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RESUMO

Este artigo explora a técnica de Descoberta de Conhecimento
em Base de Dados (Knowledge Discovery in Databases —
KDD) com o objetivo de qualificar a informacédo recolhida
durante os trabalhos de recomposicdo de sistemas de distri-
buicdo por equipes de eletricistas. Esta qualificacdo possibi-
lita a utilizacdo de técnicas de Inteligéncia Artificial (1A) para
apoiar decisfes de investimentos em planejamento, operagéo
e manutencdo de sistemas de distribuicdo. Com o objetivo
de ilustrar a importancia dessa qualificacdo, este artigo apre-
senta, adicionalmente, a utilizacdo dos resultados da aplica-
¢do de KDD para o treinamento de uma Rede Bayseana (RB).
A meta principal da RB é auxiliar no diagndstico de desem-
penho das redes elétricas, promovendo uma identificacdo in-
direta de causas de desligamentos forcados. A analise dos
dados coletados durante uma interrupcéo forcada de energia
elétrica indica que o principal objetivo dos eletricistas em
campo é a rapida recomposicao da rede e, por muitas vezes,
as causas que cercam 0s eventos que originaram as interrup-
¢Oes possuem um alto nivel de subjetividade e incerteza, im-
possibilitando a sua identificacdo direta. Para ilustrar essa
metodologia é apresentado um caso com 570.000 eventos,
ao qual o KDD proporciona um novo ambiente — com um
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numero significativo de dados — mais apropriado para o trei-
namento e validacdo da RB para identificacdo de causas de
desligamentos ndo programados.

PALAVRAS-CHAVE: Descoberta de conhecimento em base
de dados, Mineracédo de dados, Banco de dados, Identificacdo
da causa de desligamentos ndo programados, Redes Bayesi-
anas.

ABSTRACT

Knowledge Discovery In Databases of Forced Outage of
Distribution Utilities

This paper tackles the Knowledge Discovery in Databases
(KDD) technique in order to qualify the information col-
lected by the field crews during the restoration process of
the distribution network. This improvement of the infor-
mation enables the utilization of Artificial Intelligence (Al)
techniques to support decision making in investments plan-
ning, operation and maintenance of distribution systems.
This qualification allows the use of KDD results to train a
Bayesian Network (BN). The aim of the proposed BN is to
support the performance diagnostic of electrical networks,
promoting an indirect identification of forced outage causes.
The analysis of the collected data during a forced outage in-
dicates that the main purpose of field crews is a quick restora-
tion of the network and, several times, the causes surround-
ing the outage events have a high level of subjectivity and
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uncertainty, turning impossible its direct identification. To
illustrate the methodology, is presented a case with 570.000
events, where KDD provides a new environment — with a sig-
nificant amount of data — more suitable to train and validate
a BN to identification of forced outage causes.

KEYWORDS: Knowledge discovery in databases, Data min-
ing, Database, Forced outage cause identification, Bayesian
Network.

1 INTRODUCAO

A necessidade de armazenar e tratar dados de diversas fon-
tes € um desafio cada vez maior no setor elétrico (Wehen-
kel, 1998). A competitividade imposta nos anos 90, através
das privatizacOes das empresas de distribuicdo de energia, fez
crescer em importancia areas como Tecnologia da Informa-
cao (TI), Logistica (Materiais e Equipes), Mercados (Com-
pra e Venda de Energia) entre outras, ampliando a gama de
controle necessario as informac@es provenientes dessas areas
(Billinton et alii, 1995). O volume de informagcdes relacio-
nadas aos aspectos regulatorios, controle e cadastro de equi-
pamentos e redes, monitoracdo de dados da operacdo, auto-
macéo e controle das redes de distribui¢do e de muitas outras
fontes, fez aumentar significativamente a dimensao das ba-
ses de dados das empresas de energia. A utilizagdo adequada
dessas informagdes se tornou fundamental na busca pelo au-
mento da eficiéncia e da produtividade deste segmento em-
presarial (Wehenkel, 1998). Entretanto, essa nova condi¢éo
torna dificil e trabalhosa a tarefa de manipulacéo e utilizacdo
adequada das informagdes contidas nessas bases de dados.
Em muitos casos, as condi¢des de obtengdo dessas informa-
¢Oes (coleta de dados) sdo deficientes e precarias, compro-
metendo a qualidade do dado armazenado e posteriormente
a sua utilizagdo concreta. E possivel dizer que uma das di-
ficuldades na &rea de desenvolvimento de softwares, volta-
dos as empresas de distribuicdo de energia, tem sido encon-
trar informagdes qualificadas que possam servir de dados de
entrada para ferramentas de apoio a decisdo (Pretto et alii,
2006). Uma destas situagdes é a identificacdo correta das
causas de um desligamento ndo programado, a qual esta di-
retamente relacionada a uma gama de fatores que podem ou
ndo ser perceptivel ao eletricista (coletor) no local do evento.
Entre estes fatores, destaca-se a subjetividade da informa-
¢ao adquirida no local do evento, as condi¢Oes atmosféricas
que cercam o0 evento, o histérico de recorréncia do evento,
a identificacdo correta das atividades e dos fatos que envol-
vem a rede e que poderiam indicar uma causa de interrupcdo
de energia. Muitas vezes a atribuicdo de uma causa de des-
ligamento esta associada a fatos locais aparentes, mas que
na realidade podem ser a conseqiiéncia ou causa secundaria
para o registro do evento, e terem sido desencadeados por
uma falta priméria ndo perceptivel na inspec¢éo local durante
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0 restabelecimento de energia. Outras vezes, por ndo haver
uma causa aparente, é comum apontar para uma falta transi-
toria, como motivo da interrupgdo. Um exemplo tipico é o
desligamento por curto-circuito. Ao restabelecer o forneci-
mento de energia apos detectar o curto-circuito que originou
a atuacdo da protecdo, o eletricista (coletor) pode anotar na
sua ficha de servigo como causa da interrupcdo a atuacéo da
protecéo e/ou o curto-circuito. Na realidade, o curto-circuito
e a atuacdo da protecdo sdo consequéncias de algum evento
anterior que ocorreu na rede, tais como condutores sem tra-
¢do adequada, isoladores danificados, e muitos outros fatores
que podem interromper o fornecimento de energia. A cor-
reta identificacdo da causa raiz, ou causa primdria, € tdo ou
mais importante que o proprio restabelecimento, pois mui-
tas vezes permite identificar a recorréncia de um conjunto
de causas que podem estar originando a degradacdo acele-
rada da rede e, por consequéncia, dos indicadores de Du-
racdo Equivalente de Interrupcdo por Unidade Consumidora
(DEC) e Frequéncia Equivalente de Interrupgdo por Unidade
Consumidora (FEC), orientando as acdes de planejamento,
operacdo e manutencdo de forma direta e econdmica e, con-
sequentemente, a melhoria dos indicadores de continuidade
do fornecimento de energia.

Geralmente, em empresas de distribuicdo de energia, a ta-
refa de identificacdo e coleta de causas de desligamentos nédo
programados (interrupcdes fortuitas) é realizada pelos eletri-
cistas. Posteriormente, essas causas observadas sao armaze-
nadas em uma base de dados em estado bruto, sem qualquer
tipo de filtragem ou tratamento, sendo apenas afetadas por
uma validacdo e consolidacdo manual, atribuida ao respon-
savel pela passagem das informagdes escritas nas fichas de
servico, para o formato digital. Notadamente, o percurso da
informacdo pode, ocasionalmente, apresentar falhas no pre-
enchimento, na interpretagdo ou na leitura da ficha de ser-
vigo, bem como na propria passagem para o formato digital.
A conseqliéncia dessa falha é percebida posteriormente, com
a tentativa de utilizacdo dessas informacgdes no estado cole-
tado, as quais geralmente apresentam inconsisténcias, dados
dispersos, incompletos e na grande maioria conflitantes. A
importancia dessas observacdes pode ser melhor compreen-
dida quando confrontadas com os ndmeros de eventos regis-
trados pelas empresas. Em termos médios, uma empresa de
distribuicdo, com redes suficientes para o fornecimento de
energia de um milh&o de consumidores, registra um nimero
médio de eventos ndo programados de cerca de 200.000 ao
ano. Dessa forma, é simples notar que a falta de uma meto-
dologia de organizacg&o e classificagdo, inviabiliza uma utili-
zacdo ou analise adequada dessa grande quantidade de dados
coletados em campo, fazendo com que sejam perdidas im-
portantes correlagBes entre informagdes com a mesma ori-
gem primaria. Por outro lado, a utilizagdo de métodos de
avaliagdo automaticos requer uma organizagao sistematica
das diversas fontes de informagdes, de tal forma que possam



ser realizadas correlagOes entre os dados e criados conjuntos
para treinamento e validagdo desses métodos, tais como Re-
des Neurais Artificiais (RNA) (Haykin, 2001), Redes Baye-
sianas (RB) (Norvig e Russel, 2003) e Arvores de Decisdo
(Norvig e Russel, 2003).

Com o objetivo de auxiliar na criacdo de uma metodologia
capaz de classificar e identificar causas primérias de desliga-
mentos ndo programados foi necessario realizar um processo
de identificacdo, depuracéo, transformacéo, selecdo e vali-
dacéo de informagBes em bases de dados. Naturalmente, a
necessidade conduziu a aplicacdo de uma técnica de extra-
¢ao de conhecimento em banco de dados, também conhecida
como Knowledge Discovery in Databases (KDD) (Fayyad et
alii, 1996).

Este artigo explora a técnica de KDD para executar uma or-
ganizacdo de dados coletados durante o restabelecimento de
redes aéreas de distribuicdo de energia. A partir de uma base
de dados em estado bruto, gera uma nova base de dados de-
dicada a identificacdo automatica de causas primarias de des-
ligamentos ndo programados. Para ilustrar essa metodologia
é apresentado um caso com 570.000 eventos, ao qual a me-
todologia proporciona um novo conjunto de dados especifico
para o treinamento e validacdo da ferramenta automatica de
identificacdo de causas de desligamentos ndo programados.

2 DESCOBERTA DE CONHECIMENTO EM
BASE DE DADOS - KDD

Devido a sua natureza em dimenséao, complexidade e diver-
sidade de dados, a area de sistemas de energia possui ca-
racteristicas adequadas para utilizacdo de sistemas baseados
em inteligéncia computacional para detecgdo e localizagdo
de faltas em redes de distribuicdo, tais como sistemas espe-
cialistas (Hsu et alii, 1990), Redes Bayesianas (Chien et alii,
2002), Rough Set (Peng et alii, 2004), Redes Neurais Artifi-
ciais (Chow et alii, 1993) (Xu e Chow, 2006), Mapas Auto-
Organizaveis (Costa e Andrade Netto, 2007), entre outros.
Entretanto, a maioria desses métodos ndo esté interessada no
diagndstico da falta, mas no apoio ao processo de identifi-
cacdo e melhoria na seguranca e nos tempos de restabeleci-
mento, através da orientacdo das equipes sobre a localizagao
dos defeitos. Evidentemente, esses algoritmos exploram as
dificuldades inerentes a identificacdo visual das faltas, no-
meadamente para redes subterraneas, porém, sem o objetivo
principal de identificar as causas que levaram a interrupcao.
Dessa forma, o objetivo de qualificar a informacéo contida
em bases de dados relativas a interrupgdes é sem divida uma
necessidade. Recentemente, uma maior atencdo tem sido di-
recionada neste sentido, como demonstra a referéncia (Xu et
alii, 2007). A técnica de KDD é um processo de identifica-
cao de padrdes de dados validos, ndo-triviais, potencialmente
Uteis e compreensiveis (Fayyad et alii, 1996). O processo de
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Figura 1: Fluxo do Processo de KDD

KDD é apresentado na Figura 1, e consiste em uma sequéncia
iterativa dos seguintes passos (Han e Kamber, 2000):

1. Limpeza dos dados: para remover ruidos e dados irre-
levantes;

2. Integracdo dos dados: onde fontes de dados multiplos
podem ser combinadas;

3. Selecdo dos dados: onde dados relevantes para a anéa-
lise sdo recuperados do banco de dados;

4. Transformacéo dos dados: onde os dados séo trans-
formados ou consolidados no formato apropriado para
mineracao;

5. Mineracdo de dados: é um processo onde métodos in-
teligentes sdo utilizados a fim de extrair padrdes de da-
dos;

6. Avaliacdo e representacdo do conhecimento: onde
técnicas de visualizacdo e representacdo de conheci-
mento sdo utilizadas para apresentar o conhecimento
extraido para o usuario.

Alguns autores consideram KDD e Mineracdo de Dados
como processos distintos (Fayyad et alii, 1996). Entretanto,
em algumas bibliografias, o termo mineracdo de dados (Data
Mining) tornou-se mais popular que o KDD e é utilizado
quando se refere ao processo de identificacdo de padrGes a
partir de grandes quantidades de dados armazenados em ban-
cos de dados ou outro tipo de banco de armazenamento (Han
e Kamber, 2000).
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3 BASE DE DADOS DE DESLIGAMEN-
TOS

A criacdo e a manutencdo de uma base de dados sobre 0 his-
torico das intervengdes na rede de distribuicéo é uma impor-
tante tarefa nas empresas de distribuicdo energia. As infor-
mac0Oes dessa base de dados sdo geralmente coletadas pelas
equipes de eletricistas, e o historico das atua¢des das equipes
de emergéncia ou de manutencdo devem ser corretamente ar-
mazenados. E comum encontrar nas empresas um padrio
de classificacdo de causas de interrupcdo, o qual promove
suporte ao pessoal de campo no apontamento das possiveis
causas de desligamentos e facilita a transformagéo do dado
escrito para o formato digital. A adogdo de processos que
proporcionam uma forma organizada de armazenar o histo-
rico desses eventos é importante para orientar agdes de pla-
nejamento, operacdo e manutencao.

Na literatura existem algumas classifica¢des de causas, como
a descrita em Oprisan et alii (1991), onde o autor classificou
as causas em funcdo de sua natureza, a qual resultou nas se-
guintes 10 categorias:

e Outras — InterrupgBes sem uma causa ou razao aparente
que possa ter contribuido para o desligamento;

e Interrupcdo Programada — Interrupgéo de fornecimento
devido ao desligamento programado para manutengéo
preventiva ou construg&o;

e Perda de Suprimento — Interrupgéo de fornecimento de-
vido a problemas no sistema supridor causados pela di-
minuicdo da freqliéncia por aumento de carga, tensdo
fora dos limites aceitaveis de operagdo, transitério no
sistema de transmissao entre outros;

e Contato com Arvores — Interrupgao originada pelo con-
tato de arvores no circuito elétrico;

e Descarga Atmosférica — Interrupcdo de fornecimento
devido a descargas atmosféricas;

e Equipamento Defeituoso — Interrupcéo causada por fa-
Iha de equipamentos devido ao tempo de uso, manuten-
c¢do incorreta ou falhas eminentes;

e Clima Adverso — Interrupcdo de fornecimento de ener-
gia causada por chuva, gelo, tempestades, neve, vento,
temperaturas extremas, ou outra condi¢do climatica cri-
tica;

e Ambiente Adverso — Interrupcao causada por exposicdo
dos equipamentos a condi¢fes anormais, como maresia,
contaminacdo industrial, umidade, corrosdo, vibracéo,
fogo ou enchente;
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e Elemento Humano — Interrupcgéo de fornecimento de-
vido a interferéncia de funcionarios da empresa, uso in-
correto de equipamentos, instalacdo ou construcdo in-
correta, erro de configuracdo de protecdo ou erro de ma-
nobras de chaveamento;

o Interferéncia Externa — Interrupcdo de energia devido a
fatores fora do controle da concessionaria, como pés-
saros e animais diversos, veiculos, escavagdes, vanda-
lismo, sabotagem e objetos estranhos.

Em Brown (2002), o autor cita as causas mais comuns de
desligamentos em redes (aéreas e subterraneas) de distribui-
cao de energia, fazendo um comentario sobre essas causas
e seus impactos no desempenho da rede. A proxima se¢o
apresenta a classificacdo de causas proposta e utilizada neste
artigo.

3.1 Classificacdo Proposta de Causa de
Desligamentos

Como comentado anteriormente, é de fundamental importan-
cia a definig8o e criacdo de uma estrutura que classifique as
causas que provocam desligamentos em sistemas de distri-
buicdo. Neste trabalho foram analisadas e tomadas como
base para classificacéo as referéncias Oprisan et alii (1991),
Brown (2002) e Pretto (2005b) onde as causas sdo agrupa-
das de acordo com a natureza do evento e sua contribuigéo
para a ocorréncia da falta de energia. Uma nova classificagéo
de causas baseada na secéo 3 é proposta neste artigo, onde
as causas foram reestruturadas para uma melhor adequacéo
ao trabalho. As classes de causas de desligamentos definidas
para este trabalho s&o as seguintes:

1. Falha no Componente Interrup¢do de fornecimento
causada por falha do componente (transformador, fusi-
vel, capacitor, etc) devido aos mais diversos fatores;

2. Sobrecarga Interrup¢do causada por sobrecarga do sis-
tema. Em dias de muito consumo, pode ocorrer a atua-
cdo de uma chave protetora em fungéo do carregamento
das redes;

3. Clima Adverso Interrupcdo de fornecimento de energia
causada por chuva, granizo, tempestades, ventos, tem-
peraturas extremas, ou outras condigdes climaticas ad-
versas que possam influenciar num desligamento;

4. Descarga Atmosférica Interrupgdo causada por uma
descarga atmosférica na rede elétrica;

5. Interferéncia do Meio Ambiente Interrup¢do ocasio-
nada por intervencdo do meio ambiente no entorno da
ocorréncia do desligamento, tais como objetos presos
na rede elétrica, animais, entre outros;



6. Vegetal Interrupgdo causada por influéncia especifica
de arvores, galhos e arbustos perto da rede elétrica;

7. Interferéncia Humana Quando ocorrem desligamentos
ocasionados por vandalismo, furto ou outra interferén-
cia humana ¢é atribuido esta causa. Interrupc@es ocasio-
nadas por empresas que trabalham perto da rede, obras,
empresas de telefonia entre outras, também sdo atribui-
das a este item;

8. Acidente InterrupcBes ocasionadas por acidentes envol-
vendo veiculos;

9. Incéndio/Queimada Interrupc¢Bes ocasionadas por in-
céndio ou queimada perto da rede elétrica.

E importante observar a sobreposicdo natural existente en-
tre cada tipo de causas apontadas acima (1 & 9). Causas
como Vegetal ou Interferéncia do Meio Ambiente podem fa-
cilmente ser confundidas em uma inspecéo visual. O mesmo
acontece com Falha no Componente (Chaves fusiveis) e So-
brecarga. Assim, salienta-se ainda mais a dificuldade de co-
letar informagGes sobre desligamentos involuntéarios. Por-
tanto, uma base de dados ao ser desenhada para o objetivo
de suportar sistemas de apoio a decisdo ou de determinagéo
automatica de provaveis causas de desligamentos, deve pos-
suir, no minimo, o conjunto de informagdes descritas anteri-
ormente, com mecanismos que possam evitar as sobreposi-
¢Bes de causas.

Como exemplo da organizagdo da coleta e armazenagem de
dados de eventos de desligamentos ndo programados, cita-
se as referéncias Pretto et alii (2003), Pretto et alii (2005a),
Pretto (2005b) e Pretto et alii (2006). Nessas referéncias os
eletricistas utilizam um software desenvolvido para compu-
tadores moveis na coleta de informac6es a respeito do local
do evento de desligamento. Ao final do dia de trabalho e do
atendimento de algumas ocorréncias, os dados coletados séo
enviados ao computador do centro de operacdo e armazena-
dos em um banco de dados. Essa base de dados pode servir
como fonte de informac&o para estudos estatisticos e analises
probabilisticas, permitindo a correta identificacdo das causas
mais provaveis de um desligamento ndo programado.

Entretanto, se a empresa ndo tem um sistema projetado e di-
recionado para um sistema de identificagdo automatica de
causa de eventos ndo programados, as bases de dados irdo
apresentar variaveis inconsistentes e com elevado grau de in-
certeza para tratar adequadamente este tipo de abordagem.
Isso é causado principalmente pela auséncia de uma meto-
dologia adequada na coleta dos dados no local do evento de
desligamento e, também, pelas préprias caracteristicas dos
sistemas de energia, que apresentam muitas variaveis dificeis
de serem observadas.

A base de dados utilizada, contendo informacg6es sobre o his-
torico de eventos de desligamentos, é a disponivel na em-
presa, onde 0s dados brutos coletados pelos eletricistas ndo
sofreram nenhum tipo de tratamento. Esta situacdo permite
concluir que, geralmente, as informagdes ndo estdo organi-
zadas para a utilizacdo direta de sistemas computacionais. A
proxima secdo apresenta a metodologia proposta para con-
tornar essa situacdo e criar um conjunto de dados adequados.

4 METODOLOGIA DESENVOLVIDA

A metodologia desenvolvida neste artigo tem por objetivo
tratar informac@es a partir de bases de dados pré-existentes,
isto &, bases de dados que nao foram projetadas com um fim
especifico e orientadas para a identificagdo de causas de des-
ligamentos forcados.

Para o desenvolvimento, foi utilizada uma base de dados real,
na qual sdo armazenados milhares de ocorréncias vinculadas
a desligamentos ndo programados na rede de distribuicdo de
energia. Apds analisar cuidadosamente os campos e o con-
tetido da base disponivel, verificou-se que a mesma apresen-
tava campos incompletos, informagdes contraditorias, cam-
pos sem dados e muitos outros problemas. Esses fatores co-
laboraram para concluir que a base, no estado inicial, era ina-
propriada para a utilizacdo direta.

As proximas secdes descrevem as etapas que envolvem o
processo de KDD utilizado na metodologia. A descri¢do do
trabalho segue a logica do desenvolvimento aplicada a este
artigo, onde algumas decisGes de cunho pratico que envolve
experiéncia de campo séo consolidadas junto a profissionais
que atuam diretamente na rede ou na operacao de sistemas de
distribuicdo. Algumas etapas sdo mais pormenorizadas de-
vido a sua importancia no processo geral. Um exemplo pode
ser observado na etapa de mineracdo de dados, a qual serd
apresentada na sec¢do 4.5 com uma descri¢do mais detalhada.

4.1 Definicdo da Nova Estrutura de Da-
dos

A etapa de defini¢do das variaveis, correspondente a um pré-
processo de KDD, esta amparada na metodologia desenvol-
vida por Pretto et alii (2006). Neste artigo as interrupcoes
com origem no sistema de distribuicfo s&o identificadas me-
diante uma classe que representa o possivel evento ocorrido
e que gerou a saida forcada de algum equipamento e/ou a
interrupcdo do fornecimento de energia. Nessa abordagem,
um evento ocorrido na rede é analisado através das condi¢Ges
de operacdo que envolve a interrupcdo, identificando-se uma
causa através do apontamento dos seguintes fatores:

e Elementos de Interrupcao
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e Clima

Vento

Fatos Associados

Vegetacao

Objetos

Geralmente, em empresas de distribuicdo, as interrupgdes
sdo armazenadas com apontamentos diretos, seguindo um
padrdo de identificacdo de causa pré-definido. Dessa forma,
o trabalho de definicdo das variaveis contou com a tentativa
de associar a cada interrupcao as variaveis apontadas acima.
Embora a literatura técnica apresente algumas classificacGes
mais diretas, como em Oprisan et alii (1991), onde o autor
desenvolve um sistema para armazenamento de dados sobre
interrupgdo de energia para calculo do desempenho da rede,
optou-se por utilizar a classificacdo de Pretto (2005) .

Sendo assim, cada observagéo bruta da base de dados foi re-
formatada para o0 modelo acima descrito. Porém, esta tarefa
ndo é possivel de ser realizada diretamente, e algumas infe-
réncias sdo necessarias a fim de ajustar os dados. As regras
de manipulagdo dos dados e as regras de inferéncia sdo des-
critas a seguir.

Resumidamente, o objetivo da metodologia proposta con-
siste em gerar regras que formatem os dados brutos na clas-
sificacdo descrita anteriormente.

4.2 Selecéo dos Dados

No primeiro passo da utilizagdo da técnica de KDD, con-
forme indicado na Figura 1, os autores realizaram a sele¢do
manual dos campos de maior interesse oriundos do banco de
dados original (ver Tabela 1), ordenados através de um cri-
tério que reflete a importancia de cada campo no auxilio ao
processo de mineracdo dos dados. Os campos selecionados
para o estudo estdo representados de forma simplificada na
Tabela 1:

Tabela 1: Campos selecionados do banco de dados original

’ NUM_1 ‘ X_CORD ‘ Y_CORD ‘ DEV_TYPE_NAME ‘ CLIMA ‘ CAUSA ‘

Onde cada campo pode ser descrito como segue:
NUM_1: Numero da Ordem de Servico do desligamento;

X_CORD: Coordenada X (Universal Transverse Mercator
UTM) do local onde ocorreu a interrupgao;

Y_CORD: Coordenada Y (Universal Transverse Mercator
UTM) do local onde ocorreu a interrupcao;
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DEV_TYPE_NAME: Equipamento (s) que foi(ram) afetado
(s) na interrupcéo;

CLIMA: Clima no momento da interrupgéo;

CAUSA: Causa apontada segundo a coleta do eletricista em
campo, seguindo o padrdo da empresa.

4.3 Limpeza e Integracdo dos Dados

De acordo com a Figura 1, a etapa de limpeza e integracéo
dos dados forma a primeira fase do processo de KDD. Uti-
lizando o histdrico de eventos fornecido por uma distribui-
dora de energia situada na regido sul do Brasil, identificou-
se a estrutura relacional aplicada ao banco de dados atra-
vés do seu diagrama de entidades e relacionamentos (ER), e
verificaram-se os tipos de ferramentas necessarias para pro-
ceder a etapa em questdo. As consultas e manipulagdes
do banco de dados foram realizadas utilizando a linguagem
Structured Query Language (SQL). Dessa forma, foi possivel
extrair da estrutura original as varidveis definidas na se¢do
anterior, abandonando a estrutura original e adotando uma
nova estrutura relacional, adequada ao armazenamento das
variaveis de interesse. Com o objetivo de pormenorizar esse
trabalho, apresenta-se na Figura 2 um exemplo descritivo de
uma seqiiéncia de filtros criados com o objetivo de limpar e
integrar as variaveis de interesse na nova estrutura utilizada.

Assim, do conjunto original de eventos de desligamentos ar-
mazenados no banco de dados, constatou-se que apenas uma
pequena porcentagem desses dados era adequado. Portanto,
grande parte desses registros foi descartado da nova base de
dados. Conforme a Figura 2, 0s primeiros registros a serem
eliminados da base de eventos foram os que apontavam como
causa um desligamento que havia sido programado pela com-
panhia distribuidora de energia, cita-se, desligamentos para
manutencdo preventiva, alteracdo para melhorias, desliga-
mento a pedido do cliente, entre outros. Em seguida, foram
retirados os registros contendo os valores inexistentes na lista
de cddigos de causa da companhia e valores do tipo NULL,
indicando que o campo néo foi preenchido pelo eletricista na
hora do atendimento da ordem de servico.

Dessa forma, foi possivel separar apenas registros de desli-
gamentos ndo-programados, 0s quais interessam ao estudo
em questdo. Porém, havia ainda a necessidade de limpar e
integrar este novo conjunto de dados, o qual apresentava pro-
blemas, tais como: situacgGes contraditdrias - como exemplo:
a indicacdo da causa Descarga Atmosférica em registro de
clima bom. Especialmente nesses campos adotou-se o regis-
tro clima bom como pardmetro verdade, principalmente de-
vido ao cruzamento de outras interrupgdes nas mesmas da-
tas de ocorréncia que também registravam o clima bom. O
registro do clima causou outras preocupacdes durante o pro-
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Figura 2: Limpeza e Integracéo de dados

cesso de limpeza e integrag8o dos dados , que serdo expostas
ainda nesta secdo, mas que ndo afetaram as decisdes até o
momento.

Nesse ponto, buscou-se identificar e remover registros com
contradi¢Bes. A Figura 2 apresenta uma visdo da ordem de
grandeza (quantificacdo) de dados eliminados do conjunto
inicial utilizando os critérios descritos acima. Apds essa
limpeza e integracdo, dos 570.409 registros fornecidos, ape-
nas 12% dos dados foram considerados aderentes aos even-
tos registrados para serem utilizados no sistema, totalizando
69.222 registros. O numero reduzido de dados, j& filtrados,
presentes nesta base de dados (em torno de 12% ) ressalta
a importancia de um processo qualificado para a coleta de
informacdes desses eventos. Em Pretto et alii (2006) sdo ex-
postos alguns exemplos de sistemas de coleta de dados de
interrupcdes, em que a qualidade da informacdo é o foco
principal. Neste ponto, é importante elaborar uma reflexéo
acerca dos registros coletados em campo. Uma das maiores
preocupac0es de Pretto et alii (2006) foi retirar a responsabi-
lidade de apontamento de uma causa de interrupcéo do ele-
tricista (coletor), pois observou-se que durante a recomposi-
cdo da rede, nem sempre é possivel identificar diretamente
uma causa e, na grande maioria das vezes, os eletricistas séo
direcionados para recompor rapidamente a interrup¢do, com
0 objetivo de mitigar indicadores de duracdo e frequéncia,
sendo secundaria a tarefa de apontamento da causa.

Promovendo uma nova analise dos dados apds a primeira fase
de Limpeza e Integracdo, observou-se que grande parte das
interrupcdes foram registradas com o campo “CLIMA” pre-
enchido como “bom”. A Figura 3 apresenta essa caracte-
ristica. Ap0Os examinar cuidadosamente 0s registros, e veri-
ficar os procedimentos de operacdo seguidos pela empresa,
constatou-se que a nova divisdo continha uma tendéncia re-

= Bom -90,7%

H Chuva - 4,9%
Temporal - 3,0%

m Neve/Granizo - 1,3%
Neblina - 0,1%

Figura 3: Desligamentos considerados validos

gistrada, ou seja, durante a recomposicao das redes, 0 campo
“CLIMA” da ficha de recomposicao preenchida pelo eletri-
cista era um campo ignorado, sendo posteriormente preen-
chido com seu valor padrdo. Obviamente, essa analise deve-
ria considerar essa condicdo.

O fato verificado na nova base de dados contraria uma afir-
macédo de Brown (2002), onde o autor afirma que em clima
adverso as interrupcdes sdo mais freqiientes que em clima
bom, para a grande maioria das empresas de distribuicdo de
energia. Com base nessa referéncia e nos procedimentos de
operacdo da distribuidora, constatou-se que a maioria dos re-
gistros de interrupcOes de interesse a este trabalho, contidos
na base de dados, deveria ocorrer em clima adverso, fato que
conduziu a uma correcdo da tendéncia verificada e apresen-
tada na Figura 3. Assim, com intuito de tornar a base de da-
dos mais fiel a realidade da operagdo dos sistemas de distri-
buicéo, foi realizada mais uma fase de Limpeza e Integracéo
dos Dados, com a adi¢do dos seguintes critérios:

e 70% da nova base sdo compostas por informagdes per-
tencentes as condicdes de clima adverso, conforme
apresentado na Figura 4;

e 30% da nova base sdo compostas por eventos com clima
bom.

Os dados filtrados foram divididos em um conjunto contendo
eventos ocorridos durante clima bom, com registros ndo ten-
denciosos e outro conjunto em clima adverso, como ilustra a
Figura 4.

Dessa forma, a reducdo proposta para a base de dados traduz
uma forte aderéncia aos aspectos de identificacdo das varia-
veis definidas para o problema. Os registros escolhidos para
compor o conjunto “Clima Bom” ndo apresentam nenhum
indicativo que se oponha & classificagdo, como por exemplo,
a presenca de vento ou neblina nos registros.

A nova base foi acomodada em uma estrutura com 8.888
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Figura 4: Conjuntos de desligamento em clima bom e clima
adverso
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eventos registrados. E importante observar que a base iniciou
com 570.409 registros e passou para 8.888 eventos de inter-
rupcbes com condigdes de utilizacdo, isto é, somente 1,5%
foram aproveitados.

4.4 Transformacao dos Dados

A Tabela 2 apresenta os dados em seu estado bruto sem ne-
nhum processo de qualificagdo.

Tabela 2: Formato de dados brutos

DEV_TYPE_
NAME CLIMA CAUSA | X_CORD | Y_CORD
Chave Fusivel Temporal | Poluicdo | 40227267 | 679542682
Transformador Chuva Poluicdo | 57937709 | 677247941
Descarga

Chave Fusivel Temporal Atmos- 46971602 | 676555018
férica
Descarga

Chave Fusivel | Temporal | Atmos- 56973869 | 678813192
férica

Apos a transformagdo dos dados da Tabela 2, utilizando-se
a classificagdo proposta na se¢do 3.1, sera originada uma es-
trutura de dados como descrita na Tabela 3.

Tabela 3: Estrutura de dados

‘ ELEMENTOS ‘ FATOS ‘ CLIMA ‘ VENTO ‘ OBJETOS ‘ VEGETACAO ‘ CAUSAS ‘

A secdo 4.5.3 descreve em maiores detalhes esse processo.
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4.5 Mineracgéo de Dados

A etapa de Mineracdo de Dados consiste em extracdo de
informacdo interessante, ndo trivial, implicita, previamente
desconhecida e potencialmente Gtil nas informagdes armaze-
nadas em grandes massas de dados (Fayyad et alii, 1996).
Pode-se utilizar diferentes formas para produzir padrdes ex-
traidos através da mineracdo de dados, e cada uma ira ditar o
tipo de técnica que serd utilizada para produzir a estrutura de
saida dos dados. Para essa tarefa existe uma grande variedade
de técnicas que costumam ser utilizadas, tais como regras de
associacao, regras de producéo, padrdes de sequéncias, agru-
pamento (clustering) e padr8es em séries temporais. Neste
trabalho, a extracdo de padrdes (conhecimento) foi realizada
através de regras de classificacdo (Norvig e Russel, 2003),
tendo em vista o formato de representacdo de conhecimento
desejado para a formacdo do banco de dados necessario ao
treinamento de uma Rede Bayesiana. Para uma melhor com-
preensdo desta etapa, apresenta-se a seguir, em maior deta-
Ihe, as decisdes que formam as regras de classificagdo utili-
zadas neste trabalho.

4.5.1 Extracéo de Padrbes

Os primeiros sistemas baseados em conhecimento foram sis-
temas utilizando regras (Buchanan e Shortliffe, 1984). Nes-
ses sistemas, 0 processo de tomada de decisdo humano é mo-
delado por regras do tipo “se P entdo Q”, simbolicamente
P — (. Portanto, as regras podem expressar relacionamen-
tos l6gicos e equivaléncias de definigdes para simular o raci-
ocinio humano (Arariboéia, 1987).

A escolha da tarefa a ser executada no processo é feita de
acordo com 0s objetivos desejaveis para a solucdo a ser en-
contrada. Os dois principais objetivos da minera¢éo de dados
sdo:

e Predicéo: envolve o uso de algumas variaveis nas bases
de dados para predizer valores futuros ou desconhecidos
de outras varidveis de interesse.

e Descricdo: busca obter padrdes que descrevam os da-
dos e aprender uma hip6tese generalizada, um modelo,
a partir dos dados selecionados.

A Figura 5 mostra os tipos de tarefa que podem ser executa-
das.

Atividades de predicdo consistem na generalizacdo de exem-
plos ou experiéncias passadas com respostas conhecidas em
uma linguagem capaz de reconhecer a classe de um novo
exemplo desconhecido. Por exemplo, sabendo que a causa
de um desligamento foi Vegetal pode-se inferir com um nivel
de incerteza que a area afetada possui vegetacdo abundante e,
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de dados
Atividades Atividades
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Figura 5: Tarefas de Minerag&o de Dados

portanto, pode-se atribuir o estado N&ao Podado para o campo
vegetacdo, mesmo que esse campo ndo esteja presente no
banco de dados original. Ou ainda, sabendo que a causa ori-
ginal é Acidente, isso dara origem a um estado Acidente no
novo campo Fatos Associados.

Neste trabalho, criou-se um conjunto de regras baseadas no
conhecimento de especialistas sobre o dominio, tendo como
objetivo predizer variaveis que estdo implicitas no banco de
dados original, mas que podem ser extraidas ou inferidas uti-
lizando técnicas de mineracdo de dados. Através desse pro-
cedimento criou-se uma base de conhecimento mais fiel ao
dominio em estudo.

4.5.2 Classificacdo Baseada em Regras

Dada a caracteristica do problema a ser resolvido, optou-se
pela ado¢do da técnica de classificacdo baseada em regras,
uma vez que o conhecimento do especialista pode ser incor-
porado para a formacdo e verificacdo destas regras. Esta é
uma técnica para classificar dados que utiliza um conjunto
de regras do tipo “se... entdo...”. As regras, para 0 modelo,
sdo representadas de forma disjunta, ou seja, somente uma
regra é disparada por vez, R = (r; Vra V ...r;), onde Ré 0
conjunto de regras e r; s&o as regras de classificagdo (Han e
Kamber, 2000).

4.5.3 Motor de Inferéncia da Mineracéo de Dados

Com o objetivo de obter-se uma boa base de conhecimento
a partir de uma fonte de informacg&o pobre, os dados foram
tratados utilizando um conjunto de regras de classificacdo, a
qual se denomina motor de inferéncia do sistema. A Figura 6
mostra a informacédo na entrada da maquina de inferéncia e a
informacdo desejada na saida, utilizada neste trabalho, onde:

1. ELEMENTOS: elemento em que ocorreu a falha;

ENTRADA

DEV_TYPE_NAME| CLIMA | CAUSA |X_CORD| Y_CORD
Chave Fusivel Temporal Poluigdo |40227267| 679542682
Transformador Chuva Poluicdio [57937709| 677247941
ChaveFusivel | Temporal | ,PS¥93 | 46971602| 676555018

Atmosférica
ChaveFusivel | Temporal | ,PSC¥0 |56973g69| 678813192
Atmosférica
~ 5
€ 4 Motor de
> A Inferéncia de
< NI o Dados
b < : (regras)
e ol

SAIDA

ELEMENTOS|FATOS|CLIMA|VENTO/OBJETOSVEGETAGAOCAUSAS

Figura 6: Formato dos dados na entrada e na saida do motor
de inferéncia da minerac¢éo de dados.

2. FATOS: fatos associados ao evento de desligamento que
foram observados no local;

3. CLIMA: condigdes climéaticas no momento do desliga-
mento;

4. VENTO: intensidade do vento no momento do desliga-
mento;

5. OBJETOS: se existem objetos presos aos condutores;
6. VEGETACAOQ: condices da vegetacao;

7. CAUSA: causa provavel apontada no desligamento.

O nome dos campos foi reduzido com o propdsito de dimi-
nuir o espaco utilizado para formalizagdo das regras, como
mostram as Tabelas 4 e 5.

Tabela 4: Legenda para os campos de entrada.

DEV_TYPE_
NAME CLIMA| CAUSA| X_CORD| Y_CORD
DEV CLe CSe - -

Tabela 5 — Legenda para os campos de saida.
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Tabela 5: Legenda para os campos de saida.

ELEMENTO FATOS CLIMA VENTO OBJETOS VEGETACAO CAUSAS

EL FT CLs vT 0oBJ VEG CSs

A seguir sera descrito o conjunto de regras utilizado para
classificacdo dos dados.

4.5.3.1 Campo ELEMENTOS

Utilizando o conceito de Elemento de Interrupcdo, baseado
na classificagdo apresentada em Pretto (2005b), que indica
que tipo de equipamento ou estrutura esta envolvida na inter-
rupcao, e o campo ‘CAUSA’ presente no histdrico de even-
tos original, € possivel concluir que elemento fisico da rede
foi afetado para causar o desligamento. Assim, baseado em
informacBes sobre a causa do evento e nas classes de ele-
mento afetadas durante uma falha no fornecimento de ener-
gia (Brown, 2002), um novo campo chamado elementos foi
criado. Portanto, para cada evento de desligamento analisado
no banco de dados original, uma nova classe de elementos foi
atribuida de acordo com os dados disponiveis nesse banco
de dados. Todos esses elementos, que indicam que estrutura
ou equipamento estava diretamente relacionado com o des-
ligamento forcado, foram classificados com o auxilio de um
especialista. Para cada conjunto de informacdes oriundas da
base de dados original, um elemento de interrupcao foi esco-
Ihido, como demonstra o exemplo abaixo.

0. Elemento de Interrupgéo: Informagéo BD Original;

Classificagao:

1. Poste: Poste Podre, Poste, Abalroamento de Poste, Ero-
Sao;

2. Equipamentos: Religador, Descarga Atmosférica,
Animais/Passaros, Transformador de Poténcia (TP),
Ferragens, Para-Raios, Vandalismo, Regulador, Trans-
formador, Elo Fusivel Queimado, Chave Fusivel, Chave
Faca,

3. Condutores: Conexdes (todo ponto de ligacdo), Ramal
de Ligacdo, Condutor Desregulado, Condutor, Vento,
Emenda, Amarrilho, Animais/Passaros;

4. Isoladores: Isoladores, Animais/Passaros;

5. Cruzeta: Cruzeta.

Os elementos que ndo foram classificados diretamente a par-
tir da sua causa original passaram por um processo de classi-
ficacdo através de regras, que constitui um agrupamento dos
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campos DEV_TYP_NAME e CSe apresentados na tabela 4,
originando informacdo para o novo campo Elementos.

Definiram-se, entdo, um conjunto de 22 regras para relacio-
nar essas causas a um elemento de interrupcdo. Com o ob-
jetivo de ilustrar essa etapa, apresentam-se a seguir algumas
dessas regras:

r1: (CSe = vegetal) A [(DEV = chave fusivel) Vv ...
(DEV = transformador)] — equipamentos
ro : (CSe = vegetal) A [(DEV # chave fusivel) A ...
(DEV +# transformador)] — condutores
r3 : (CSe = sobrecarga) A [(DEV = chave fusivel) v ...
(DEV = transformador)] — equipamentos
ry : (CSe = sobrecarga) A [(DEV # chave fusivel) A ...
(DEV +# transformador)] — condutores
r5 : (CSe = queimada / incéndio) A ...

[(DEV = chave fusivel) Vv ...

(DEV = transformador)] — equipamentos

Através do conjunto de 22 regras criadas para 0s casos em
que o elemento de interrupgdo nao pode ser extraido direta-
mente, é possivel identificar qual equipamento ou estrutura
mais provavelmente estava envolvido no desligamento.

4.5.3.2 Campo FATOS

Este campo contém informagoes sobre atividades que sdo re-
alizadas proximas a rede elétrica e que podem influenciar em
um desligamento.

Com base nas causas apontadas no conjunto de dados utili-
zado como entrada para as regras foi possivel tirar algumas
conclusdes a respeito de fatos associados ao desligamento.
Abaixo sdo apresentados exemplos de algumas regras que
foram adotadas:

r1: (CSe = queimada / incéndio) — queimada / incéndio
ro . (CSe = danos causados por terceiros) — vandalismo
rs : (CSe = abalroamento de poste) — acidente
ry4 : (CSe = inundagbes) — inundagéo

(

r5 : (CSe = erosdo) — erosdo

As regras associam o0s dados contidos no seu estado bruto a
nova classificacdo de FATOS. Pode-se considerar como saida
do motor de inferéncia para este campo 0s seguintes estados:

Estados acidente, queimada/incéndio, empresa, vandalismo,
inundagdo e erosao.

Para qualquer outra causa apontada atribuiu-se ao campo



“FATOS” o simbolo “*’, indicando que a varidvel néo foi
observada naquele evento.

4.5.3.3 Campo CLIMA

No banco de dados original, Vento era um dos estados que
a variavel CLIMA podia assumir. No entanto, caso estivesse
chovendo e ventando ao mesmo tempo, ndo seria possivel
descrever adequadamente as condicdes climaticas do local
do evento. Por isso, o estado Vento foi eliminado da variavel
CLIMA, e uma nova variavel VENTO foi criada.

Assim, criou-se a seguinte regra, com o objetivo de substituir
0 antigo estado Vento por um novo estado no campo CLIMA:

r1: (CLe = vento) — bom

Os demais estados dessa varidvel foram extraidos direta-
mente a partir do banco original, pois ja estavam em um for-
mato adequado para o estudo realizado.

Estados bom, chuva, temporal, neve/granizo, neblina.

45.4 4.5.3.4 Campo VENTO

A definigdo do estado desse campo baseia-se no que pode ser
observado no campo CLIMA, ja que as condigdes climaticas
ddo uma idéia sobre a intensidade do vento. Por exemplo,
num dia de tempestade, a chance de se ter ventos fortes é
alta, entdo se pode dizer que num dia de tempestade, 0 vento
é excessivo. A partir disso derivaram-se as seguintes regras
para definir o estado da variavel.

r1: (CLe = bom) — sem vento

ro : (ClLe = chuva) — moderado

r3 : (CLe = tempestade) vV (CLe = vento) V ...
(CLe = granizo) — excessivo

Estados sem vento, moderado, excessivo.

455 4.5.3.5Campo OBJETOS

E comum a ocorréncia de desligamentos ocasionados por ob-
jetos presos na rede elétrica, portanto, essa variavel deve ser
observada no local do desligamento. Nesse caso é indicada
somente a presenca ou ndo de objetos presos na rede.

O estado desse campo foi definido a partir da causa apontada
nos dados de entrada. A seguinte regra descreve 0 processo:

ry : (CSe = vegetal) v (CSe = pandorga) V ...
(CSe = animais / passaros) V ...
(CSe = objetos estranhosnarede) V ...
(CSe = bolanarede elétrica) — sim

ro . (CSe # vegetal) A (CSe # pandorga) A ...
(CSe # animais / passaros) A ...
(CSe # objetos estranhos narede) A ...
(CSe # bolanarede elétrica) — nédo

Aplicando as regras, a variavel ira assumir um dos dois esta-
dos definidos para este campo:

Estados sim, nao.

4.5.3.6 Campo VEGETACAO

De acordo com Brown (2002), contato com arvores é uma
das trés causas mais comuns de interrupgio de energia. A
primeira vista, nenhuma concluséo a respeito das condi¢Ges
da vegetacdo pode ser tirada dos dados brutos. No entanto,
se as informac@es disponiveis sobre a causa e a coordenada
geogréfica do local do desligamento forem cruzadas, pode-se
inferir algo sobre o estado da vegetacdo para o evento, como,
por exemplo, estado podado ou ndo-podado.

Os eventos de desligamento ndo-programados foram agru-
pados por municipios utilizando o algoritmo k-means (Mac-
Queen, 1967) e (Teknomo, 2006). A idéia deste algoritmo
é classificar em agrupamentos (clusters) as informag8es com
caracteristicas similares, baseada na analise comparativa en-
tre as informacg@es e valores numéricos dos dados, de forma
automatica e sem a necessidade de uma pré-classificagéo.
Por causa desta caracteristica, o k-means é considerado como
um algoritmo de mineracéo de dados ndo supervisionado.

Estados podada, ndo podada.

O funcionamento do algoritmo k-means é bastante simples.
O numero de classes ou agrupamentos deve ser informado no
algoritmo. Os passos do algoritmo séo descritos brevemente
a seguir, apoiados pela Figura 7.

Os parametros de entrada da funcéo do algoritmo sdo os se-
guintes:

e M — matriz de dados que contém os pontos correspon-
dentes as coordenadas geograficas X e Y (UTM) dos
eventos de desligamento;

e k — nimero de grupos (clusters), nesse caso é 272,
que representa 0 nimero de municipios de atuagdo
da empresa. E importante salientar que os centroides
de entrada do algoritmo correspondem as coordenadas
(UTM) centrais dos municipios;
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Desligamentos causados por vegetal

Figura 7: llustragdo para o campo vegetal

e isrand — matriz de dados que contém os pontos corres-
pondentes as coordenadas geogréaficas X e Y (UTM) dos
272 municipios, que representam os centrdides.

A funcdo retorna uma matriz de dados idéntica a matriz
m, porém com uma coluna adicional que representa os gru-
pos (municipios) onde cada evento de desligamento ocorreu.
Dessa forma, foi possivel saber quantos desligamentos cau-
sados por vegetal ocorreu em cada municipio, permitindo a
extracdo de dados estatisticos que serdo utilizados como cri-
tério na definicdo do estado da vegetacdo no local do evento,
como demonstra a Tabela 6.

Tabela 6: Dados estatisticos extraidos

Desllgamt.anto N.0 d ¢ Média Desvio Variancia
Causa: Munici- Padrio o o2
Vegetal pios ®

1759 272 6,47 4,98 24,76

O processo de mineracdo de dados passou entdo a ter mais
uma fonte de informacédo, 0 campo nimero de desligamentos
por municipio. Esse nimero de desligamentos por municipio
foi utilizado na criag8o da regra que define se aquela regido
onde ocorreu 0 evento possui uma vegetacdo abundante ou
ndo. A Tabela 7 mostra como ficou a nova base contendo 0s
novos campos correspondentes.

A regra leva em consideracdo o nimero médio de desliga-
mentos causados por vegetal em cada municipio da conces-
s8o da distribuidora. A média p = 6,47 foi truncada para p
= 6. Assim, sabendo que um evento ocorreu num determi-
nado municipio e que nesse municipio ocorreu um nimero
x de desligamentos causados por vegetal, é possivel concluir
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Tabela 7: Nova base de dados apés aplicacéo do k-means

DEV_TYPE_ . NO VE-
Evento NAME CLIMA CAUSA AREA GETAIS
. Descarga
1 Chave Fusivel Chuva Atmosférica 1 9
2 Transformador Chuva Des"afg.a 1 9
Atmosférica
3 Transformador Chuva Descafg.a 1 9
Atmosférica
Ramal de
2420 Transformador \Vento Ligagio 67 4
2421 Transformador Bom Conexdes 67 4
2422 Chave Fusivel Bom Vegetal 67 4
6204 Chave Fusivel Temporal Poste Podre 173 21
6205 Chave Temporal Poste Podre 173 21
6206 Transformador | Temporal Poste Podre 173 21
6207 Transformador | Temporal | Transformador| 173 21
6208 Chave Fusivel Vento Descafg.a 173 21
Atmosférica
6209 Transformador Vento DGSC""FQ.& 173 21
Atmosférica
8885 Chave Fusivel Bom Animais 272 0
Péssaros
8886 Transformador Bom \Vento 272 0
8887 | Chave Fusivel Bom Chave 272 0
Fusivel
8888 Transformador Bom Ap Imars 272 0
Péssaros

algo a respeito do estado da vegetacdo. Neste caso a regra
elaborada foi descrita assim:

r1 @ (z > p) — ndo podado
re @ (x < p) — podado

4.5.3.7 Campo CAUSA

Este € o campo que deve ser preenchido com a causa do des-
ligamento. Portanto, este é o campo que sera preenchido pela
aplicacdo da metodologia proposta. As causas presentes no
banco de dados original foram classificadas dentro de uma
das nove classes de causas de desligamento utilizadas nesse
trabalho:

o falha no componente



e sobrecarga

e clima adverso

e descarga atmosférica

e interferéncia do meio-ambiente
e vegetal

e interferéncia humana

e acidente

e queimada/incéndio.

Com o objetivo de preencher o campo “CAUSAS” da nova
base de dados, utilizou-se um novo conjunto de regras, as
quais sdo exemplificadas a seguir.

r,: (CSe=vegetal) - vegetal

r, : (CSe = descargaatmosférica) — descargaatmosférica

r, : (CSe = condutor desregulado) 0 (CSe = condutores) [J(CSe = postepodre) [...
(CSe = poste) [1(CSe = ferragens) [1(CSe = regulador) ...
(CSe = transformador) [0 (CSe = TP- transformador de poténcia) [...
(CSe =TC- transformador decorrente) ...
(CSe = TP- transformador de poténcia) — falhado componente

r,: (CSe=vento) - climaadverso

r; : (CSe = sobrecarga) — sobrecarga

rs : (CSe = animais/péssaros) 0 (CSe = poluig&o) — interferénciadomeio

r, 1 (CSe = queimadalincéndio) — queimada/incéndio

Iy : (CSe = abalroamento deposte) — acidente

ry : (CSe = danoscausadospor terceiros) 0(CSe = vandalismo) ...
(CSe = pandorga) J (CSe = objetos estranhosnarede) O...
(CSe = redesde comunicacéo) [J(CSe = bola naredeelétrica) ...
(CSe = faltademanutencado) — interferéncia humana

I, : (CSe= conexdes) [J(CSe = isolador) [J(CSe = ramal deligacéo) (...
(CSe = péra- raios) [1(CSe = religador) [0(CSe = cruzeta) [...
(CSe = emenda) 0 (CSe = elo fusivel queimado) 0 (CSe = amarrilho) O...
(CSe = chavefusivel) (CSe = chavefaca) O[(CLe = temporal) [J...
(CLe = vento) J(CLe = granizo)] - climaadverso

5 RESULTADOS

O principal objetivo desse trabalho foi aplicar a técnica de
KDD para a extracdo de conhecimento de uma base de dados
bruta relacionada a interrupgdo de energia em redes de dis-
tribuicdo. Uma fase importante foi a relacionada a etapa de
mineracdo de dados, onde o0 processo consistiu em extracdo
de informacgGes Uteis relacionadas aos aspectos que envol-
vem uma interrupcdo ndo programada. Entre as informacGes
interessantes deste tipo de desligamento, destacam-se as in-
formacdes nao triviais vinculadas a associacdo de condicdes
climéticas da hora das interrupgdes, informacdes implicitas
vinculadas aos apontamentos incompletos dos coletores (ele-
tricistas) e as informacdes previamente desconhecidas vincu-
ladas aos aspectos operacionais dos sistemas de distribuico.
Um exemplo do resultado do processo de KDD pode ser visto

na Tabela 8, onde uma nova base de dados foi composta para
ser utilizada como entrada para um aplicativo que identifica
causas de desligamentos mediante algumas observacdes de
campo.

Tabela 8: Resultado do processo de KDD conhecimento ex-
traido para treinamento de sistemas especialistas

ELEMENTO FATOS CLIMA VENTO OBJETO VEGETAGAO CAUSAS
Equipamentos * Chuva Moderado Néo SemPoda DescAtm
Poste Acidente Bom Sem\Vento Néo SemPoda Acidente
Condutores * Bom SemVento Sim SemPoda Vegetal
Equipamentos * Temporal |  Excessivo Néo Podada DescAtm
Isoladores * Chuva Moderado Néao SemPoda FalhaComp
Equipamentos * Chuva Moderado Néo SemPoda DescAtm
Condutores * Bom SemVento Sim SemPoda Vegetal
Poste Acidente Bom Sem\Vento Néo Podada Acidente
Equipamentos Empresa Bom SemVento Néao Podada InterfHum
Condutores * Chuva Moderado Néao SemPoda FalhaComp
Equipamentos Vandalismo Bom SemVento Néo SemPoda InterfHum
Isoladores * Chuva Moderado Néao SemPoda FalhaComp

Como ilustracéo desse resultado, a Figura 8 apresenta uma
Rede Bayesiana (Tronchoni et alii, 2007) treinada a partir da
base de conhecimento apresentada na Tabela 8.

De acordo com algumas varidveis observadas no local da in-
terrupcdo, as provaveis causas do corte de fornecimento de
energia sao identificadas pela rede Bayeseana, apoiando 0s
operadores na tomada de decisdo para alocacdo de equipes e
recursos na area de concessao da empresa.

5.1 Resultados Quantitativos

O método da prova bipartida (split-half method) (Congdon,
2003) (foi aplicado na validacdo da rede. Ele consiste em
dividir o conjunto de dados em duas partes iguais, uma para
treinamento e uma para validagdo. O conjunto obtido ap6s o
tratamento dos dados é chamado de conjunto original e tota-
liza 8888 amostras. A partir do conjunto original, foram sele-
cionados aleatoriamente seis conjuntos contendo 4444 amos-
tras cada, formando trés pares de conjuntos de treinamento e
validagdo.Para cada evento existem variaveis ou nos que des-
crevem as condicdes no local de desligamento, e um né que
indica as possiveis causas de um desligamento for¢ado. Os
estados observados em cada evento do conjunto de validacéo
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Tabela 9: Erro dos treinamentos da rede.

FATOS
Acidente 7.541
VEGETACAO ‘ Queimadalincendio 252 mm
SemPoda — Empresa 205m
e Vandalismo 11.3m
Inundacao 75410
Erosao 28,0 =
CLIMA CAUSAS
Chuva 0 Vegetal 74.] ——
Temporal 0 DescAtm 0+
Neblina 0 FalhaComp 0+
Neve Granizo 0 ClimeAdv 0+
Bom 100 /— Sobrecarga 0+
InterfM eio 25.0 =
Incendio 0+
Acidente 0+
: VENTO InterfHumana 0+
Excessivo 0
Moderado L
SemVento
ELEMENTOS
Poste 0
Equipamentos 0
Condutores 100 —
Sm Isoladores 0
Nao Cruzeta 0

Figura 8: RB treinada e instanciada com os estados obser-
vados nas variaveis de um evento

sdo instanciados em seus respectivos nés, com exce¢do do
né ‘CAUSAS’, que ird indicar a causa provavel do desliga-
mento. Para cada evento, a rede apontou uma causa. Essa
causa estimada é comparada com a causa real.

O processo se repetiu para todos os eventos da amostra. As-
sim foi possivel calcular o nimero de vezes que a rede teve
sucesso no diagndstico da causa e o nimero de vezes em que
falhou. Foi possivel determinar o erro da Rede Bayesiana
dividindo-se o nimero de vezes em que o diagnostico falhou
pelo nimero total de eventos, como mostra a equagdo 1

num. de diagnosticos errados
erro = 1)
num. total de eventos

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos através das 3 re-
des Bayesianas treinadas utilizando os 3 conjuntos de dados
de entrada (chamadas de RB1, RB2 e RB3). E importante
salientar que cada rede apresenta os resultados do proprio
conjunto de treinamento (erro mais baixo) e mais 2 resulta-
dos dos conjuntos restantes.

5.2 Desenvolvimento Computacional

As etapas do método KDD foram implementadas utilizando
a liguagem SQL em um banco de dados Oracle. As regras
de inferéncia e o algoritmo k-means foram implementados
utilizando a ferramenta de programacdo C++ Builder 6 da
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Conjunto Conjunto Conjunto M -
1 2 3

RB1 9.60% 8.50% 9.00% 9.00% 0.56
RB2 9.20% 8.20% 8.70% 9.70% 0.50
RB3 8.80% 8.20% 8.50% 8.50% 0.30
Erro

- 9.20% 8.30% 8.73% 8.74% 0.45

Médio

Borland. A rede Bayeseana foi implementada com o auxilio
do aplicativo Bayes Net Toolbox for Matlab (Murphy, K.P.,
2001).

Os tempos de execugdo dos filtros e dos algoritmos podem
ser considerados irrelevantes, apesar do tamanho da base
de dados original, pois demoram apenas poucos minutos
para serem executados, além de serem aplicados com pouca
frequiéncia.

6 CONCLUSOES

A velocidade de desenvolvimento dos sistemas de informa-
¢Oes tem transformado alguns setores da sociedade. O se-
tor elétrico, em especial, tem avancado continuamente no
sentido da busca por eficiéncia e eficicia nos seus proces-
s0s. Apontar causas de interrupcdes de energia € uma tarefa
dificil para as equipes de restabelecimento de redes, e até
secundario frente a necessidade do rapido restabelecimento,
entretanto, o impacto dos apontamentos incorretos prejudica
uma alocagdo adequada de investimentos e impacta no di-
agnostico correto para a melhoria do desempenho dos indi-
cadores de qualidade do sistema. Porém, observar os fatos
correlacionados com cada interrupcdo e coletar as evidéncias
associadas a um desligamento forgcado, para uma posterior
aplicacdo de técnicas como KDD, deve ser uma tarefa mais
real para as equipes que trabalham em redes de distribuic&o.
Dessa forma, a aplicagdo de KDD pode ser util em banco de
dados de empresas de distribui¢éo, possibilitando a qualifica-
cdo das informacdes utilizadas para planejar e operar 0s sis-
temas. Neste trabalho, buscou-se a construcdo de uma base
de dados que representasse a correta identificacdo de causas
de desligamentos forgcados em sistemas de distribuicdo. Para
alcancar esse objetivo, foram aplicadas técnicas que envol-
vem a manipulacdo e o tratamento de dados, bem como a
selecédo de regras que representassem o conhecimento que se
tem desse tipo de sistema. Nesse caso, observou-se que a re-
presentacdo desse conhecimento através de simples regras de
manipulacdo de dados possibilitou a qualificagdo das infor-
mac0Oes para o apoio ao planejamento e operacdo das redes
de distribuicdo. A metodologia desenvolvida possui um ca-



rater orientativo. A idéia base da metodologia proposta pode
servir de guia para a qualificacdo de dados de desligamentos
forgados nas empresas de distribuicéo de energia elétrica.
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