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Resumo:O trabalho teve como objetivo estudar a associação entre a quantidade de ordens emergenciais
no sistema de distribuição de energia e as variáveis climáticas de temperatura, umidade, vento e radiação
na região de Farol de São Tomé. O clima tem forte influência no número de ocorrências de interrupção
de energia, afetando diretamente a confiabilidade do sistema de distribuição de energia elétrica. Eventos
como rajada de vento forte ou variações de temperatura podem aumentar a quantidade de interrupções de
fornecimento e gerar impactos negativos na qualidade da energia fornecida aos consumidores. Neste
trabalho foi analisada a associação entre as variáveis independentes: velocidade do vento, rajada de
vento, radiação, temperatura, umidade e a variável dependente: quantidade de ordens. A técnica aplicada
para modelagem dos dados foi a Regressão Linear. Para a etapa de determinação da técnica de
modelagem, foi utilizado o software CurveExpert, o qual calcula os parâmetros estatísticos da
distribuição dos dados, bem como sugere técnica de modelagem baseado em indicadores estatísticos de
confiança. Foi utilizado também o software R, onde foi aplicado para verificação da linearidade e
normalidade do modelo, bem como cálculo dos parâmetros da regressão linear. Através de aquisição e
tratamento dos dados, bem como aplicação da técnica de regressão linear foi possível determinar, com
grau de confiança de 36%, as variáveis e coeficientes associados, os quais explicam o volume de ordens
emergenciais em função das variáveis climáticas. É importante destacar que um modelo preciso é uma



ferramenta útil para as concessionárias, permitindo que elas alterem seus planos de contingência, em
função das variações das condições climáticas, melhorando sua resposta às mudanças climáticas e,
consequentemente, à confiabilidade.

Palavras Chave: Interrupção Energia - Regressão Linear - Condições Climáticas - Modelagem -
Dados



 
1. INTRODUÇÃO 

Zelar pelo fornecimento contínuo de energia, é a atribuição principal das 

concessionárias de energia elétrica, proporcionando ao consumidor, qualidade no 

fornecimento (ANEEL, 2018a). Entretanto o número de ocorrências de interrupções de 

energia e altamente dinâmico em um sistema de distribuição de redes áreas, o que traz 

grandes desafios para as prestadoras de serviços em função da imprevisibilidade de 

incidências, que são fortemente influenciadas pelas condições climáticas, tais como: calor, 

fortes chuvas e vento intenso. Os fatores climáticos geram problemas desde defeitos em 

conexões até distúrbios causados por vegetação sobre a rede (AMORIM, 2010; FANT et al., 

2020) 

O setor elétrico tem sua eficiência medida e auditada pela Agência Nacional de 

Energia Elétrica (ANEEL), que é responsável por regular desde a geração até as redes 

distribuição de média tensão (MT) e baixa tensão (BT) (CARDOSO, 1996). Estabelece 

normas e padrões de operação e controle, para tal, edita limites relativos à Qualidade da 

Energia Elétrica (QEE), e compeli as concessionárias de energia a enviar os dados de forma 

oficial para a agência. E estabelece ainda os limites máximos admitidos para os indicadores, 

relativos à continuidade, valor de tensão, tempo de normalização, frequência das de 

interrupções, e definindo penalização sob forma de multa, para indicadores coletivos, e 

compensações aos consumidores, para indicadores individuais (ANEEL, 2018b). Observando 

estes fatos podemos perceber que perdas econômicas ocasionadas pela interrupção no 

fornecimento são muito significativas geram custo de dois gêneros, custo financeiros e 

sociais. Os financeiros englobam a ausência de faturamento, pertinente a energia não vendida 

e o ressarcimento aos consumidores pelo período sem fornecimento e os sociais relacionados 

a satisfação dos clientes em relação a imagem da concessionária (ALMEIDA et al., 2010). 

 Fanucchi et al., (2016) faz uma análise da previsão da taxa de falhas sob condições 

climáticas diferentes utilizando o método regressão binomial negativa e demostra sua 

eficiente em conjunto de dados com superdispersão e outliers, para verificar a recorrência de 

interrupções em um sistema de elétrico de distribuição e destacando aspectos climáticos, 

como velocidade da rajada de vento, número de descargas atmosféricas e precipitação de 

chuva, têm um papel importante na índice de falhas no fornecimento de eletrica, os dados 

climáticos estes utilizados tem similaridade com  base deste trabalho. 

 Já o modelo proposto por Jaech et al. (2018) demostra bons resultados  a partir de 

correlação entre caraterísticas climáticas e várias causas com base em registros históricos, ele 

prever o tempo de duração da interrupção através de um processamento de linguagem neural 

eficaz nas causas de interrupções com fatores relacionados  diretamente a vento e a raios. 



 

  

 Não foram encontradas na literatura, trabalhos recentes abordando a influência 

condições climáticas associadas a número de ocorrências de interrupção de energia eletrica, 

utilizando como referência redes de distribuição com topologia aéreas convencionais 

aplicados a uma região litorâneas no período compreendido 2019 a 2020. 

Além de demonstrar a aplicabilidade do modelo, o objetivo deste trabalho é analisar, 

apurar e identificar o comportamento no número de ocorrências de interrupções de energia 

elétrica frente a variações climáticas utilizando regressão linear. Sua importância se dá no fato 

de aplicar a regressão linear para extrair potenciais informações da grande quantia dados 

armazenados por uma concessionária brasileira, do norte fluminense mais especificamente em 

sua região litorânea, com o intuito de explicitar características comuns a estas interrupções, 

permitindo, por parte da distribuidora energia elétrica a criação de políticas de mitigação a 

estas interrupções, focadas em períodos que possuam as características identificada. 

 

2. METODOLOGIA 

2.1 CLASSIFICAÇÃO DA PESQUISA 

A pesquisa pode ser classificada como quantitativa e descritiva, pois tem o intuito 

representar a influência as condições climáticas adversas na operação do sistema de redes de 

distribuição áreas a partir número de registros de ocorrências falhas no fornecimento. Para 

análise dos dados foram utilizados os softwares CurveExpert e R, e com base na modelagem 

dos dados chegou-se a técnica de regressão linear para explicar a associação entre os dados 

climáticos e quantidade de ordens. 

 

2.2 PROCEDIMENTOS TÉCNICOS 

Foi adotado no trabalho a metodologia baseado nas macroetapas deliberadas no 

trabalho de Cardoso (2019). Para a alcançar o objetivo desse trabalho e empregado as 

seguintes etapas apresentadas na Figura 1. 

 

 

 

 

 

 

Figura 1: Fases da Pesquisa  

Fonte: Cardoso (2019). 

 



 

  

2.2 AQUISIÇÃO DE DADOS 

Na primeira fase é realizada obtenção dos dados. Nesse trabalho os dados são 

provenientes de duas bases distintas: a base do sistema de atendimento ao consumidor (SAC) 

da distribuidora de energia e a base de dados do Instituto Nacional de Meteorologia (INMET). 

Na figura 2 podemos visualizar a localização da subestação da distribuidora e também 

coordenada da estação do INMET de Farol de São Tomé. Percebe-se que estas são próximas 

fisicamente. 

Figura 2 : Localiza da Subestação e Estação Meteorológicos  

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 

Os dados das interrupções são compostos por 4.929 registros de ocorrências, extraídos 

da base da concessionária local energia, normatizados pelo Procedimentos de Distribuição de 

Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional Módulo 8 (PRODIST 8),  registra as 

informações necessárias relacionadas às interrupções do circuito, incluindo área de serviço, 

número de referência do circuito, causa da interrupção, duração, hora, data, número de 

clientes afetados, equipamentos disparados, ou do alimentador, de três subestações de uma 

concessionária brasileira do norte fluminense de 01 de Abril de 2019 a 31 de março de 2020. 

Toda essa malha do sistema e composta por 3 subestações, 8 alimentadores 250 quilômetros 

de linhas aéreas, fornecendo energia para 40.000 consumidores. A figura 3 apresenta o fluxo 

de limpeza dos dados retirados da base do SAC. 

 

 

 

 

Figura 3 :Fluxo da Higienização dos Dados 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 



 

  

Já os dados meteorológicos foram extraídos da base INMET, tomando como 

referência a estação A620 localizada na região de Farol de São Tomé, a qual disponibiliza os 

dados dos últimos 365 dias. A base e composta das seguintes variáveis: data, horário, ponto 

de orvalho, temperatura, umidade, Pressão, Velocidade do Vento, Radiação e Precipitação. 

Esses dados são fundamentais para análise da associação entre clima e interrupções não 

programadas. Como podemos observar figura 4 apresenta os dados disponibilizados pela 

estação A620 do INMET. 

Figura 4 : Base de Dados Estação A620  

Fonte: INMET (2020). 

 

Para o estudo foi extraído 11 atributos das bases dados, 6 da estação A620 INMET e 5 

do SAC da concessionária de energia. Da base da distribuidora foi retirado a data, número da 

ordem, causa, subestação e alimentador. Entretanto na base do INMET foi extraído a data, 

temperatura instantânea, umidade instantânea, velocidade do vento, rajada de vento e 

radiação. Após obter os dados das duas bases, foi necessário uni-las em uma base única, e 

para isso, o atributo a data foi utilizado como referência. As etapas posteriores serem 

realizadas nessa nova base. 

 

2.4 TRATAMENTO DE DADOS 

Nessa fase foi realizado, tratamentos na base dados este tem o motivo facilitar a 

obtenção de modelos durante a realização da regressão linear, os tratamentos realizados 

foram: 

• Agrupamento do número de registro das ordens de acordo com nomenclatura 

alimentador e da subestação; 

• Agrupamento das ocorrências em cada subestação por hora;  



 

  

• Agrupamento das ocorrências em cada subestação por data;  

• Agrupamento das ocorrências em cada subestação por semana; 

• Cálculo da média da temperatura instantânea, da umidade instantânea, da 

velocidade do vento, da rajada de vento, radiação todos foram calculados através 24 

referencias hora disponibilizadas pela base INMET. 

 

2.5 LIMPEZA DOS DADOS 

 Nesta terceira fase e realizado pré-processamento dos dados que inclui a higienização 

destes, pois alguns registros estavam incompletos e outras colunas possuem valores não 

estruturados ou ainda as anomalias onde o cliente teve uma interrupção de energia por um 

defeito interno na instalação não sendo atribuído a responsabilidade a concessionária. A 

limpeza realizada na base foi: 

• Exclusão dos registros de registros anulados; 

• Exclusão dos registros com dados faltante; 

• Exclusão dos registros que são anomalias; 

• Exclusão 62 colunas entre estes pontos elétricos, viatura, afetação e etc.; 

• Exclusão dos registros de ponto de orvalho e pressão. 

 

2.4 REGRESSÃO LINEAR 

Nesta quarta fase iremos comentar a regressão modelo de regressão linear , está e uma 

metodologia estatística que permite estabelecer uma relação linear entre duas variáveis, 

usualmente representas por X e Y , ambas de natureza quantitativa, onde Y representa a 

variável dependente ou variável resposta, cujo valor se pretende explicar e X representa a 

variável independente ou variável explicativa, cujo valor é conhecido. Segue o exemplo de 

equação regressão linear  (PETERNELLI, 2018; TANNI et al., 2020). 

Neste trabalho será analisada a correlação entre as variáveis independentes: velocidade 

do vento, rajada de vento, precipitação, temperatura, umidade e a variável na influência na 

variável dependente quantidade de ordens. 

Para as etapas de modelagem e cálculo da regressão linear, foi utilizado o software 

CurveExpert, no qual e focado na análise de regressão não-linear e ajuste de curva e 

suavização de dados e o R. e uma linguagem de programação plataforma aberta e consolidado 

no mercado para utilização de desenvolvimento e análises estatísticas. 

 

3. RESULTADOS E DISCUSSÃO 



 

  

Para definição da técnica de modelagem, base de dados e modelo, foram realizadas quatro 

etapas de modelagem e ajustes na base de dados. A seguir serão detalhadas as etapas. 

Na primeira etapa base de dados foi consolidada com a variável a ser explicada: 

quantidade de ordens e variáveis independentes: Temperatura Instantânea (ºC), Umidade 

Instantânea (%), Velocidade do vento (m/s), rajada de vento (m/s) e radiação (KJ/m²). Os 

dados foram agrupados por hora, dia, mês e ano, conforme tabela da figura 5. Abaixo o 

detalhamento das unidades de medida de cada variável. 

Figura 5: Modelagem dos dados agrupados por hora 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 
Os dados foram aplicados no CurveExpert para buscar a melhor técnica de modelagem. 

Com o agrupamento das variáveis até o nível de detalhe de hora, obteve-se o resultado da 

figura 6. 

 

Figura 6: Resultado da primeira etapa de modelagem 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 

A melhor técnica apontada foi a regressão linear, porem com um baixo grau de confiança, 

que foi medido através do R² de 4,05%. Diante disso foi realizado ajuste na base de dados e 

realizada a segunda etapa. 



 

  

Já na segunda etapa na segunda etapa, os dados foram agrupados por dia e não mais por 

hora como na etapa anterior. As variáveis foram mantidas, porem no agrupamento houve a 

transformação para média dos valores por dia, grau hierárquico do agrupamento. Na figura 7, 

é apresentada a nova base de dados após a transformação dos dados.  

Figur

a 7: Modelagem dos dados agrupados por dia 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 
Aplicando a função CurveFinder do programa CurveExpert foi apontado como melhor 

técnica a Regressão Linear com um grau de confiança ainda baixo, mostrado através do R² 

cujo valor foi de 16,6%. A Figura 8 apresenta o resultado da aplicação CurveFinder. 

Figura 8: Resultado da modelagem na segunda etapa 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 

Com o intuito de melhor o grau de confiança, foi realizada uma nova transformação na 

base de dados, nesta terceira etapa os dados foram agrupados por semana, onde o número de 

ordens foi somado e as demais variáveis foram transformadas para média. Na tabela da figura 

9 é apresentado o agrupamento por semana realizado. 

 

Figura 9: Agrupamento dos dias em semanas 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 

Na terceira etapa, com o agrupamento dos dados por semana, foi possível analisar 

graficamente a relação entre as variáveis climáticas e a quantidade de ordens. Na figura 10 é 

DIA 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

SEMANA A A A A A A A A B B B B B B B B C C C C C C C D D D D D D D D



 

  

destacada a relação entre a quantidade de ordens e rajada de vento. Percebe-se que com o 

aumento da rajada de vento ocorre também o aumento no volume de ordens emergenciais.  

Figura 10: Quantidade de ordens versus rajada de vento 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 
Os dados transformados foram inseridos novamente o CurveExpert para nova 

modelagem. A figura 11 de dados inserida no Software. 

 

 

Figura 11: Modelagem de dados agrupados por semana 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 

Aplicando a função CurveFinder do programa CurveExpert foi apontado como melhor 

técnica a regressão linear com grau de confiança de 36,1%, mostrado através do R². A figura 

12 apresenta o resultado do CurveFinder. 

 



 

  

 

Figura 12: Resultado da modelagem na terceira etapa 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 

Analisando as possibilidades de transformação e também o grau de confiança 

apresentado na última modelagem, decidiu-se utilizar o modelo de regressão linear com o 

grau de confiança R² de 36%. Tal decisão foi considerada também do ponto de vista de 

aplicação, uma vez que atualmente a concessionaria local não utiliza nenhum modelo para 

associação entre dados climáticos e quantidade de ordens. Analisando os gráficos e relação 

entre variáveis, percebeu-se que a velocidade e rajada do vento são dependentes entre si, de 

modo que selecionaremos somente uma para compor o modelo. Verificou-se, através da 

modelagem no CurveExpert, que a variável rajada de vento mante o melhor nível de 

confiança.  

Entretanto na quarta etapa foi excluída a variável velocidade do vento e novamente foi 

feita a modelagem no CurveExpert. Na figura 13 as novas variáveis do modelo. 

Figura 13: Modelagem dos dados sem a variável velocidade do vento 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

Aplicando a função CurveFinder foi apontado como melhor técnica a regressão linear 

com grau de confiança de 36,02%, mostrado através do R². A imagem abaixo apresenta o 

resultado do CurveFinder. 



 

  

Figura 14: Resultado do modelo sem a variável velocidade do vento 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 

Na figura 15 apresenta-se o resultado da modelagem com as variáveis e seus 

respectivos coeficientes.  

Figura 15: Resultado da modelagem 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 

3.1 APLICAÇÃO DA TÉCNICA DE REGRESSÃO LINEAR 

 

Os dados devem ser quantitativos para que a regressão linear tenha performance, caso 

contrário, para dados qualitativos, outros métodos devem ser utilizados (PETERNELLI, 

2018). Tanto as variáveis independentes quanto as dependentes, alvo deste trabalho, são 

quantitativas. Como exemplo, no gráfico da figura abaixo encontram-se as variáveis de 

temperatura instantânea e quantidade de ordens. 

 



 

  

 

Figura 16: Quantidade de Ordens versus Temperatura 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 
O Diagrama de Dispersão é simplesmente uma coleção de pontos num plano cujas 

duas coordenadas Cartesianas são os valores de cada membro do par de dados. A dispersão 

dos dados deve apresentar uma trajetória linear. Caso apresente uma outra trajetória, deve ser 

adequada a modelagem para o tipo de dispersão (exponencial por exemplo). Na figura 17 é 

apresentada a dispersão dos dados do modelo onde é verificada tendência linear de 

crescimento, respeitando assim uma condição para aplicação da regressão. 

Figura 17: Gráfico de dispersão do Modelo versus dados reais 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 

  A distribuição dos Erros é a diferença entre a projeção e o valor real do ponto. Na 

aplicação da regressão deve-se observar se a distribuição dos erros segue um padrão normal. 

Conforme figura 18, é observada trajetória normal na distribuição. 



 

  

 

Figura 18: Gráfico de Normalidade 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 

O Resultados da Regressão: Na Figura 19, o resultado da modelagem no Software R. 

Figura 19: Resultado da Regressão 

Fonte: Elaboração Própria (2020). 

 

Com base no resultado foi possível encontrar os coeficientes de cada variável e chegar 

a modelo que explica a variável Quantidade de Ordens em função das variáveis: Temperatura 

Instantânea, Umidade Instantânea, Rajada de Vento e Radiação. O Resultado da modelagem 

encontra-se da equação abaixo. 

 



 

  

 

4. CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

O trabalho teve como objetivo estudar a associação entre a quantidade de ordens 

emergenciais no sistema de distribuição de energia e as variáveis climáticas de temperatura, 

umidade, vento e radiação na região de Farol de São Tomé. Esse objetivo foi atingido através 

de aquisição e modelagem dos dados da empresa de distribuição de energia local e também da 

estação meteorológica do INMET, bem como aplicação da técnica de regressão linear. Com a 

aplicação da técnica foi possível determinar, com grau de confiança de 36%, as variáveis e 

coeficientes associados, os quais explicam o volume de ordens emergenciais. Como 

possibilidade de trabalhos futuros, podem ser utilizadas outras técnicas de modelagem de 

dados, tais como: Regressão Logística e Regressão Binomial Negativa. Além disso, também 

podem ser utilizadas outras técnicas para tratamento dos dados, como exclusão dos pontos 

fora da curva (Outliers).  

É importante destacar que um modelo preciso é uma ferramenta útil para as 

concessionárias, permitindo que elas alterem seus planos de contingência, em função das 

variações das condições climáticas, melhorando sua resposta às mudanças climáticas e, 

consequentemente, à confiabilidade. 
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