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Resumo: A previsdo da demanda de ordens de manutencao é fundamental para o planejamento dos
recursos de mao-de-obra, materiais e infraestrutura necessarios para atender aos chamados e
garantir a disponibilidade do sistema de distribuicdo de energia elétrica. O objetivo deste estudo é
desenvolver um modelo de previsdo de demanda para ordens de manuten¢do emergencial em um
sistema de distribuicdo de energia elétrica considerando fatores climéaticos que possam afetar essa
demanda. Este estudo apresenta uma pesquisa aplicada quanto a sua natureza, exploratéria quanto
aos seus objetivos e com abordagem quantitativa. O método de trabalho apresenta quatro etapas
principais: (i) mineracdo dos dados das ordens de manuten¢@o emergenciais em rela¢éo aos fatores
climaticos; (ii) determinagdo do método de previsao de demanda adequado; (iii) elaboragdo de um
modelo de previsdo de demanda para as ordens de emergéncia considerando fatores climaticos; e
(iv) validacdo do modelo de previsdo da demanda a partir de dados coletados. Como resultado
obteve-se o0 modelo de previsdo de demanda de ordens de manutengdo emergenciais baseado em
fatores climaticos para um sistema de distribuicao de energia elétrica.

Palavras-chave: Previsdo de demanda. Mineracdo de dados. Manutenc¢éo emergencial. Regressao
multipla. Distribuidora de energia elétrica.

Abstract: Forecasting the demand for maintenance orders is essential for planning the manpower,
materials, and infrastructure resources needed to answer calls and ensure the availability of the
electricity distribution system. The objective of this study is to develop a demand forecasting model for
emergency maintenance orders in an electricity distribution system considering climatic factors that
may affect this demand. This study presents applied research as to its nature, exploratory as to its
objectives, and with a quantitative approach. The working method has four main stages: (i) mining of
emergency maintenance order data in relation to climatic factors; (ii) determining the appropriate
demand forecasting method; (iii) elaborating a demand forecast model for emergency orders
considering climatic factors; and (iv) validation of the demand forecast model based on collected data.
As a result, the demand forecasting model for emergency maintenance orders based on climatic
factors for an electricity distribution system was obtained.

Keywords: Demand forecast. Data mining. Emergency maintenance. Multiple regression. Electricity
distributor.
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1 INTRODUCAO

As concessionarias de distribuicdo de energia elétrica devem oferecer
servicos de fornecimento de energia que tenham qualidade, niveis de tensao
apropriados e uma baixa taxa de interrupcdo. Essas empresas geralmente realizam
programas de manutencdo preventiva e corretiva, para melhorar a confiabilidade do
sistema, estabelecendo melhores condi¢des de trabalho para prolongar a vida util de
seus equipamentos (BERTLING et al., 2005).

A previsdo de demanda de energia elétrica é essencial para a gestdo de
energia, programacdo de manutencao e decisées de investimento nos mercados de
energia e na flutuacéo dos precos dos combustiveis. A demanda por energia elétrica
depende de variaveis econdmicas, sociais e das condi¢des climéticas (Mirasgedis et
al., 2006). A previsdo da demanda de eletricidade desempenha um papel
fundamental no gerenciamento de sistemas de energia, especialmente para fins de
operacdo e manutencido (GONZALEZ-ROMERA et al., 2006).

Segundo Sittithumwat et al. (2004), os clientes atendidos por uma rede de
distribuicdo de energia elétrica podem sofrer paralisacbes frequentes por diversos
motivos. Contudo, ainda segundo os autores, quando essas falhas ocorrem é
necessario o atendimento e reestabelecimento rapido do fornecimento de energia.

Para o rapido atendimento dos chamados de manutencdo emergenciais, a
empresa de energia deve manter capacidade de recursos humanos e materiais
disponiveis para atender a demanda (FROGER et al., 2016). A guantidade de
capacidade a se ter disponivel depende da quantidade e complexidade dos
chamados de manutencdo emergenciais. Acredita-se que parte desses problemas
emergenciais sdo decorrentes de condi¢bes climéaticas como ventos e chuvas
(NGUYEN et al., 2018).

Diante disso, 0 objetivo do presente trabalho é elaborar um modelo de
previsdo de demanda de ordens de manutencdo emergenciais com a finalidade de
auxiliar uma distribuidora de energia localizada no estado do Rio Grande do Sul no
planejamento de suas equipes de manutencdo, tanto em termos de quantidade
como alocacdo das mesmas, considerando fatores climaticos.

Para alcancar este objetivo, foi realizada uma revisao teodrica sobre previsao

de demanda e ordens de manutencdo para compreender o funcionamento do

Revista Producao Online. Florianépolis, SC, v. 21, n. 1, p. 74-104, 2021.
75



gerenciamento de sistemas de distribuicdo de energia elétrica e, também sobre
técnicas de modelagem para previsdo de demanda. Em seguida, foi realizada a
mineracdo dos dados brutos da distribuidora e utilizada a técnica de regressao
multipla para elaborar o modelo de previsdo de demanda para as ordens
emergenciais considerando os fatores climaticos significativos. Como resultado,
determinou-se o modelo para a previsdo da demanda baseada em fatores climaticos
significativos que, por meio do teste estatistico MAPE (erro absoluto médio
percentual), foi validado.

2 REFERENCIAL TEORICO

A revisdo tedrica sobre modelos de previsdo de demanda e sistemas de
distribuicdo de energia elétrica tem o objetivo de dar suporte ao desenvolvimento do
presente estudo. Nesta etapa foram pesquisados 0s seguintes topicos: previsao de
demanda de energia elétrica e modelos de previsdo de demanda de energia elétrica,
além do método de regresséo linear multipla e mineragcédo de dados.

2.1 Previsao de demanda de energia elétrica

No contexto atual, a mudancga climatica tornou-se um fenémeno inequivoco.
Embora envolva principalmente a mudanca de temperatura, outras variaveis
climaticas, como chuva, velocidade do vento, evaporacdo e umidade, também
podem ser afetadas como resultado da mudanca climatica. Abordar os impactos das
mudancas climéaticas na demanda de energia elétrica é essencial para prever a
demanda futura. Por exemplo, os requisitos de refrigeracdo e aquecimento mudam
significativamente em relagdo as mudancas climaticas que podem resultar na
mudanc¢a na demanda de carga de eletricidade (AHMED et al., 2018).

Esta bem documentado que fatores relacionados ao clima desempenham um
papel importante no consumo de energia elétrica. Por muitos anos, empresas de
servi¢os publicos e a industria de energia elétrica se interessaram pela relacéo entre
consumo de energia elétrica e clima, e desenvolveram algoritmos empiricos de
normalizac&o de clima, visando melhorar a previsao de carga sujeita as variacdes no
clima regional (SAILOR, 2000).
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A selecdo de variaveis climaticas adequadas para previsdo da demanda de
eletricidade é critica, pois afeta a precisdo da previsdo. Diferentes variaveis
climaticas podem ter diferentes impactos na demanda de energia elétrica devido as
diferentes condi¢des geograficas (VU et al., 2015). Os elementos climaticos que
influenciam a demanda de eletricidade sdo, em ordem decrescente de importancia,
temperatura, umidade, vento e precipitacdo (MIRASGEDIS et al., 2007).

A previsdo de demanda de energia elétrica tem sido uma area ativa nas
pesquisas ha muitos anos, bem como um tépico fundamental para operacdes e
planejamento de sistemas de energia. A falta de precisao das previsdes de demanda
e carga tem impacto negativo no custo operacional das empresas de energia
(HAIDA; MUTO, 1994).

No novo ambiente liberalizado dos mercados de eletricidade, é importante
entender e ser capaz de prever os efeitos das variaveis naturais sobre necessidade
de resfriamento. Espera-se que o resfriamento continuo nos setores de
processamento de alimentos, armazenamento, industrial, comercial e doméstico e
aquecimento continuo nos processos industriais funcione o tempo todo,
independentemente das variacdes de temperatura ao ar livre. Como o sistema de
processamento e armazenamento de alimentos troca calor com os arredores,
qualquer alteracdo na temperatura externa pode alterar a quantidade de eletricidade
necessaria (HEKKENBERG et al., 2009).

O aumento da temperatura global devido as mudancas climéticas tornou-se
uma grande preocupacdo para as estratégias sobre demanda de energia elétrica.
Como o aumento da temperatura tem um impacto significativo na demanda de
eletricidade, a expansdo da rede elétrica e o plano de aumento relacionado das
industrias de energia serdo afetados devido a mudanca nas condi¢cfes climéticas
(AHMED et al.,, 2012). A mudanca climatica pode atribuir a maior demanda de
eletricidade per capita em algumas regides, enquanto a demanda em outras regides
pode diminuir levando a um maior resfriamento e menores requisitos de
aguecimento. Portanto, é necessario saber como as mudancas climaticas
desempenhardo um papel no crescimento da demanda futura de eletricidade e
afetardio o planejamento da expansdo do sistema de energia (SALOMAO et al.,
2007).
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Sailor (2000) aplicou véarios modelos de regressédo para varios estados nos
EUA e destacou que a sensibilidade da demanda de eletricidade com relacdo a
temperatura é positiva em alguns estados, enquanto é negativa em outros estados.
Estudos realizados por Mirasgedis et al. (2007) para a Grécia mostraram que a
mudanca climatica faz com que a demanda de eletricidade aumente
significativamente. Ruth e Lin (2006) implementaram modelos de regressdo multipla
considerando as mudancas climaticas e atividade socioecondmicas e encontraram
relagdes significativas entre a demanda de eletricidade e a mudanca climética.

Ang et al. (1992) descobriram que o consumo residencial de eletricidade em
Cingapura foi sensivel a pequenas mudancas nas variaveis climaticas,
particularmente a temperatura, que estava intimamente ligada a crescente difusao
de aparelhos elétricos para controles ambientais, mas uma grande parte do
crescimento futuro na demanda de eletricidade surge da crescente necessidade de
ar condicionado, o que levara a variagcdes sazonais cada vez maiores no consumo
de eletricidade.

Os principais estudos indicam que a relacédo entre demanda de eletricidade e
a temperatura € claramente nao linear. Esta néo linearidade refere-se ao fato de que
ambos 0s aumentos e diminuicdes de temperatura, ligados a passagem de certas
temperaturas “limiares”, aumentam a demanda por eletricidade. Segundo Henley e
Peirson (1997), essa resposta € causada pelas diferencas entre a temperatura
ambiente ou a temperatura externa e o conforto ou a temperatura interna. Quando o
diferencial entre a temperatura interior e exterior aumenta, o arranque do
equipamento de aquecimento ou resfriamento correspondente aumenta
imediatamente a procura de energia. Naturalmente, a curva da resposta da
demanda as temperaturas depende especialmente das caracteristicas climaticas da
area geografica a que os dados de demanda se referem, que condicionam o tipo de

equipamento instalado e as condi¢des sob as quais ele comecara a operar.

2.1.1 Modelos de previsédo de demanda de energia elétrica

Singh et al. (2012) realizam uma revisdo abrangente de métodos e
proposicdes de modelos aplicados a previsao de demanda, incluindo técnicas como:

regressao simples, regressao mdultipla, suavizagdo exponencial, minimos quadrados

Revista Producao Online. Florianépolis, SC, v. 21, n. 1, p. 74-104, 2021.
78



ordinarios, previsdo de carga adaptativa, seéries temporais estocasticas auto
regressivas, modelo ARMA, modelo ARIMA, maquinas de vetores de suporte,
modelos baseados em soft computing, algoritmos genéticos, logica fuzzy, redes
neurais e sistemas especialistas baseados em conhecimento. Podemos analisar que
sao varios os metodos relatados em trabalhos anteriores que podem ser utilizados
para se realizar uma previsdo de demanda.

Alguns trabalhos recentes nesta area de estudo apresentam a combinacao de
dois ou mais métodos acima mencionados. Nie et al. (2012) descreve a combinacdo
de um modelo de Média Movel Integrada Autoregressiva (ARIMA) para a previsao
da demanda diaria de energia elétrica, combinado com Support Vector Machines
(SVM) para corrigir o desvio da tendéncia basica de previsdo anterior. A principal
desvantagem do uso de modelos ARIMA é que a relacdo importante com as
variaveis meteorologicas nao é explicada (APADULA et al., 2012).

Ahmed et al. (2012) utilizaram a andlise de regresséao linear multipla para as
variaveis climaticas histéricas para estabelecer uma correlacédo entre a demanda de
eletricidade e varidveis-chave associadas. Na sequéncia, os autores utilizaram a
analise de séries temporais para prever a temperatura futura e os graus de
refrigeracdo e aquecimento correspondente em New South Wales, local do estudo
realizado.

Ambar et al. (2018) comparam as capacidades e a eficiéncia de previsdo de
cinco modelos diferentes, prevendo o consumo de eletricidade de um edificio
administrativo localizado em Londres, Reino Unido. Esses modelos sdo: Regressao
Multipla, Programacdo Genética, Rede Neural Artificial, Rede Neural Profunda e
Maquina de vetor de Suporte. Os modelos de previsdo sdo desenvolvidos com base
em cinco parametros diferentes, como radiacdo solar, temperatura, velocidade do
vento, umidade e indice de dias uteis. O consumo de eletricidade previsto pelos
modelos é comparado com o consumo real, sendo assim demonstrando que a Rede
Neural Artificial tem o melhor desempenho, apresentando o menor erro médio
percentual absoluto (MAPE) entre os modelos.

Son e Kim (2017) realizaram um estudo para fornecer um modelo preciso
para previsdo de um més da demanda de eletricidade no setor residencial. O estudo
utilizou 14 variaveis meteoroldgicas e cinco variaveis sociais. Com base na

regressdo vetorial de suporte e na selecdo de caracteristicas fuzzy-rough com
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algoritmos de otimizacdo de enxame de particulas, o0 método proposto estabeleceu
um modelo com variaveis que se relacionam com a previsao ignorando variaveis que
inevitavelmente levam a erros de previsdo. O modelo de previsdo proposto foi
validado usando dados histéricos da Coréia do Sul entre janeiro de 1991 e
dezembro de 2012. Este modelo também foi comparado com o obtido a partir de
rede neural artificial, média moével integrada auto regressiva (ARIMA) e modelos de
regressao linear multipla, mostrando ser o melhor modelo para previsdo de curto
prazo.

Ao analisar os estudos encontrados na literatura utilizando os modelos
citados, temos exemplos como Apadula et al. (2012), onde um modelo de regressao
linear multipla baseado em variaveis relacionadas ao calendario e ao clima foi
desenvolvido para estudar as relagBes entre as variaveis meteorologicas e a
demanda de eletricidade, bem como para prever a demanda mensal de eletricidade
um més a frente. Além disso, no estudo de Ahmed et al. (2018) também foi utilizada
a abordagem de regresséo multipla baseada em eliminacéo regressiva para analisar
a influéncia das variaveis climaticas na previsao de carga elétrica. Uma andlise de
correlacdo foi realizada usando o coeficiente de Pearson para examinar a
interdependéncia entre diferentes variaveis climaticas no contexto de Sydney.
Assim, a regressao multipla baseada na eliminacdo para tras foi utilizada para
excluir as variaveis climaticas ndo significativas e avaliar a sensibilidade de variaveis
significativas relacionadas a demanda de carga elétrica.

Nesse sentido, o presente estudo considerou a modelagem por meio da
regressdo multipla a mais indicada ao contexto estudado, uma vez que buscou-se
elaborar um modelo de previsdo de demanda de energia elétrica com base nos
fatores climéaticos. E, de acordo com a literatura, outros estudos utilizaram esta

mesma abordagem.

2.2 Regresséo linear multipla

Segundo Ghani e Ahmad (2010), existem seis tipos de analises de regressao
disponiveis em estatisticas, sendo essas: regressdo linear simples, regressdes
lineares multiplas, regresséo logistica, regressao ordinal, regressdo multinominal e

analise descriminante. Regressdes lineares multiplas (MLR) é o método de
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estatistica em regressao que analisa a relacdo entre a variavel de resposta Unica
(variavel dependente), com duas ou mais variaveis controladas (variaveis
independentes).

Segundo Oliveira et al. (2011), modelos de regressdo multipla envolvem trés
ou mais variaveis ou estimadores. Isto significa que uma variavel é funcdo de duas
ou mais variaveis independentes (explicativas). O propdésito do uso de variaveis
independentes adicionais é melhorar a capacidade preditiva do modelo, em
comparagao com a regressao linear simples. Mesmo quando ha interesse no efeito
de apenas uma variavel, € importante incluir variaveis que possam afetar a variavel
principal, realizando uma analise de regressdao mudiltipla. Assim, pode-se reduzir o
desperdicio estocastico, pois reduzir a variancia residual aumenta o poder dos testes
de significancia. Por meio de regressbes multiplas, também podemos eliminar a
tendéncia que poderia resultar se fosse simplesmente ignorada uma das variaveis
que afeta diretamente a variavel dependente.

De acordo com Hadi e Homayoon (2017), o objetivo geral da regressao
multipla & aprender mais sobre a relagdo entre diversas variaveis independentes e
uma variavel dependente. Em geral, os procedimentos de regressdao multipla

estimam uma equacéao linear € apresentada pela Equacgéo 1 a seguir:

Y = bo + b]_Xl + bzXz + b?I.X?l + £ (1)

Onde ¢ é a taxa de erro do modelo. Os coeficientes de regressdo ou "termos
b" representam as contribui¢cdes independentes de cada varidvel independente para
a previsdo da variavel dependente. A linha de regressao expressa a melhor predicéo
da variavel dependente (Y), dadas as variaveis independentes (X). No entanto,
geralmente h& variacdo substancial dos pontos observados em torno da linha de
regressao ajustada. O desvio de um ponto particular da linha de regressao (seu
valor previsto) € chamado de valor residual (HADI; HOMAYOON, 2017).

Dentro da regressao linear multipla, a analise de correlacao € importante pois,

conforme apresentado em Lira (2004), o coeficiente de correlacdo p € interpretado

como um indicador que descreve a interdependéncia entre as variaveis X e Y. Outra

-~

forma de interpretar o coeficiente de correlacao € em termos de p? = R2, denominado
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coeficiente de determinacdo ou de explicacdo. Quando multiplicado por 100, o

p" 2 = R? fornece a porcentagem da variacdo em Y (variavel dependente), que pode

ser explicada pela variacdo em X (variavel independente), ou seja, o quanto de

variacdo é comum as duas variaveis.

2.2.1 Mineracao de dados

A mineracdo de dados pode descobrir tendéncias e padrdes ocultos que nao
aparecem na analise de consulta simples, para que possa ter uma parte significativa
em termos de descoberta de conhecimento e tomada de decisdo. Tais tarefas
podem ser preditivas, como classificacdo e regressdo, ou descritivas, como
Clustering e associagao (TAN, 2007). De acordo com Liu et al. (2019) a mineracéo
de dados € um acoplamento de descobertas e praticas cientificas, cujo assunto é
coletar, gerenciar, processar, analisar e visualizar a grande quantidade de dados
estruturados ou ndo estruturados.

Segundo Brown (2008) o termo “mineragdo de dados” n&o significa somente
minerar dados em si, mas em minerar informacfes a partir dos dados. Segundo o
autor, vivemos em tempos ricos em dados e, a cada dia que passa, mais dados sao
coletados e armazenados em bancos de dados. Com isso o0 autor afirma que o
desejo de processar e usar dados para ajudar a responder ou entender questbes
importantes impulsionou o desenvolvimento de técnicas de mineracdo de dados, ou
seja, 0 objetivo dessas técnicas € encontrar informacdes nos dados, sendo
informacgéo, padrdes persistentes e significativos. Entdo, o autor explica que a
mineracdo de dados por vezes é entendida como a descoberta de conhecimento,
gue atribui o objetivo mais profundo de extracdo de conhecimento a partir de dados.

Os estudos de Olkin e Sampson (2001) relatam que a mineragao de dados se
refere a um conjunto de abordagens e técnicas que permitem extrair informacdes
valiosas de vastas e vagamente estruturadas bases de dados. Como exemplo, os
autores relatam o caso de um fabricante de produtos de consumo que pode usar a
mineragdo de dados para entender melhor o relacionamento das vendas de um
produto especifico com as estratégias promocionais, as caracteristicas da loja de

vendas e os dados demograficos regionais.
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A mineracdo de dados e a descoberta de conhecimento sdo0 um processo
iterativo que envolve diversas etapas, incluindo selecdo, limpeza, pré-
processamento e transformacdo de dados; incorporacdo de conhecimentos prévios,
analise com algoritmos computacionais e/ou abordagens visuais, interpretacdo e
avaliacdo de resultados; formulacdo ou modificacdo de hipotese e teorias e,
também, ajuste aos dados e métodos de anélises (MENNIS; GUO, 2009).

As técnicas de mineragdo de dados incluem métodos para agrupar elementos
de dados que possuem recursos semelhantes (descoberta de padrdes, regras de
associacao e clustering) e métodos para determinar relacionamentos preditivos entre
grupos de elementos de dados, desenvolvendo modelos a partir de técnicas de
regressao, classificacdo, redes neurais, maquinas de vetores, arvores de decisédo
entre outros (HARRISON, 2008).

Para Gordan et al. (2020) a mineracdo de dados é o processo de identificacao
de informacdes valiosas de diferentes bancos de dados, que podem lidar com a
analise qualitativa do comportamento complexo do mundo real. Segundo os autores,
o conhecimento obtido dos dados brutos pelo processo de mineracdo de dados é
caracterizado principalmente como modelos ou padrdes e € muito significativo que
esse conhecimento deva ser valido, auténtico, inovador e compreensivel, como
relacionamentos significativos de grandes quantidades de dados.

De acordo com Pang-Ning et al. (2006), a mineragdo de dados geralmente
pode ser categorizada em trés classes:

e Mineracao preditiva: na mineracdo de dados preditiva, a chave principal é

prever um valor continuo;

e Mineracao descritiva: usada para encontrar caracteristicas relevantes com

ocorréncia frequente em um grupo;

e Mineracdo prescritiva: utiliza algoritmos de otimizacdo e simulagdo para

encontrar o melhor resultado.

No caso do presente estudo, a técnica de mineracdo adequada € a descritiva
uma vez que se busca determinar caracteristicas que seguem um determinado

padrao dentro da base bruta de dados.
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3 METODO DA PESQUISA

Este estudo foi realizado a fim de atender as necessidades de uma
distribuidora de energia localizada no estado do Rio Grande do Sul. Esta
distribuidora realiza manutencées emergenciais na rede de distribuicdo de energia
elétrica da regido central do estado e necessitava determinar a quantidade de méo
de obra para realizar as manutencdes em tempo apropriado, para isso foi proposta a
elaboracdo de um modelo de previsdo de demanda para as ordens de manutencéo
emergenciais.

A conducao de pesquisas cientificas deve estar balizada em pressupostos
metodoldgicos para que possa ser considerada valida e apresentar resultados
coerentes (MARCONI; LAKATOS, 2010). Dessa forma, esta pesquisa trata-se de um
estudo de caso aplicado quanto a sua natureza, exploratério quanto aos seus
objetivos e com abordagem quantitativa, 0 método de trabalho utilizado para atingir o
objetivo proposto serd descrito nesta secdo, e abrange as técnicas, etapas e
instrumentos utilizados.

Deste modo, a coleta de dados foi realizada a partir do acesso ao banco de
dados de registro de ordens de manutencdo emergencial disponibilizado pela
empresa. A sequéncia de etapas que compuseram o desenvolvimento desta
pesquisa foi delineada segundo os pressupostos referentes a previsdo de demanda
de energia elétrica e a técnica de regressao linear multipla.

3.1 Mineracado dos dados das ordens de manutencdo emergenciais em relacao

aos fatores climaticos

Esta etapa teve inicio apds o recebimento dos dados da distribuidora que
eram referentes a todas as ordens de chamados de manutencdo da rede elétrica,
nos periodos de 2013, 2014, 2015, 2016 e 2017, na regido de Santa Maria e alguns
municipios do estado do Rio Grande do Sul. Como o enfoque do presente estudo se
limitava em realizar a previsdo de demanda para um local especifico, os dados que
nao eram referentes ao municipio de Santa Maria ndo foram utilizados. Sendo
assim, em razdo de problemas de falta de dados em alguns anos, a pesquisa foi

conduzida por meio dos dados do ano de 2017 que estavam completos.
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As informacdes contidas nos dados brutos recebidos eram: nimero da equipe
designada para a realizacdo da manutencado, tempo de deslocamento das equipes,
localizacdo, tempo de manutencdo, horario em que foi realizado o servigco, causa
ocorrente para ser realizada a chamada, detalhe da causa, componente danificado,
previsao climatica no momento da manutencdo e varias outras questdes relatadas
sobre o servico realizado.

Apds a compreensdo do funcionamento do processo para a realizacdo das
ordens de manutengcdo, foi realizada a mineracdo dos dados brutos para
posteriormente serem tratados na regressao linear multipla. A mineracdo buscou
eliminar dados repetidos e dados que ndo eram classificados como manutencéo
emergencial, por exemplo, servigos de manutencdo comercial na rede elétrica.

Depois de realizada a primeira mineracdo de dados, ou seja, dados
classificados como manutencdo emergencial, foi realizada uma nova separacao,
classificando os dados em manutencdo emergencial causada por fatores climaticos
e manutengdo emergencial geral. A manutengdo emergencial causada por fatores
climaticos se refere as ordens de chamada de manutengcédo com o detalhe da causa
sendo inundacdo, descarga atmosférica, vendaval ou temporal. Enquanto que os
dados referentes a manutencdo emergencial geral, se referem a dados que tem
como detalhe da causa a falha de componente, poste com problema, defeito
transitério, problemas com a vegetacao (arvores), animais diversos, transformadores
e outras falhas que causam chamadas emergenciais.

Como o objetivo do presente trabalho era a elaboracdo de um modelo de
previsdo de demanda de ordens de manutencdo emergenciais relacionados aos
fatores climaticos, os dados utilizados foram referentes a manutencdo emergencial
causada por fatores climaticos que sao traduzidos em quantidades de horas diarias
utilizadas para a realizagdo desses servicos de manutencdes emergenciais do ano

de 2017 no municipio de Santa Maria - RS.

3.2 Determinacao do método de previsado de demanda adequado

Com base na andlise dos dados coletados e de acordo com as aplicacdes
observadas na literatura, foi determinada a utilizacdo do método de regressao linear

multipla para o grupo de dados de manutengdo emergencial causadas por fatores
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climaticos a fim de elaborar um modelo de previsdo de demanda para esse tipo de
ordem.

O método de regressdo linear mdultipla utilizou variaveis climaticas para
explicar a demanda de ordens de manutencdo emergéncias, que foram: maxima
rajada no dia, soma da precipitacéo, insolacdo, evaporacdo, umidade relativa média,
velocidade média do vento, Cooling Degree Days e Heating Degree Days. Esses
dados referentes as variaveis climaticas foram obtidos a partir do Instituto Nacional
de Meteorologia (INMET) do ano de 2018.

Para executar esse método foram utilizadas ferramentas para analises
estatisticas, tais como correlacédo entre a variavel dependente “Y”, que representa as
horas de manutencdo emergencial, com as variaveis climaticas ja citadas, esta
correlacdo serviu para medir a associagdo entre as variaveis. Além disso, alguns
testes de hipotese foram realizados para definir se os dados atendiam as premissas
para a utilizacdo do método de regressdo linear multipla, dentre eles: o teste
ANOVA, que tem como objetivo comparar a distribuicdo das variaveis do problema;
o teste de hipétese para analisar homocedasticidade, com a finalidade de analisar os
residuos da regressao, a fim de verificar se os residuos estavam correlacionados
com alguma varidvel do modelo; o teste de hipétese de Durbin-Watson, para
analisar a presenca de auto correlacdo (dependéncia) nos residuos do modelo de
regressdo multipla; o teste de hipéteses de Kolmogorov-Smirnov, para medir a
normalidade da distribuicdo; o teste de hipétese de fator de inflagdo da variancia,
para analisar a existéncia de multicolinariedade entre varidveis. E, com a intencao
de resolver problemas com os residuos obtidos a partir da Regressao multipla, foi

realizada a transformacéao logaritmica nos dados para novas analises.

3.3 Elaboracdo de um modelo de previsdo de demanda para as ordens de

emergéncia considerando fatores climéticos

O método de regressdo linear multipla foi utilizado para desenvolver um
modelo de previsdo de demanda para os dados referentes a manutencao
emergencial causadas por fatores climaticos, com o objetivo de explicar a partir de

variaveis climaticas o comportamento da demanda.
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Os ajustes dos dados para o desenvolvimento deste meétodo provém da
mineracado dos dados e de ferramentas de analises estatisticas.

O desenvolvimento do modelo foi realizado por meio do software
STATISTICA®.

3.4 Validacdo do modelo de previsdo da demanda a partir dos dados coletados

Para realizar validacdo do modelo de previsdo de demanda diaria de horas de
manutengao emergenciais foram utilizados dos dados fornecidos pela empresa de
um periodo de 7 dias de horas de manutencdo emergenciais, denominado periodo
de teste.

A validacdo do modelo elaborado foi realizada a partir do teste MAPE (erro
absoluto médio percentual) em que é calculado o erro absoluto em cada periodo, e
entdo calculada a média desses erros absolutos percentuais. Por meio desse teste,
€ possivel fornecer uma indicacdo de quéo grandes 0s erros de previsdo estdo em

comparacao com os valores dos dados reais (HANKE et al., 2001).

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

De acordo com a metodologia apresentada, os resultados do presente estudo
de caso se concentram na execucao das etapas do método de trabalho, ou seja, na
mineracdo dos dados das ordens de manutengcdo emergenciais em relacdo aos
fatores climaticos, na realizagdo da regressdo linear mdltipla e consequente
elaboracdo do modelo de previsdo de demanda para as ordens de emergéncia
conforme os dados minerados e, por fim, na validacdo do modelo de previséo da
demanda a partir dos dados coletados.

4.1 Mineracéo dos dados das ordens de manutencgéo

A etapa de mineracdo dos dados consistiu ha separacdo dos dados brutos
fornecidos pela empresa distribuidora de energia elétrica. Esses dados eram
referentes as horas de atividades de manutencdo emergenciais que a empresa

realizou na cidade de Santa Maria no ano de 2017. A amostra era proveniente de
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365 dias, dos quais 7 dias foram utilizados para a etapa de treino e validacdo do
modelo.

Deste modo, os dados foram minerados em horas de ordens de manutencao
emergencial com causas relacionadas a fatores climaticos (descarga elétrica, vento,
etc.), classificados na base de dados da empresa como causa “Meio ambiente”. As
demais ordens de manutencao, ou seja, provenientes de causas gerais (desgaste de
equipamentos, acidentes, etc.), ndo foram consideradas para a andlise e regressao,

uma vez que nao eram o objeto deste estudo.

4.2 Regressao linear multipla

A regresséo linear multipla foi realizada considerando os dados da demanda
de ordens emergenciais como variavel dependente “Y”, e os fatores climaticos como
variaveis independentes “x1, x2, ..., xn. Como variaveis independentes utilizaram-se:
maxima rajada no dia, soma da precipitacdo, insolacdo, evaporacdo, umidade
relativa média, velocidade média do vento, Cooling Degree Days e Heating Degree
Days.

Para os dados de clima de Santa Maria, utilizou-se a base de dados do
INMET que possui uma estacdo meteorolégica na cidade. Sendo assim, para a
realizacdo das analises estatisticas dos dados obtidos, foi utilizado o software
STATISTICA®.

Primeiramente foi analisada a relacdo das correlagcbes entre todas as

variaveis envolvidas no modelo conforme apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Correlacao entre todas as variaveis envolvidas no modelo

Correlations (Spreadsheet1)

Variable Max rajada |precipita§§0 |Insu|a§50 |Evap0ra§§0 | Umidade |ue| med vento | HDD | CDD | emerg

Max rajada 1,000000 0.320192 -0,107289 0.418020 -0,231476 0,6683151) -0,061600 0.043665 0407594
precipitacéo 0.320192 1,000000| -0,378024 -0.0901493 0,338943 0.061631) -0,239886 0.331246 0.184849
Insolacdo -0,107285 -0.378024 1,000000 0,159254 | -0,661201 0,000735 0,541793 -0.684710 -0,052640
Evaporacdo 0.418020 -0.090149) 0159254 1,000000 -0.481609 0372643 0399415 -0.247537 -0.016146
Umidade 0.231476 0.338943 -0,661201 -0.481609 1,000000 -0.376206 -0,375479 0.,632224 0,030977
vel med vento 0,683151 0.061631 0,000735 0372643 -0,376206 1,000000 -0,203591 0,020035 0.099748
HDD -0,061600 -0.239886) 0.541793 0,399415 -0,375479 -0,203591  1,000000) -0,643429 -0.084346
CcDD 0,043665 0,331246) -0,684710 -0.247537  0,632224 0,020035 -0.643429 1,000000 0,079204
emerg 0407594 0.184849 -0,052640 -0.016146  0,030977 0,099745 -0,084346 0.079204 1.000000

Fonte: Elaborado pelos autores (2020) com STATISTICA®.

A correlagdo é realizada para medir quanto a variavel dependente é explicada

pela variavel independente, além disso, mensura o grau de variancia comum entre
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as variaveis (GUJARATI; PORTER, 2011). Deste modo, por meio da Figura 1
podemos analisar que a variavel dependente “Y” do modelo é “emerg”, e assim
podemos analisar o valor da correlagdo dela com as variaveis independentes.

Na sequéncia, realizou-se a regressao linear mudltipla entre a variavel
dependente horas emergenciais e as demais variaveis climaticas. O modelo de
regressao multipla foi ajustado e os coeficientes calculados, conforme apresentado
na Figura 2. As variaveis em vermelho séo as variaveis que resultaram significativas

no modelo.

Figura 2 - Coeficientes do modelo de regressao multipla

Regression Summary for Dependent Variable: emerg (Spreadsheetl

R=,51747919 R?=,26778471 Adjusted R?=,25133044

F(8,356)=16,274 p<0,0000 Std.Error of estimate: 234,81

Beta Std.Err. B Std.Err. | t(356) | p-level

N=365 of Beta of B
Intercept -224,837/198,9819 -1,12994 0,259263
Max rajada 0,744166/0,071473 55,572/ 5,3374/10,41187/0,00000C
precipitacéo -0,042383 0,054441  -0,805 1,0342 -0,77851 0,436786
Insolacéo 0,145155 0,07578S 9,838 5,1369 1,91524 0,056262
Evaporacgéo -0,152349 0,064494, -16,605 7,0295| -2,36224/0,018703
Umidade 0,048611 0,084013 1,083 11,8717 0,578610,563220
vel med vento |-0,35133€/0,072716| -113,46¢S| 23,4848 -4,83161 0,000002
HDD -0,09593C 0,073345 -11,668 8,9218 -1,30793 0,191740
CDD 0,037008 0,076002 4,522/ 19,2858 0,48694 0,626603

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Pode-se verificar que poucas variaveis resultaram significativas para o
modelo, além de um R2 relativamente baixo (0,26) ou seja, a variavel dependente é
pouco explicada pelo modelo selecionado. Ao analisar os residuos do modelo de
regressao linear maltipla, verificou-se que ele era inapropriado, pois seus residuos
eram heterocedasticos, ou seja, a variancia entre eles ndo € constante. Essa
conclusdo baseou-se nos testes de hipotese de Breusch-Pagan, que segundo
Pesaran et al. (2008), pressupde que existe uma relagao linear entre o quadrado dos
residuos padronizados e as variaveis explicativas do modelo. O teste de hipotese de
Breusch-Pagan examina se o0s residuos estimados estdo correlacionados com
alguma variavel do modelo. O teste é apresentado por meio da Figura 3 e considera
gue a hipotese nula é de homocedasticidade, ou seja, tem-se um p valor < 0,05, logo

rejeita-se a hipotese nula de que os residuos sejam homocedasticos.
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Figura 3 - Teste de hipotese para homocedasticidade

studentized Breusch-Fagan test

Non-constant Variance Score Test
variance formula: ~ fitted.values
Chisquare = 4405.891, pf =1, p
Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

A partir disto, foi realizada uma nova selegdo nos dados, sendo estes
selecionados pelo detalhamento da causa, que foram: descarga atmosférica, ventos
e inundacdo. Outra questdo foi a implementacdo de uma nova variavel
independente, representada pela varidvel dependente com uma defasagem. Essa
defasagem é representada por uma diferenca de tempo nos dados observados,
sendo assim, essa variavel entrou no modelo para ajudar na explicagdo, com a
intencdo de investigar se o dia anterior causou impacto no dia posterior. A equacao
que explica o conceito de defasagem de uma variavel segundo Mattos (2018), é

apresentada na Equacgéao 2:

AXt = Xt — Xt—1 (2)

Deste modo, os coeficientes calculados e o modelo de regressao linear
multipla ajustado sé@o apresentados na Figura 4, onde as variaveis em vermelho séo

consideradas significativas para o modelo.

Figura 4 - Coeficientes do modelo de regressao multipla

Regression Summary for Dependent Variable: emerg (Spreadshee

R=,55002896 R?=,30253185 Adjusted R2=,28479961

F(9,354)=17,061 p<0,0000 Std.Error of estimate: 187,62

Beta Std.Err. B Std.Err. | t(354) | p-level

N=364 of Beta of B
Intercept -175,24€/159,3047 -1,10007 0,272049
Max rajada 0,76452€/0,07085C, 46,773 4,3345/10,7908C 0,00000C
precipitacao -0,05603¢ 0,053397 -0,869 0,8281 -1,0494€ 0,294681
Insolacao 0,133442 0,074659 7,392 4,1359 1,78736 0,074735
Evaporacao -0,15923( 0,063134| -14,16S9, 5,6179 -2,5221C|0,012103
Umidade 0,036491 0,082503 0,664 1,5005 0,44230 0,658542
vel med vento |-0,377287 0,071715 -99,56C, 18,9243 -5,2609%|/0,000000
HDD -0,09885¢ 0,071927 -9,822 7,1463 -1,37443/0,170179
CDD 0,01908% 0,074375 1,904 7,4211 0,25661 0,797629
y defasado 0,175432/0,044694 0,175/ 0,0447 3,92519 0,000104

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).
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Novamente foi obtido um R2 relativamente baixo, de aproximadamente 30% e
apenas quatro das variaveis foram significativas para o modelo proposto, de acordo
com a Figura 4. Ao analisar os residuos do modelo de regressao linear multipla,
verificou-se que o modelo era inapropriado, pois seus residuos sé&o
heterocedasticos, ou seja, a variancia entre eles ndo € constante. Essa conclusao
baseou-se novamente nos testes de hipétese de Breusch-Pagan, conforme a Figura
5.

Figura 5 - Teste de hipdtese para homocedasticidade
studentized Breusch-Pagan test

Non-constant W
variance formula: ~ fitted.wvalues
Chisquare = 4256.894, pf =1, p = < 2.22e-1

Fonte: Elaborado peos autores (2020).

A fim de resolver o atual problema de homocedasticidade dos residuos da
regressdo, foi utiizado o método de transformacdo logaritmica. Para a
transformacao logaritmica foi necesséria a exclusao dos dados com valores iguais a
zero da variavel dependente. Esses dados zerados representavam dias em que o
sistema falhou ao coletar dados e dias em que ordens emergenciais nao foram
registradas. Além disso, foi realizada a exclusdo dos dados outliers, para melhor
ajuste do modelo, totalizando uma amostra de 345 dias para o desenvolvimento do
modelo.

As variaveis foram reconsideradas a partir do método da defasagem, sendo
elas: Y (tempo de manutencdo), X1 (Y defasado), X2 (maxima rajada no dia), X3
(méxima rajada defasada), X4 (precipitacdo), X5 (precipitacdo defasada), X6
(insolacéo), X7 (evaporacao), X8 (umidade) e X9 (velocidade média vento).

Foi possivel analisar por meio da Figura 6, que os valores das correlacdes
entre a variavel dependente com as variaveis independentes possuem valores

maiores, ou seja, correlagdo mais forte, ao comparar com a Figura 1.
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Figura 6 - Correlacdo entre variaveis modelo de regressao

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Correlations (Spreadsheet?)

Varable | X1 [ x2 | x3 | ¥ | x5 | %6 | xr | ¥ | x9 Y

X1 1,000000] -0,046146] 0,374960 0,038793 0,272119 -0.062473 -0.086939) 0,104987 0,031240) 0.395409
X2 -0,046146 1,0000000 0.237313 0,169961 -0,186391 -0.106595 0489514 -0,272839 0.747131 0410111
X3 0,374960, 0237313 1,000000 0,003873 0154221  -0,174689 0.266788 0038399 0253170 0.156676
X4 0,038793) 0169961 0,003873 1,000000 0235020 -0,416778 -0,154833) 05686058 -0,094771 0,274325
X5 0,272119 -0,186391 0,154221 0,235020 1,000000  -0,179096 -0,581381 0351288 -0,158991 0,093081
X6 -0,082473 -0,106595 0174689 -0.416778 -0,179096 1000000 0,182161 -0.435307 -0,105757 -0,111283
X7 -0,086939 0489514 0266788 -0,154833 -0,581381 0,182161 1000000  -0458348 0388737 0121765
X8 0,104987| -0,272839 0,038399 0586058 0,351288  -0.435307 -0.458345 1,000000 -0,344263 -0,073431
X9 0.031240) 0747131 0,253170 -0,094771 -0,158991  -0.105757 0.388737 -0,344263 1,000000 0.203364
Y 0,395409) 0410111 0,156676 0,274325 0093081  -0,111283 0,121765 -0,073431 0,203864 1,000000

Por meio da Figura 7 € possivel analisar os valores da regresséo linear

multipla para o modelo ajustado. As variaveis em vermelho, ou seja, com valor-p <

0,05 foram consideradas significativas pelo modelo de regresséao.

Afim de analisar as variaveis que obtiveram um p-valor significativo para o

atual modelo desenvolvido, foram elaborados graficos de dispersdo entre estas

variaveis independentes significativas com a varidvel depende do modelo de

regressdo. As Figuras 8, 9, 10, 11 e 12 apresentam os graficos de dispersao da

varidvel dependente Y com as varidveis significativas X1, X2, X4,

respectivamente.

Figura 7 - Valores dos coeficientes do modelo de regressdo

Regression Summary for Dependent Variable: Y (Spreadshee

R=,65789960 R2=,43283188 Adjusted R2=,40624587

F(9,192)=16,280 p<0,0000 Std.Error of estimate: 1,2431

Beta Std.Err. B Std.Err. | t(192) | p-level

N=202 of Beta of B
Intercept 7,46790 3,62368% 2,06086 0,040665
X1 0,454561/0,060879 0,43770 0,058622| 7,46659 0,00000C
X2 0,52833£/0,098584 2,48847 0,464333 5,35924 0,00000C
X3 -0,0794732 0,069061 -0,36777 0,31958E -1,150770,251258
X4 0,26068€/0,07994C, 0,06462 0,01981% 3,26104/0,001313
X5 0,04872€/0,074935 0,01186 0,018237 0,65025 0,51630€
X6 -0,046103 0,065701| -0,01588& 0,02262€ -0,7017C 0,48371E
X7 -0,02490¢E 0,087502| -0,04613 0,16207€ -0,284630,776238
X8 -0,25658€/0,084332| -2,31177 0,759812| -3,0425€0,002674
X9 -0,23602€/0,089759| -1,02301/0,38904E| -2,62954/0,009243

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

X8 e X9,

A Figura 8 representa o resultado gerado pela combinacdo da variavel

dependente Y (emergéncia)

representada pela série histérica de horas de

manutencdo emergencial por dia vs. a variavel X1 (emergéncia defasada). O

coeficiente de correlagéo resultou em r = 0,39, ou seja, uma correlacéo positiva, de
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meédia intensidade representando a grande dispersédo dos pontos representados no

gréfico.

Figura 8 - Grafico de dispersao entre as variaveis X1 (emergéncia defasada)
vs. Y (emergéncia)
Y vs. X1
Y  =1,1510+,38074 * X1
Correlation: r =,39541

-2 -1 0 1 2 3 4 5 6 7

X1 [ > 95% confidence

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

A Figura 9 apresenta a correlacdo entre a combinacdo da variavel
dependente Y (emergéncia) vs. X2 (maxima rajada dia). O coeficiente de correlacdo
resultante foi de r = 0,41, ou seja, uma correlacdo positiva e de média intensidade,

representando a grande disperséo dos pontos representados no gréfico.
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Figura 9 - Gréfico de dispersao entre as variaveis X2 (maxima rajada dia) vs. Y (emergéncia)

Y Vs, X2
Y =-2,374 + 1,9316 * X2

Correlation: r = ,41011

_2 1 1 ! 1 1 1 1 1 1 1 1

1,0 1,2 1.4 1,6 1,8 2,0 2,2 2,4 2,6 2,8 3,0 3,2 3.4

X2 | o _95% conﬁdence|

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

A Figura 10 demonstra o resultado gerado pela combinacdo da variavel
dependente Y (emergéncia) vs. X4 (precipitacdo). O coeficiente de correlagcéo
resultante foi r = 0,27, ou seja, uma correlacdo positiva e de baixa intensidade, a
explicacdo para que exista uma linha de pontos separada da nuvem de pontos
classicos de um gréfico de dispersao é referente aos dias em que nao houve registro
de valor (precipitagéo).

A Figura 11 demonstra o resultado gerado pela combinacdo da variavel
dependente Y (emergéncia) vs. X8 (umidade). O coeficiente de correlacdo resultante
foi r = -0,07, ou seja, uma correlagéo negativa e de baixa intensidade, o que ajuda a

entender a grande dispersédo da nuvem de pontos identificadas no grafico.
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Figura 10 - Gréfico de dispersao entre as variaveis X4 (precipitacao) vs. Y (emergéncia)
Y Vs. X4
Y =2,1820 +,06800 * X4
Correlation: r=,27433

-14 -12 -10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6

X4 [ > 95% confidence |

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Figura 11 - Grafico de dispersao entre as variaveis X8 (Umidade) vs. Y (emergéncia)
Y vs. X8
Y =4,8077 - 6616 * X8
Correlation: r =-,0734

34 3,6 3,8 4,0 4,2 4,4 4,6 4,8

X8 | o 95% confidence

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).
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Figura 12 — Gréfico de dispersao entre as variaveis X9 (Velocidade média vento)
vs. Y (emergéncia)
Y vs. X9
Y =1,3038 +,88361 * X9
Correlation: r =,20386

-2
-04  -0,2 0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 10 1,2 14 1,6 18 2,0

X9 [ =_95% confidence|

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

A Figura 12 demonstra o resultado gerado pela combinacdo da variavel
dependente Y (emergéncia) vs. X9 (velocidade média vento). O coeficiente de
correlacdo resultante foi r = 0,20, ou seja, uma correlagdo positiva e de baixa
intensidade, o que ajuda a entender a grande dispersdao da nuvem de pontos
identificadas no grafico.

Para o melhor ajuste do modelo, as variaveis ndo significativas (p-valor >
0,05) foram excluidas. Esse procedimento foi realizado de forma iterativa, ou seja,
com a exclusdo de uma variavel por vez. O modelo de regressdo em gue todas as
variaveis foram significativas é apresentado na Figura 13.

As estimativas dos valores estatisticos do modelo foram de R2 multiplo igual a
0,423 e R2 ajustado de 0,408. O coeficiente de determinacdo do modelo ajustado é
de 0,4235, ou seja, 42,35% da varidvel dependente Y (tempo de manutencgdo) é
explicada pelas variaveis independentes do modelo de regressdo. Os testes de

homocedasticidade foram satisfatorios, conforme apresentado na Figura 14.
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Figura 13 - Valores dos coeficientes do modelo de regressao

Regression Summary for Dependent Variable: Y (Spreadshee

R=,65080506 R2=,42354722 Adjusted R?=,40884179

F(5,196)=28,802 p<0,0000 Std.Error of estimate: 1,2404

Beta Std.Err. B Std.Err. | t(196) | p-level

N=202 of Beta of B
Intercept 6,21611 3,41653€ 1,81942 0,070374
X1 0,43828¢/0,054967 0,42204/0,05292¢ 7,97365/0,00000C
X2 0,485211/0,092894 2,28536/0,437533 5,22328/0,00000C
X4 0,29158€/0,076597 0,07228/0,01898€ 3,80674/0,00018¢€
X8 -0,235701/0,075952| -2,1236C 0,684311| -3,10327/0,002197
X9 -0,225853/0,087368| -0,97892 0,378683| -2,5850€ 0,010462

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Non-constant vari .Elr'l::E Score Test
variance formula: ~ fitted.wvalues
Chisquare = 2.380327, of =1, p

Fonte: Elaborado peos autores (2020).

Ao interpretar o teste de hipotese para homocedasticidade, foi obtido o p-valor
= 0,08674, ou seja, p-valor > 0,05, sendo assim, ndo foi possivel rejeitar a hipétese
nula, ou seja, ndo existe forte evidéncia que a variagdo dos residuos ndo é
constante, portanto, assume-se que eles sejam homocedasticos.

Foi realizado o teste de Durbin-Watson, para analisar a presenca de auto
correlacdo (dependéncia) nos residuos do modelo de regressdo multipla
(JOHNSTON, 1977). O resultado do teste € apresentado na Figura 15, o p-valor =
0,82, ou seja, p-valor > 0,05, sendo assim, ndo foi possivel rejeitar a hipotese nula,

portanto, assume-se que os residuos séo independentes.

Figura 15 - Teste de Durbin-Watson

bhinwatsonTest( e

Tag autocorrelati on D-W Statistic p-value
1 -0.02181643 2.037078 0.82
Alternative hypothesis: rho '= 0

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).
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A Figura 16 apresenta um resumo dos resultados dos residuos da regressao.
E possivel analisar que a coluna Standard Residual, apresenta valores entre -3 e 3,
0 que significa que ndo existem mais outliers no modelo de regressao, além disso, a
coluna Cook’s Distance apresenta valores entre -1 e 1, o que significa que ndo ha
valores de outliers que possam ser influentes no modelo de regressao. Segundo Kim
et al. (2001), a distancia de Cook serve para detectar observacoes influentes, que
podem levar a exclusdo de uma dada observagao.

Figura 16 - Resumo de resultados dos residuos

Predicted & Residual Values (Spreadsheet2)

Dependent varable: Y

Observed |Predicted |Residual |Standard | Standard | Std.Err. | Mahalanobis | Deleted Cook's
Case Mo, Value Value Pred. v. | Residual | Pred Val Distance Residual |Distance
Minimum -1.38741| -0,854331 -318651 -2.64280 -2,66899 0127060 111411 -3.26792 0000000
Maximum 6.08757 4544397 338703 249929 273065 0507123 3260326 354338 0060014
Mean 1,92037 1,920372| -0,00000 -0.00000/ 0,00000 0206571 4,97525  0,00577| 0,005648
Median 1.745860 1.818038| -0.04623 -0.09747 -0.03727 0,195965 402198 -0,04719 0,001994

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Para confirmar se os residuos estao distribuidos normalmente, foi realizado o

teste de hipoteses de Kolmogorov-Smirnov, apresentado na Figura 17.

Figura 17 - Teste Kolmogorov-Smirnov

one-sample Kolmogorov-Smirnov test

data: residregteste2
D = 0.079946, p-value = 0.1512
alternative hypothesis: two-sided

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Como resultado do teste obteve-se p-valor = 0,1512, ou seja, p-valor > 0,05,
sendo assim, ndo é possivel rejeitar a hipétese nula, portanto, assume-se que 0s
residuos seguem uma distribuicdo normal padrao.

Na Figura 18 é apresentado o valor do fator de inflacdo da variancia, que

representa a existéncia de multicolineariedade entre as variaveis.
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Figura 18 - Valores de fator de inflacdo da variancia
Current Status of Sweep Matrix; DV: Y (Spreadsheet2)
xt [ x [ xa | x8 [ x99 [ Y

X1 [-1,02731 -0,16546 0,01508 0,12248 0,19931 0,438289
X2 | -0,16546 -2,93405 1,13448 -0,74257 2,04916 0,485211
X4 | 0,01508 1,13448-1,99489 1,27061 -0,59971 0,291586
X8 | 0,12248 -0,74257 1,27061-1,96144 -0,0038€ -0,235701
X9 | 0,19931 2,04916 -0,59971 -0,00386 -2,59538 -0,225853
Y | 0,43829 0,48521 0,2915¢ -0,23570 -0,22585 0,576453

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Ao analisar a Figura 20, observa-se que os valores em médulo sdo menores

qgue 4, o que confirma a ndo existéncia de multicolinearidade entre as variaveis.

4.3 Elaborag&o do modelo de previsédo de demanda

Com as verificagBes a partir de ferramentas estatisticas e de mineracao de
dados foi concluido que todos os testes foram satisfatorios para confirmar que o
modelo desenvolvido segue o0s padrdes necessarios para se realizar a previsao
considerando as variaveis independentes e a variavel dependente.

O modelo de regresséo linear multipla pode ser descrito a partir da Equacao

(3):

Y =6,216 + 0,422 X1 + 2,285 X2 + 0,072 X4 — 2,123 X8 — 0,978 X9 3)

4.4 Validacdo do modelo de previsdo da demanda

Para a validar o modelo de previsdo a partir do modelo de regressao linear
multipla foi utilizado um periodo de treino de sete dias. Para analisar os erros
gerados pela previsao utilizou-se o teste MAPE, erro absoluto médio percentual, que

é calculado por meio da Equacéo 4.

|Real —Previsao|
|Real|

%100 4)

A realizagdo dos calculos do MAPE, utilizando os sete dias de treino €
apresentado na Tabela 1.
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Tabela 1 — MAPE, erro absoluto médio percentual

Previsao Real MAPE
2,67 horas 3,42 horas 22%
2,93 horas 3,90 horas 25%
3,12 horas 4,01 horas 22%
3,77 horas 3,13 horas 20%
2,10 horas 3,25 horas 35%
3,71 horas 2,63 horas 41%
2,09 horas 3,10 horas 33%

Total 20,42 horas Total 23,47 horas Total 28%

Fonte: Elaborado pelos autores (2020).

Considerando o resultado de 28% na comparacdo entre os erros dos dados
previstos com os dados reais coletados, significa que o modelo pode ser utilizado

para a previsao da demanda de ordens de manutencdo com um erro de 28%.

5 CONSIDERACOES FINAIS

A presente pesquisa teve como objetivo geral desenvolver um modelo de
previsao de ordens de manutencdo emergenciais para um sistema de distribuicdo de
energia elétrica, baseado em fatores climaticos. O ponto de partida da pesquisa foi
realizar um levantamento bibliografico para identificar as técnicas de previsdo de
demanda realizadas nas areas de energia elétrica e manutencdo, bem como
modelos preditivos.

O estudo na bibliografia identificou a utilizacdo de variaveis climaticas para o
desenvolvimento de modelos preditivos de consumo, demanda e manutencdo em
sistemas de distribuicdo de energia elétrica, sendo assim, o presente trabalho
identificou quais variaveis climaticas poderiam ser utilizadas para o desenvolvimento
do modelo de previsdo de ordens de manutencdo emergenciais.

Para solucionar o questionamento proposto e executar os objetivos do
trabalho, foram realizadas analises para entender as caracteristicas dos dados de
horas de manutencdo emergenciais, e com isso determinar o método de regressao
linear multipla para elaboracdo do modelo de previsdo de demanda. A mineracao
dos dados foi realizada a fim de classificar quais variaveis climaticas foram utilizadas
no modelo, utilizando testes de hipdtese para ajustar os dados perante o0s
pressupostos necessarios.

Por meio da analise dos resultados obtidos a partir do modelo desenvolvido
de regresséao linear multipla foi possivel identificar a relacdo de variaveis climaticas
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como maxima rajada do dia, quantidade de chuva, umidade e velocidade média do
vento com as horas de manutencdo emergéncias coletadas no projeto, sendo este
modelo com um coeficiente de determinagao (R?) de 0,4235, ou seja, 42,35% dos
dados coletados sao explicados pelas variaveis. A previsdo de demanda de ordens
de manutencdo emergenciais baseada em fatores climaticos foi realizada e a
validacdo do modelo foi feita a partir do teste estatistico MAPE (erro absoluto médio
percentual), que apresentou um resultado de 28%, comparando os erros gerados
dos dados previstos com os dados reais coletados.

Como limitacdes do estudo, pode-se ressaltar que dos dados obtidos para
analise, apenas os dados referentes ao ano de 2017 estavam aptos e foram
utilizados, sendo estes uma amostra de 365 dias, dos quais 345 foram minerados
para o modelo desenvolvido e 7 para a validag&o da previsao.

Com contribuicdo, pode-se destacar a utilizacdo de modelos de regressao
linear multipla para a elaboracdo de modelos de previsdo de demanda no setor de
energia elétrica, esta préatica pode ajudar as empresas deste segmento a otimizarem
a utilizacdo de seus recursos. Também acredita-se ser uma contribuicdo a
descoberta dos fatores climéaticos que de fato influenciam na previsdo da demanda,
podendo ser 0 ponto de partida para estudos futuros em empresas distribuidoras de
energia elétrica.

Para pesquisas futuras sugere-se a determinacdo de outros métodos de
previsdo de demanda o0 que pode gerar modelos considerando variaveis
independentes diferentes, esses métodos podem ser, por exemplo, redes neurais e

arvores de decisao.
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