicadores. O estudo conclui
que o conhecimento detalhado da influéncia dos modos de falha sobre o DEC e FEC
possibilita uma tomada de decisdo mais assertiva na execucao de agoes de manutengao,

contribuindo para a estabilidade e confiabilidade operacional de todo o sistema elétrico.

Este trabalho evidencia a relevancia da modelagem e simulacao de indicadores
de continuidade como ferramentas essenciais para a manutencao eficiente em redes de
distribuicao de energia elétrica, auxiliando as concessionarias a atenderem aos padroes

regulatérios e a melhorarem a qualidade do servigo prestado aos consumidores.

2.1 Indicadores de Continuidade e Interrupcoes

A qualidade e a continuidade do fornecimento de energia elétrica no Brasil sao
monitoradas por diversos indicadores regulados pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica
(ANEEL). Entre os principais estdo a Duracao Equivalente de Interrupgao por Unidade
Consumidora (DEC) e a Frequéncia Equivalente de Interrupgao por Unidade Consumidora
(FEC), além de outros indicadores que avaliam métricas temporais de atendimentos

emergenciais, todos estdo descritos abaixo.

O DEC indica o tempo médio, em horas, que cada unidade consumidora ficou sem
energia elétrica em um determinado periodo. Para calcula-lo, soma-se a duracao de todas
as interrupgoes ocorridas e divide-se pelo nimero total de consumidores atendidos pela
distribuidora. Esse indicador é fundamental para avaliar a duracao total das interrupcoes
no fornecimento de energia, permitindo que as distribuidoras identifiquem &areas que

necessitam de melhorias para garantir a continuidade do servigo.

Por sua vez, o FEC reflete o nimero médio de vezes que cada unidade consumidora
experimentou interrupgoes no fornecimento de energia durante um periodo especifico.
Seu calculo é realizado dividindo-se o total de interrupgoes registradas pelo nimero de
unidades consumidoras atendidas. Esse indicador auxilia na avaliacdo da frequéncia das
interrupgoes, permitindo que as distribuidoras identifiquem padroes e implementem acoes

preventivas para reduzir a recorréncia de falhas.

Além desses, outros indicadores sao utilizados para avaliar o desempenho operacional
das distribuidoras no atendimento a ocorréncias emergenciais. O Tempo Médio de
Preparagao (TMP) mede o tempo médio gasto desde a identificagdo de uma ocorréncia

até a mobilizacao da equipe de atendimento, avaliando a eficiéncia das distribuidoras na
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prontidao e resposta inicial as emergéncias. O Tempo Médio de Deslocamento (TMD)
indica o tempo médio que as equipes levam para se deslocar até o local da ocorréncia apés
serem acionadas, avaliando a eficiéncia logistica e a capacidade de resposta das equipes de
campo. O Tempo Médio de Execucao (TME) reflete o tempo médio necesséario para resolver
uma ocorréncia desde a chegada da equipe ao local até a restauragao do servigo, avaliando
a eficacia das equipes na resolugao de problemas e na restauragao do fornecimento de
energia. Por fim, o Tempo Médio de Atendimento a Emergéncias (TMAE) representa o
tempo médio total desde a identificacdo de uma ocorréncia até a completa restauracao do
servico, fornecendo uma visao geral da eficiéncia das distribuidoras no gerenciamento e

resolucao de emergéncias.

Todos estes indicadores estao contidos no médulo de (
, ) que sao fundamentais
para que a ANEEL e as distribuidoras monitorem e aprimorem continuamente a qualidade
do fornecimento de energia elétrica, garantindo um servi¢o mais confiavel e eficiente para

os consumidores.

2.2 Base de Dados e Reconhecimento de Padroes

Os dados utilizados neste estudo foram extraidos do conjunto ptiblico disponibilizado
pela ( , ) no seu portal de relatérios,
que contém informagoes histéricas sobre interrupcoes, indicadores de continuidade e outros
indicadores relevantes para avaliacdo de desempenho das distribuidoras. Para esta anélise,
foi utilizada uma base historica abrangendo o periodo de 2014 a 2023, totalizando 10 anos
de dados. Essa base permitiu uma analise detalhada das interrupgoes e a previsao do
comportamento do indicador DEC utilizando modelos de séries temporais, como o ARIMA

(AutoRegressive Integrated Moving Average).

O reconhecimento de padroes interruptivos concentra-se na identificacdo de
comportamentos recorrentes ou andémalos nas redes de distribuicao. Esses padroes podem
estar relacionados a falhas em equipamentos, condigoes climaticas ou sobrecargas na rede.
Técnicas como clusterizacao e detecgao de anomalias sdo frequentemente empregadas para

agrupar interrupgoes com caracteristicas similares e identificar eventos fora do padrao.

2.3 Importancia da Analise de Indicadores

A anélise integrada dos indicadores DEC, FEC, TMAE, TME, TMD e TMP, ao
longo do tempo e por distribuidora, permite uma visao ampla da qualidade do servigo
de distribuicao. Essa abordagem possibilita identificar distribuidoras com desempenhos

criticos e atuar preventivamente na mitigacao de interrupg¢oes. Ao empregar técnicas de
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Machine Learning e andlise de séries temporais, torna-se possivel prever tendéncias e

estabelecer estratégias operacionais para melhoria continua da infraestrutura.

2.4 Contribuicoes da Analise de Padroes Interruptivos

O estudo do reconhecimento de padroes interruptivos fornece insights detalhados
sobre os comportamentos das redes de distribuicdo, permitindo intervencdes mais
direcionadas. A andlise de dados histéricos e a aplicagdo de técnicas de Machine
Learning proporcionam uma visao técnica essencial para a manutencao e modernizagao da
infraestrutura elétrica. Assim, enquanto os indicadores DEC e FEC oferecem uma visao
geral da continuidade do servico, a avaliacao de padroes especificos e reincidéncias em

equipamentos fornece subsidios para a¢oes operacionais mais eficazes.

2.5 Trabalhos Relacionados

O artigo "A Deep Learning-based Fault Detection and Classification in Smart
Electrical Power Transmission System'( ,
) apresenta uma abordagem inovadora para a deteccao e classificacao de falhas em
sistemas inteligentes de transmissao de energia elétrica, utilizando técnicas de aprendizado
profundo. Os autores desenvolveram um modelo baseado em redes neurais profundas que
analisa parametros criticos, como tensao, corrente e angulo de fase, para identificar e
localizar falhas nas linhas de transmissao. A aplicacao desse modelo visa aprimorar a
estabilidade e a confiabilidade do sistema de transmissao de energia, permitindo uma

resposta mais rapida e precisa a eventos de falha.

Na dissertagao "Modelagem e simulacao de indicadores de continuidade: ferramenta
auxiliar para a manutengao em redes de distribuicao de energia elétrica"( ,
), o autor propoe uma ferramenta de modelagem e simulagao para auxiliar na
manutencao de redes de distribuicao de energia elétrica. A pesquisa foca na analise
de indicadores de continuidade, visando otimizar as estratégias de manutencao e melhorar
a qualidade do fornecimento de energia. Através da simulacao desses indicadores, é
possivel prever comportamentos da rede e planejar intervengoes de forma mais eficiente,

contribuindo para a reducao de interrupg¢oes no servico.

O relatoério técnico "Machine Learning Algorithms - A Review'( , )
oferece uma revisao abrangente dos algoritmos de aprendizado de maquina, discutindo suas
aplicacoes em diversas areas, como mineragao de dados, processamento de imagens e analises
preditivas. O autor explora os principais tipos de aprendizado, incluindo supervisionado,
nao supervisionado e por reforgo, destacando as caracteristicas e casos de uso de cada

abordagem. Além disso, o relatorio aborda as vantagens do aprendizado de maquina na
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automacao de tarefas complexas e na capacidade dos algoritmos de aprenderem a partir

de dados, sem a necessidade de programacao explicita para cada tarefa.

No trabalho "Proposta de procedimentos e metodologia para estabelecimento de
metas de qualidade (DEC e FEC) para concessionarias de distribuicao de energia elétrica
através da andlise comparativa'( , ), 0s autores propoem uma
metodologia para definir metas de qualidade para concessionarias de distribuicao de
energia elétrica, focando nos indicadores de Duracao Equivalente de Interrupc¢ao por
Unidade Consumidora (DEC) e Frequéncia Equivalente de Interrupc¢ao por Unidade
Consumidora (FEC). A metodologia baseia-se em andlises comparativas entre diferentes
concessionarias, visando estabelecer parametros de desempenho que incentivem a melhoria

continua na qualidade do servico prestado aos consumidores.

A Resolugao Normativa ANEEL n® 956/2021, publicada pela Agéncia Nacional
de Energia Elétrica (ANEEL) em 2021, estabelece os Procedimentos de Distribuigao de
Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRODIST). Esta resolugdo visa padronizar
e regulamentar as atividades técnicas relacionadas ao funcionamento e desempenho dos
sistemas de distribuigao de energia elétrica no Brasil. O PRODIST é composto por diversos
modulos que abordam temas como planejamento da expansao do sistema, conexao ao
sistema de distribuicao, procedimentos operativos, sistemas de medicao, entre outros, com
o objetivo de garantir a qualidade e a confiabilidade do fornecimento de energia elétrica

aos consumidores. (
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A metodologia deste trabalho consiste em um conjunto de etapas estruturadas

para analisar padroes interruptivos em redes de distribuicao de energia elétrica e avaliar o

desempenho das distribuidoras em relagao a indicadores regulatérios. As principais etapas

realizadas sao descritas a seguir.

3.1 Fluxograma de trabalho

_| K-Means, detecccao de
: Outliers, ARIMA

Importagao das bases de dados em formato Pré-processamento e Aplicago das técnicas de | +
CSV do portal de relatérios ANEEL tratamento dos dados Machine Learning (ML)

Inicio

Plotagem dos graficos apos

aplicacao das técnicas de ML

Avaliagao das métricas dos dados
plotados apés uso de ML.

Fluxograma de trabalho

Plotagem de gréficos
dos indicadores de DEC

e FEC

Plotagem de graficos dos indicadores de ocorréncias
emergenciais (TMAE, TME, TMD e TMP)

Anélise e critica dos dados
respectivos a cada grafico.

Figura 1 — Fonte: Autor

O fluxo de trabalho apresentado no diagrama descreve o processo de analise de

dados utilizado, abrangendo desde a importagao e pré-processamento dos dados até a
aplicagao de técnicas de Machine Learning e a avaliacao dos resultados obtidos. Apés a
aplicagao dessas técnicas, sao geradas visualizagoes graficas para facilitar a interpretacao
dos dados, permitindo a analise de métricas e indicadores relevantes. O processo inclui a
avaliacao de diferentes aspectos dos dados, como indicadores de desempenho e ocorréncias

emergenciais, culminando em uma anélise critica dos resultados obtidos, garantindo uma

interpretacao fundamentada das informacoes extraidas.
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3.2 Importacao e Pré-processamento dos Dados

A importacao e pré-processamento dos dados é uma etapa crucial em qualquer
estudo que envolva anélise de dados ou aplicacao de técnicas de Machine Learning. Abaixo,

detalhamos cada um dos pontos mencionados, explicando como foram aplicados no trabalho:

Os dados foram importados de arquivos no formato CSV, um formato comum
para armazenamento de dados tabulares. Esses arquivos continham informagoes sobre
os indicadores de ocorréncias emergenciais: TMAE, TME, TMD e TMP. Além disso, foi
utilizado outro dataset do portal de relatérios da (

, ) contendo dados anuais estratificados de DEC e FEC por distribuidora
de energia, abrangendo o periodo de 2014 a 2023. Esse dataset foi essencial para anélises

comparativas e aplicagdo de modelos de Machine Learning.

A importacao foi realizada utilizando a biblioteca pandas, que oferece fun¢des como
pd.read_csv() para carregar dados de arquivos CSV diretamente em um DataFrame,

uma estrutura de dados tabular que facilita a manipulagao e anélise.

3.2.1 Utilizacao de Bibliotecas Python

As bibliotecas Python desempenharam um papel fundamental no pré-processamento
dos dados:

o Pandas: Para manipulacao de dados, incluindo leitura, limpeza, transformacao e

agregacao.
o Datetime: Para manipulacdo de datas e cdlculos temporais.
e NumPy: Para operagoes matematicas e manipulacao de arrays.

o Scikit-learn: Para técnicas de normalizacao e codificacao de dados.

3.2.2 Normalizacdo e Transformacao dos Dados

Para garantir que os dados estivessem em formatos adequados para andlise e

modelagem, foram aplicadas as seguintes etapas:

« Normalizagao: Alguns algoritmos de Machine Learning exigem que os dados
estejam em uma escala especifica. Portanto, técnicas como Min-Max Scaling foram

aplicadas para normalizar os valores dos indicadores.

» Transformacao de formatos: Dados em formatos inadequados (por exemplo, datas
como strings) foram convertidos para tipos apropriados. A biblioteca datetime foi
utilizada para converter strings de datas em objetos do tipo datetime, facilitando

calculos temporais.
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3.2.3 Organizacdo dos Dados para Anélise e Modelagem

Apds o pré-processamento, os dados foram organizados em estruturas adequadas

para andlise e aplicacao de modelos de Machine Learning:

o Divisao em conjuntos de treino e teste: Utilizou-se a fungao
train_test_split() da biblioteca Scikit-learn para dividir os dados em conjuntos

de treinamento e teste, garantindo que os modelos fossem avaliados de forma robusta.

o Estruturacao em features e targets: Os dados foram separados em variaveis
independentes (features) e dependentes (targets), conforme necessario para a

modelagem.

3.3 Técnicas Aplicadas e projecao de Indicadores com base histérica

No estudo em questao, foram aplicadas técnicas de andlise de dados e aprendizado
de maquina para identificar padroes de interrupgoes e projetar indicadores de continuidade

no fornecimento de energia elétrica. A seguir, detalhamos as metodologias empregadas:

3.3.1 Clusterizacdo com K-Means

A clusterizacao é uma técnica de aprendizado nao supervisionado que agrupa dados
com caracteristicas similares, facilitando a identificacao de padroes ocultos. Neste estudo,
utilizou-se o algoritmo K-Means para agrupar as interrupgoes registradas de acordo com
atributos como duragao, frequéncia, localizacao geogréfica, causas e horarios de ocorréncia.
Ao determinar o nimero ideal de Clusters (k), foi possivel segmentar as interrupgoes em
grupos homogéneos, permitindo anélises mais direcionadas. Por exemplo, interrupg¢oes
causadas por falhas em equipamentos podem formar um Cluster distinto das interrupgoes
causadas por eventos climaticos adversos. Essa segmentacao auxilia na identificacao de areas
ou condicoes operacionais que requerem atencgao especial, possibilitando a implementacao
de medidas preventivas especificas para cada tipo de interrup¢do. Abaixo, segue a descri¢ao

do algoritmo K-Means para agrupamento de dados.

A funcao K-Means é dada por:
k n
5>

j=1z

; 2
|

1

onde:

o f é a funcao objetivo que representa a soma dos quadrados das distdncias entre os

pontos e os centréides de seus respectivos clusters.

e k é o numero de clusters.
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n é o numero total de pontos no conjunto de dados.

. xz(] ) ¢ 0 i-ésimo ponto que pertence ao j-ésimo cluster.

e ¢; ¢ o centrdide do j-ésimo cluster.

)

)

; 2
foj ) ch ¢ a distancia ao quadrado entre o ponto z;”’ e o centrdide c;.

O método de clusterizacao K-Means foi aplicado no dataset de TMAE para

identificar grupos de interrupc¢oes com caracteristicas similares. Essa etapa possibilitou:

o Agrupamento de interrupgoes de acordo com a quantidade de interrupgoes.

o Agrupamento de interrupgoes de acordo com o valor de TMAE.

Clusters de Distribuidoras com base em TMAE e Nimero de ocorréncias
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Figura 2 — Cluster de distribuidoras com base no TMAE e Ntumero de ocorréncias

Distribuicao dos Dados: O eixo X representa o TMAE, que varia amplamente,
com a maioria das distribuidoras concentradas em valores proximos de zero. O eixo Y
representa o Numero de Ocorréncias, que vai até 120.000, indicando grande variagdo no
volume de registros por distribuidora.A maior densidade de pontos esta na regiao inferior
a esquerda (baixo TMAE e menor niimero de ocorréncias), o que reflete a maioria das

distribuidoras com operacoes mais eficientes ou menos eventos registrados.

Identificacao de Clusters: Os pontos estao classificados em Clusters, indicados

por cores na barra lateral (codigo de cores do Cluster). Observa-se:

o Um Cluster principal (cor roxa) concentra a maioria das distribuidoras, com

valores baixos de TMAE e variacao significativa no nimero de ocorréncias.

o Um Cluster menor (cor amarela) envolve distribuidoras com baixo TMAE e um

nimero muito pequeno de ocorréncias.
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« Um outlier claro (cor ciano) no canto superior direito, com valores extremamente
altos de TMAE e relativamente baixos no ntimero de ocorréncias, indicando um

comportamento singular.
Tendéncias e Anomalias:

o A concentracao no Cluster roxo sugere que a maior parte das distribuidoras tem
desempenho operacional semelhante, lidando com volumes variados de ocorréncias

sem grandes discrepancias no tempo médio de atendimento.

e O Cluster amarelo pode representar distribuidoras que atuam em regides de menor

demanda, com poucos eventos a serem atendidos.

o O outlier no canto superior direito pode indicar uma anomalia operacional ou uma
distribuidora que enfrenta desafios tinicos, como baixa eficiéncia no atendimento

(alto TMAE) ou registros inconsistentes.

3.3.2 Deteccdo de Outliers com Isolation Forest

A deteccao de anomalias visa identificar eventos que se desviam significativamente
do comportamento padrao dos dados. O algoritmo Isolation Forest foi empregado
para detectar interrupgoes atipicas que poderiam indicar falhas criticas ou situagoes
excepcionais na rede de distribuicao. Este método isola observagoes anomalas ao particionar
repetidamente os dados, sendo eficiente para grandes volumes de informagoes. Ao
aplicar o Isolation Forest, foram identificadas interrupc¢oes com caracteristicas incomuns,
como duragoes excessivamente longas ou frequéncias anoémalas em determinadas regioes,
permitindo uma investigacao aprofundada dessas ocorréncias e a implementacao de ac¢oes

corretivas especificas.

A deteccao de outliers foi realizada para identificar valores andmalos que poderiam
comprometer a analise. Este processo envolveu: - Deteccao de outliers no ntimero de

ocorréncias de interrupcoes, aplicando o algoritmo Isolation Forest.
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Detecgao de Outliers de Nimero de Ocorréncias por Distribuidora
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Figura 3 — Detecccao de outliers do nimero de interrupgoes

Distribuicao dos Dados: O grafico usa cores para distinguir entre valores
considerados "Normais'(azul) e "outliers"(vermelho). Observa-se uma concentragao de
pontos azuis para a maioria das distribuidoras, indicando valores consistentes dentro de

um intervalo esperado.

Identificacdo de outliers:Algumas distribuidoras possuem varios valores
destacados como outliers (vermelhos). Isso indica que essas distribuidoras registraram
numeros de ocorréncias significativamente maiores ou menores que a maioria. A
distribuidora Cemig D, localizada a direita, apresenta o maior nimero de outliers, indicando

alta variabilidade ou eventos atipicos no ntimero de ocorréncias.

Tendéncias por Distribuidora: Algumas distribuidoras, como CPFL Paulista,
COPEL-Dis e Cemig D, apresentam tanto valores normais quanto muitos outliers, sugerindo
grande disparidade nos dados dessas empresas. Ja outras distribuidoras como Demel e
Eletrocar mostram um padrao estavel com poucos ou nenhum outlier visivel, sugerindo

consisténcia nas ocorréncias.

Amplitude de Ocorréncias:A escala do eixo Y (ntiimero de ocorréncias) varia
amplamente, chegando a valores acima de 120.000 para algumas distribuidoras. Isso indica
que algumas distribuidoras possuem um volume de ocorréncias muito maior do que outras,

possivelmente devido ao tamanho ou a densidade populacional das areas atendidas.
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Detecgao de Outliers de DECApuradoAnual por Ano
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Figura 4 — Deteccgao de outliers do nimero de interrupgoes

O grafico acima realiza a deteccdo de outliers para o indicador DEC Apurado
Anual (Duracdo Equivalente de Interrupc¢ao por Unidade Consumidora) ao longo dos anos,

sendo assim segue a andlise do mesmo:

Distribuicao dos Dados:A maior parte dos pontos esta concentrada na faixa
entre 0 e 40 horas no eixo Y, indicando que a maioria das distribuidoras tem valores
de DEC anuais relativamente baixos.Existem distribuidoras com valores mais elevados,

situando-se acima de 60 horas, que aparecem como possiveis outliers.

Identificacao de outliers:Pontos vermelhos representam outliers detectados, que
estao significativamente acima dos valores tipicos (azuis).Os outliers sdo mais frequentes
em anos como 2014, 2015 e 2016, com DEC superior a 60 horas ou até 140 horas. Esses
valores podem indicar problemas graves ou eventos excepcionais, como falhas em larga

escala ou desastres naturais que afetaram as operagoes.

Tendéncias ao Longo dos Anos: A partir de 2017, observa-se uma leve reducao
na quantidade de outliers ao longo do tempo. Isso pode sugerir melhorias nos sistemas
de distribuicdo ou maior controle sobre interrupc¢oes. Apesar disso, os anos mais recentes
ainda apresentam alguns outliers altos, especialmente em 2022 e 2023, indicando que
algumas distribuidoras continuam enfrentando desafios com interrupgoes prolongadas. -
Identificacao de outliers nos indicadores DEC e FEC, que representam interrupgoes com

caracteristicas fora do padrao esperado.

Esses outliers foram avaliados para verificar se indicavam falhas criticas ou eventos

operacionais excepcionais.
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3.3.3 Projecao do Indicador DEC com Modelos ARIMA

Para prever o comportamento futuro do Indicador de Duracao Equivalente de
Interrup¢ao por Unidade Consumidora (DEC), foram utilizados modelos de séries temporais,
especificamente o ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving Average). O modelo ARIMA

é composto por trés componentes:

« Autoregressivo (AR): Reflete a relacdo entre uma observac¢ao e um niimero definido

de observacoes anteriores.

« Integrado (I): Indica o nimero de diferenciagbes necessarias para tornar a série

temporal estacionaria.

« Meédia Mével (MA): Modela a dependéncia entre uma observagao e os residuos

de erros de modelos de médias méveis aplicados a observacoes anteriores.

Ao aplicar o modelo ARIMA aos dados histéricos de DEC de 2014 a 2023, foi
possivel capturar tendéncias, sazonalidades e padroes ciclicos presentes na série temporal.
A partir disso, foram realizadas projecoes para os anos subsequentes, fornecendo insights
valiosos para o planejamento estratégico das distribuidoras. Essas previsoes auxiliam
na identificacdo de possiveis aumentos na duragao das interrupgoes, permitindo que
as empresas adotem medidas proativas para mitigar impactos negativos e garantir a

conformidade com as exigéncias regulatorias estabelecidas pela ANEEL.

Previsdo de DEC Apurado Anual para 2024 com Avaliagaoc de Limite
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Figura 5 — Previsao do fechamento de DEC e Limite de 2024 a partir da regressao dos
dados historicos de 2014 a 2023 com ARIMA

O gréfico apresenta a evolugdo do DEC (Duragao Equivalente de Interrupgao

por Unidade Consumidora) apurado anualmente de 2014 a 2023, comparando os valores
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realizados com as metas estabelecidas. Observa-se uma tendéncia geral de reducao do
DEC ao longo dos anos, especialmente entre 2015 e 2018, quando os valores apurados se

distanciaram substancialmente da meta.

Entre 2021 e 2024, nota-se uma estabilizagdo nos valores apurados, com a previsao
de 2024 mostrando uma leve elevacao em relacdo a 2023, mas ainda dentro do limite
estipulado. Isso reflete uma manutencao satisfatéria no controle das interrupgoes, embora

seja importante monitorar essa pequena alta para evitar desvios futuros.

O gréafico também destaca o fim dos dados historicos com uma linha vermelha
em 2023 e projeta um ponto de previsao para 2024, indicado em verde. Essa projegao
sugere que o desempenho permanecera abaixo do limite regulatério estipulado para as
distribuidoras, evidenciando esforcos consistentes de melhoria no desempenho operacional

e na qualidade do servico prestado.
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4 Resultados

Top 10 Distribuidoras com Maior Nimero de Ocorréncias
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Figura 6 — Top 10 distribuidoras com maior quantidade de ocorréncias de 2020 a 2024

o Distribuidoras com maior quantidade de ocorréncias: A Cemig-D lidera o
ranking com o maior nimero de interrupgoes, possivelmente devido a abrangéncia

da area atendida e desafios climéaticos em Minas Gerais.

e Distribuidoras intermediarias: A Copel-Dis, Enel GO, Equatorial PA e
Equatorial MA destacam-se em posi¢oes intermediarias. Estas distribuidoras
enfrentam interrup¢oes associadas a condigoes climaticas regionais, como geadas no

Sul e chuvas intensas no Norte e Nordeste.

e Distribuidoras com menor quantidade de ocorréncias: A CPFL Paulista
e a Light tém os menores ntimeros de interrupc¢oes, indicando infraestrutura mais

moderna ou menor vulnerabilidade climética.
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Distribuidoras com Maior DEC Apurado - Total
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Figura 7 — Top 10 distribuidoras com maior DEC de 2020 a 2024

e Distribuidoras com maior quantidade de DEC apurado: A Celetro lidera o
ranking com um DEC apurado de 212 horas, destacando-se significativamente acima
das demais. Esse ntimero elevado pode estar associado a limitagoes de infraestrutura

e desafios operacionais em sua area de atuacao.

o Distribuidoras intermediarias: As distribuidoras CEA Equatorial e Ceral
Araruama compartilham valores de DEC intermediarios (186), seguidas por Cerej
(169) e Ceris (165). Estes valores sugerem que, apesar de nao liderarem, enfrentam

desafios relacionados a confiabilidade do fornecimento de energia.

o Distribuidoras com menor quantidade de DEC apurado: As distribuidoras
Cerci (142) e Cerfox (155) apresentam os menores valores de DEC no grafico,
indicando um desempenho relativamente melhor em comparagao com as demais,

possivelmente devido a redes mais modernas ou menor exposicao a fatores adversos.
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Figura 8 — Comparacao das distribuidoras com maior DEC de 2020 a 2023

Distribuidoras com pior desempenho (maiores valores de DEC):

Em 2020 as distribuidoras com maior DEC foram Ceral Araruama (58), Ceres (54)
e Ceral Antépolis (52). J& em 2023, as distribuidoras com maior DEC foram Celetro (58),
Coopernorte (53) e Roraima Energia (37). Nota-se que Celetro em 2023 alcan¢ou o mesmo
valor que Ceral Araruama em 2020 (58). Porém, houve uma significativa queda no DEC
das outras distribuidoras mais criticas, como Ceres, que passou de 54 (2020) para valores

nao apresentados no topo de 2023.

Em 2020, os valores mais baixos entre os piores desempenhos estavam em torno de
38 (Ceflox).J& em 2023, a faixa mais baixa das piores distribuidoras ficou em 27 (Ceris),

indicando uma melhora no desempenho global.

Distribuidoras recorrentes: Algumas distribuidoras aparecem em ambas as listas

com variagoes significativas:

Ceris: Apesar de estar em ambas as listas, reduziu seu DEC de 49 em 2020 para 27
em 2023. CEA Equatorial: Passou de 40 em 2020 para 32 em 2023, apresentando também

melhora.
Distribuidoras novas nos piores desempenhos de 2023:

Roraima Energia, Coopernorte, Celetro e outras aparecem no ranking de 2023, mas

nao estavam entre as piores de 2020, indicando possivel deterioracao nos servigos.
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Distribuidoras com Maior FEC Apurado - Total
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Figura 9 — Top 10 distribuidoras com maior FEC de 2020 a 2024

« Distribuidoras com maior quantidade de FEC apurado: A Ceral Anitapolis
lidera o ranking com um FEC apurado de 147 horas acumuladas ao longo destes
5 anos, destacando-se como a distribuidora com maior quantidade de interrupgoes
acumuladas. Este alto valor pode refletir desafios operacionais significativos, como

infraestrutura insuficiente ou limitagoes técnicas.

A Ceral Araruama ocupa a segunda posi¢ao, com um FEC apurado de 134 horas,

também indicando uma alta frequéncia de interrupcoes.

 Distribuidoras intermedidrias: As distribuidoras Certhil (116), Roraima
Energia (109) e Amazonas Energia (107) exibem valores intermedidrios de FEC.
Estas distribuidoras podem estar enfrentando desafios moderados, com frequéncias

de interrupg¢des menores em comparacao as lideres, mas ainda consideraveis.

o Distribuidoras com menor quantidade de FEC apurado: As distribuidoras
Cermc (95) e Coopermorte (95) apresentam ntimeros iguais, representando um

desempenho levemente melhor dentro do grupo analisado.

Ja as distribuidoras Certaja Energia (84), CEA Equatorial (83) e Cerfox
(81) registram os menores valores de FEC, indicando um desempenho superior em
termos de frequéncia de interrupgoes. Esses resultados podem estar associados a

investimentos em infraestrutura e a gestao mais eficiente de suas redes.
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(a) Top 10 distribuidoras com maior FEC (b) Top 10 distribuidoras com maior FEC
em 2020 em 2021
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Figura 10 — Comparacao das distribuidoras com maior FEC de 2020 a 2023

Entre 2020 e 2023, os valores de FEC das distribuidoras apresentaram uma reducgao
significativa. Em 2020, as distribuidoras com maior FEC foram Ceral Antépolis (69),
Ceral Araruama (30) e Cemc (28). J& em 2023, os maiores indices foram registrados por
Coopermorte (34), Roraima Energia (26) e Certhil (26). O maior indice em 2023 foi quase
metade do maior valor de 2020, evidenciando uma melhora na frequéncia das interrupgoes
entre as distribuidoras mais criticas. Além disso, o intervalo dos indices entre os piores
desempenhos diminuiu, indo de 20-69 em 2020 para 16-34 em 2023.

Apesar da melhoria geral, algumas distribuidoras apresentaram pioras ou
continuaram com indices elevados. Roraima Energia, que registrou FEC de 20 em 2020,
subiu para 26 em 2023, enquanto Certhil passou de 21 para 26 no mesmo periodo.
Distribuidoras como Coopermorte, Cedrap e Coopersul apareceram no ranking de 2023,
mas nao figuravam entre as piores de 2020, indicando deterioracao em seus servigos. Por
outro lado, Ceral Antopolis, que liderava com o maior FEC em 2020, ndo aparece mais

entre as piores em 2023, mostrando progresso.

De forma geral, o desempenho das distribuidoras em relagdo ao FEC melhorou
consideravelmente no periodo analisado. O maior indice em 2023 foi quase metade do
registrado em 2020, e o menor entre os piores desempenhos também reduziu de 20 para
16. Contudo, a entrada de novas distribuidoras no grupo com altos indices e a piora de
algumas recorrentes indicam desafios regionais que ainda precisam ser enfrentados para

uma melhora uniforme no setor.
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Figura 11 — Distribuidoras ofensoras de TMAE, TME, TMP e TMD no cenario de 2020 a

2024

Os gréficos apresentam os desempenhos das principais distribuidoras de energia
em quatro métricas operacionais: Tempo Médio de Atendimento a Emergéncias (TMAE),
Tempo Médio de Preparacao (TMP), Tempo Médio de Deslocamento (TMD) e Tempo
Médio de Execugao (TME). No grafico superior esquerdo (TMAE), Cersad destaca-se
como a distribuidora com o maior tempo médio, seguida por Certaja Energia e Light, o
que indica maior lentidao no atendimento a emergéncias nessas empresas, enquanto as

demais distribuidoras listadas também apresentam desafios similares.

No gréfico superior direito (TMP), que mede o tempo necessério para preparagao dos
servigos, novamente Cersad lidera, mostrando um desempenho menos eficiente. Empresas
como Light e Enel SP também apresentam tempos elevados, o que pode refletir processos

internos que requerem melhorias para maior agilidade na prestacao de servigos.

Nos graficos inferiores, o TMD e o TME ilustram diferentes aspectos da operacao.
No gréafico inferior esquerdo (TMD), que avalia o tempo de deslocamento, RGE se destaca
com o menor tempo médio, sugerindo maior eficiéncia logistica. Por outro lado, no
grafico inferior direito (TME), que mede o tempo médio de execugao de servigos, Certaja
Energia apresenta o maior tempo, seguida de Neoenergia Pernambuco e Neoenergia Coelba,
apontando que essas empresas possuem etapas de execucao mais demoradas, impactando
o atendimento global. Esses dados destacam os pontos fortes e as deficiéncias operacionais

entre as distribuidoras analisadas.
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Figura 12 — Distribuidora-Ano-Més ofensores de TMAE, TME, TMP e TMD

Os graficos fornecem uma andalise detalhada das métricas TMAE, TMP, TMD e
TME ao longo do tempo, considerando distribuidoras especificas em periodos determinados.
No grafico superior esquerdo, relacionado ao Tempo Médio de Atendimento a Emergéncias
(TMAE), observa-se que a distribuidora Cersad apresenta valores significativamente altos
em diversos periodos, destacando-se especialmente em dezembro de 2020 com o maior

TMAE. Isso indica um problema persistente no tempo de resposta a emergéncias.

No gréfico superior direito, que avalia o Tempo Médio de Preparacao (TMP), Cersad
novamente apresenta os maiores valores, com destaque para dezembro de 2022, sugerindo
atrasos consideraveis nos processos de preparacao para atendimento. Este padrao reforga
a necessidade de melhorias nos processos internos da distribuidora. Outras distribuidoras,
como Certaja Energia, também apresentam desempenhos elevados, mas de forma menos

critica.

Nos graficos inferiores, o Tempo Médio de Deslocamento (TMD) mostra um
desempenho mais homogéneo, com valores relativamente baixos em comparagao com
as outras métricas, sendo Amazonas Energia e RGE as distribuidoras mais eficientes.
Ja no Tempo Médio de Execugdo (TME), Certaja Energia se destaca com um valor
excepcionalmente alto, sugerindo grandes ineficiéncias na execugao das atividades. No geral,
os dados ressaltam a necessidade de intervengoes especificas em cada etapa operacional

para melhorar a eficiéncia dessas empresas.
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5 Conclusao

A analise dos dados sobre interrupc¢oes em redes de distribuicao de energia elétrica,
utilizando uma combinagao de técnicas de Machine Learning, provou ser uma abordagem
altamente eficaz para aprimorar a gestao e a eficiéncia operacional das redes elétricas. A
aplicacao dessas técnicas permitiu nao apenas a identificacdo de padroes significativos,
mas também uma andalise aprofundada do desempenho das distribuidoras e dos fatores

subjacentes que contribuem para as interrupgoes.

A utilizagdo de algoritmos de clusterizacao e deteccao de anomalias possibilitou a
identificagdo precisa das principais distribuidoras e regides predominantes das ocorréncias,
oferecendo uma visao detalhada sobre as falhas recorrentes e os problemas cronicos na
infraestrutura. A andlise da volumetria das interrupcoes, associada ao estudo da duracao
dessas interrupcoes com a avaliacdo do TMAE e TME, forneceu insights sobre a atuagao
das distribuidoras perante cendrios de contingéncia de falta de energia devido a fatores

climaticos.

Os resultados obtidos enfatizam a importancia de uma abordagem baseada em
dados e o valor das técnicas de Machine Learning para a previsao de padrdes de falhas e a
otimizacao das operagoes das redes de distribuicao. As recomendacoes desenvolvidas com
base nesta andlise visam nao apenas reduzir o impacto das interrupg¢oes, mas também

promover melhorias continuas na confiabilidade e eficiéncia do fornecimento de energia.

Em suma, a integracao de Machine Learning com as bases de dados historicas dos
indicadores de continuidade e de distribuicao representam um avanco significativo para
a inovagao e a gestao aprimorada nas redes elétricas, oferecendo um caminho promissor
para enfrentar os desafios futuros e garantir um fornecimento de energia cada vez mais

confiavel e eficiente.
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