Sociedade Brasileira de Automatica (SBA)
IX Simposio Brasileiro de Sistemas Elétricos - SBSE 2022, 10 a 13 de julho de 2022

Analise de Dados Aplicada as Chamadas de
Emergéncia em um Sistema de Distribuicao Real

Arthur H. M. de Oliveira * Karcius Dantas * Matheus Maia *
Kézia Dantas ** Bruna Granadeiro *** Raquel Zacarias ***

* Universidade Federal de Campina Grande, PB (e-mails:
arthur.mendes@ee.ufcg.edu.br, karcius@dee.ufcq.edu.br,
matheus.maia@ccec.ufeg. edu.br)

** Universidade Fstadual da Paraiba, PB (e-mail:
kezia.vasconcelos@gmail.com)

*** Light SA, RJ (e-mails: bruna.granadeiro@light.com.br,
raquel.souza@light.com.br)

Abstract: This work uses data analysis related to emergency calls from customers of a
power distribution utility in Brazil, in order to investigate how temporal aspects and climatic
characteristics influence the demands of the electricity grid and how these aspects are correlated
with the number of calls received in a power distribution system over time. Therefore, a statistical
analysis was performed based on the calculation of Pearson’s coefficient correlation for data with
numerical characteristics and on the chi-square test that verifies the association of categorical
characteristics with the number of calls. Numerical and day-of-the-week classifications of climatic
data were proposed. As a result, it was found that the impact of these manipulations has a greater
influence on the number of calls received by the concessionaire, allowing a better understanding
of the most significant root causes for the increase in the number of calls in energy distribution
systems in the country.

Resumo: Este trabalho utiliza andlise de dados relacionados as chamadas de emergéncia de
clientes de uma concessiondria de distribuicao de energia no Brasil, a fim de investigar como
os aspectos temporais e as caracteristicas climaticas influenciam nas demandas da rede elétrica
e como estes aspectos estao correlacionados com a quantidade de chamadas recebidas em um
sistema de distribuicao de energia ao longo do tempo. Para tanto, foi realizada uma andlise
estatistica baseada no calculo de correlagao do coeficiente de Pearson para os dados com
caracteristicas numéricas e no teste qui-quadrado que verifica a associacao das caracteristicas
categoéricas com a quantidade de chamadas. Foram propostas categorizacoes dos dados climaticos
de natureza numérica e dos dias da semana. Como resultado, foi constatado que o impacto dessas
manipulagoes tem maior influéncia na quantidade de chamadas recebida pela concessionaria,
permitindo uma compreensao melhor sobre as causas raizes mais significativas para o aumento
do nimero de chamadas em sistemas de distribuicao de energia no pais.
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1. INTRODUCAO

Nas ultimas décadas, o rapido desenvolvimento econémico
e social fizeram aumentar os requisitos de seguranca da
rede elétrica e da qualidade no fornecimento de energia
(Cai, 2016). Vdrios fatores tornam o ambiente operacional
complexo, acarretando desafios para o setor. Por exemplo,
as interrupcoes de energia causadas pela exposicao do
sistema ao ambiente hostil, sdo responsiveis por até 90%
de todos os problemas de confiabilidade do cliente (Brown,
2002). A fim de minimizar as perdas induzidas por falhas e
melhorar a credibilidade da distribui¢ao é necessério iden-
tificar as principais causas das ocorréncias para restaurar

* O presente estudo foi realizado no &mbito do Programa de P&D da
ANEEL, PD-00382-0132/2020, Light SA/UEPB/UFCG/PaqTc-PB.
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o servigo em tempo hébil. Por isso, a integracao de novos
dispositivos que permitem o monitoramento e controle da
rede vém sendo utilizados em sistemas de gerenciamento
de interrupgao (OMS - Operation Management System) de
concessiondrias por anos para facilitar as reagoes e resta-
belecer o servigo pés-falha. Além disso, alarmes de relés,
sistemas de medigdo (SCADA - Supervisory Controland
Data Acquisition), mensagens de leitura automatizada de
medidores (AMR - Automated Meter Reading) e chamadas
de clientes do sistema de distribuicao também sao usadas
para inferir segoes de falha (Sridharan and Schulz, 2001).

Uma vez que o fator de identificacdo da causa raiz varia
de forma complexa de acordo com o comportamento es-
tocdstico da natureza nas areas de servigo, torna-se dificil
identifica-lo apenas por medicoes de grandezas elétricas.
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Muitas vezes para levantar hip6teses sobre a ocorréncia do
evento é necessario se deslocar até o local da falha e coletar
evidéncias ao longo de quilometros da linha de energia so-
bre quais aspectos possam justificar o acontecimento, base-
ados na observacao e experiéncia humana. Nesse contexto,
os dados armazenados nos sensores instalados em estagoes
meteoroldgicas, que informam caracteristicas sobre o clima
de determinada regiao, podem descrever comportamentos
que auxiliem na compreensao do problema. Essa situagao
oferece ao setor elétrico a oportunidade de utilizar anélise
de grandes dados (BDA - Big Data Analytics) para au-
xiliar os operadores do sistema na tomada de decisao em
tempo real e na previsao de novas ocorréncias nas redes de
eletricidade (Tu et al., 2017).

Vérios estudos tém sido realizados na area de sistemas
elétricos de poténcia utilizando Big Data em diversos
contextos diferentes. Por exemplo, os trabalhos de Xu
and Chow (2006) e de Xu et al. (2006) tém por obje-
tivo classificar a causa raiz de falhas em um sistema de
distribuicao devido & causas ambientais; Cai and Chow
(2009) apresenta um diagndstico de ocorréncias da rede
fazendo uso de relagoes espaciais e temporais a partir de
uma estrutura de georreferenciamento (GIS); Doostan and
Chowdhury (2017) abordam um método para identificar
falhas em equipamentos no sistema de distribuigao por
meio de um classificador bindrio, onde as interrupcgoes sao
categorizadas em com ou sem falha de equipamento; Sahai
and Pahwa (2006) realizam um estudo sobre a predicao de
faltas com causa de origem animal em uma concessionéria.

Diante do exposto, este trabalho tem o objetivo de utilizar
técnicas de BDA para anédlise de dados reais relacionados
as chamadas de emergéncia de clientes de uma concessiona-
ria de distribuicao de energia no Brasil, a fim de investigar
como os aspectos temporais e as caracteristicas climaticas
influenciam nas demandas da rede elétrica e como estes
aspectos estao correlacionados com a quantidade de cha-
madas recebidas ao longo do tempo.

2. FUNDAMENTACAO TEORICA

A necessidade de manusear grandes quantidades de dados,
mesmo que de forma rudimentar, encontra-se presente
desde muitos anos atrés. E possivel encontrar registros no
decorrer das décadas de atividades que trazem consigo o
conceito do que seria posteriormente abordado como Big
Data. Por exemplo, o mecanismo criado em 1943 para
interceptar, processar e decifrar codigos nazistas durante
a segunda guerra mundial ou o Data Center desenvolvido
pelos Estados Unidos na década de 60, com o objetivo de
armazenar declaragoes fiscais e impressoes digitais (Kraus,
2013). Nos ultimos anos, devido ao crescimento acelerado
da quantidade de dados produzidos, bem como da capa-
cidade computacional disponivel, a discussao acerca da
utilizacao de métodos para processamento de quantidades
massivas de informagdes comegou a ter maior importancia,
visto que solucoes tradicionais de andlise e tratamento de
dados passaram a ser insuficientes.

Ao se avaliar os desafios e oportunidades relacionados a
aplicacao dessa tecnologia, pode-se destacar a definigao
proposta por Douglas (2001) dos 3Vs (Volume, Velocidade
e Variedade). Essa nomenclatura foi amplamente utilizada
e adaptada por pesquisadores e grandes empresas, como a
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IBM e Microsoft. Apesar desta defini¢ao inicial, inimeros
outros estudos abordam o assunto e defendem a expansao
para novas classificacGes, incluindo, por exemplo, os con-
ceitos de Valor e Veracidade, expandindo o modelo para
4Vs ou 5Vs (Zhou et al., 2016; Wen et al., 2018; Codal
and lter, 2020). A seguir, sao apresentadas defini¢oes para
cada um dos pilares que compoem os 5Vs:

e Volume: geracao de grandes quantidades de dados,
provenientes da introducao de dispositivos e sensores
na rede elétrica, com outras fontes de informacgao.

e Velocidade: refere-se a rapidez do processamento de
dados para garantir o equilibrio entre oferta e de-
manda do servigo em tempo real.

e Variedade: refere-se a diversidade das fontes de dados,
podendo ser incluidas midias sociais, dados meteoro-
logicos, além das grandezas comuns ao setor elétrico,
como tensoes, correntes, frequéncia e poténcia.

e Veracidade: refere-se a quao bem os dados represen-
tam as grandezas reais.

e Valor: refere-se a busca de informacoes valiosas em
um conjunto de dados massivos.

No setor elétrico, a integracao de diversos e modernos
equipamentos de campo, com taxas de aquisi¢ao de dados
cada vez mais altas e provenientes de diferentes fontes,
acarretou no aumento da complexidade das redes de dis-
tribuicao e transmissao. Isso fez o emprego de técnicas de
BDA tornar-se uma necessidade. Hoje em dia, as redes de
energia elétrica incluem inovagoes nas areas de medicao,
controle, comunicagao e ciéncia da informacao para buscar
fornecimento confidvel e de qualidade ao consumidor final
(Bhattarai et al., 2019). Dentre as principais aplicagoes
no contexto de sistemas elétricos de poténcia, percebem-
se grandes contribuigoes académicas voltadas para as areas
de detecgao de faltas (Huang et al., 2019), atipicos e pa-
droes(Alves et al., 2017), estimagdo de estado (Peppanen
et al., 2015), gerenciamento e planejamento de operagao
(Zhou et al., 2016), deteccio de fraudes (Rocha et al.,
2016), previsao de carga e padroes de consumo (Li et al.,
2016), resposta a demanda (Munshi and Yasser, 2017),
entre diversos outras.

3. METODOLOGIA

Neste capitulo serao introduzidos os processos necessarios
para a realizagao da andlise dos dados. Detalhes das etapas
sao apresentados a seguir no fluxograma da Figura 1.

Figura 1. Fluxograma das principais etapas realizadas.
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3.1 Coleta de dados

Inicialmente foram coletadas amostras ao longo do ano
de 2020 dos registros das chamadas dos clientes em um
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banco de dados de uma distribuidora de energia situada
no Estado do Rio de Janeiro, Brasil. Os dados consistem
em relatos de ocorréncias com respeito as condigoes de
operacao do sistema, e sao provenientes de atendimento
virtual, por meio de chamadas via SMS, twitter, facebook,
ou fisico, pelas chamadas telefonicas atendidas pelo call
center, que registram as solicitagoes na base de dados da
empresa.

Posteriormente foi realizada uma busca a respeito de dados
provenientes de estagoes meteorologicas. O site do Insti-
tuto Nacional de Meteorologia (INMET)! foi escolhido,
pois registra informagbes que podem ser adquiridas via
Interface de Programagao de Aplicagao (API - Application
Programming Interface). Dessa forma, foram realizadas
coletas ao longo do mesmo periodo de tempo das chamadas
dos clientes da concessionaria. Extraiu-se das bases dispo-
niveis na pesquisa do site do INMET as caracteristicas
mostradas na Tabela 1.

Tabela 1. Principais features disponiveis no site

do INMET.
Caracteristicas Unidade de medida
Precipitagao por hora® mm
Temperatura Maxima por hora* °C
Velocidade Maxima do Vento por hora* m/s

* Fuso horario UTC 40 (Coordinated Universal Time).

A Figura 2 mostra a representacao das fontes dos dados
coletados.

Figura 2. Bases coletadas.
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3.2 Andlise e tratamento de dados

Dentre diversas informacoes disponiveis na base de dados
da empresa, a fim de melhor caracterizar os eventos, foram
coletados trés tipos de dados: hora e data da ocorréncia,
subestacao a qual a ocorréncia estd vinculada e o tipo de
ocorréncia. A Tabela 2 mostra as caracteristicas utilizadas.

Tabela 2. Colunas utilizadas da base de cha-

madas.
Data e hora da reclamagao | Subestacao | Tipo de ocorréncia
dh_recla subesta tipo_ocorrencia

Dentre essas informacoes, verificou-se que 4,97% dos va-
lores para subestacoes eram nulos. Também foi feito um
levantamento sobre a quantidade de tipos das caracteristi-
cas e notou-se 110 subestagoes e 2 tipos de ocorréncias,
emergenciais e programadas, como mostra a Tabela 3.
Além disso, observou-se a proporgao dos dados que contém
natureza emergencial, totalizando 91%, conforme ilustrado
na Figura 3.
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Tabela 3. Anélise de dados da base de chama-

das.
Valores nulos (NaN’s) | Tipos
Data e Hora da Reclamacao -
Subestagao 4,97% 110
Tipo de ocorréncia - 2

Figura 3. Percentual de chamadas de emergéncia.

B Chamadas Emergenciais - 91%
B Chamadas Programadas - 9%

Atendendo as observagoes mencionadas antes, foram apli-
cados filtros no banco de registro das chamadas para
remover os valores nulos da caracteristica “Subesta¢do”
e para remover os dados que nao apresentam natureza
emergencial na caracteristica "Tipo de ocorréncia’.

Logo apéds a aplicacao desses filtros, foi extraido da coluna
data e hora, a informacao especifica sobre a hora que
ocorreu o evento, posteriormente utilizada junto a andlise
dos dados meteorolégicos para visualizar o comportamento
dessas caracteristicas durante a ocorréncia. Além disso,
foram adicionadas novas colunas com informagoes sazonais
para investigar padroes de comportamento do consumidor
e demanda do servigo ao longo do dia da semana, do
més especifico e da estagdo do ano. Assim, obteve-se as
seguintes novas colunas para a base de dados:

e Hora do dia (00:00, 01:00, 02:00, 03:00, etc.);

e Dia da semana (Segunda, Terca, Quarta, etc.);

e Més do ano (Janeiro, Fevereiro, Marco, etc.);

e Estagao do ano (Verao, Outono, Inverno, Primavera).

Em seguida foram adicionadas as localizagoes das subesta-
¢Oes, em termos de latitude e longitude. A Figura 4 mostra
essa disposicao juntamente com as bases meteoroldgicas
disponiveis no site do INMET ao longo do Estado do Rio
de Janeiro.

Notou-se que a quantidade de chamadas na regiao me-
tropolitana era notoriamente superior quando comparada
a regides mais afastadas ou interioranas. Por isso, ao
observar a disposi¢ao das bases disponiveis do INMET,
verificou-se que a maioria estava proxima da regiao me-
tropolitana. Esse fator foi levado em consideracao a fim de
reduzir o risco da quantidade de dados da zona interiorana
prejudicar a andlise realizada, uma vez que suas subes-
tagoes estao distantes das estacoes meteoroldgicas dispo-

1 https://portal.inmet.gov.br/
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Figura 4. Base Cartogréafica. Figura 5. Andlise de caracteristicas sazonais.
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Visto que as estagoes do banco INMET passam por pe-
riodos de manutencao ao longo do ano, e dessa forma os
servidores sao desligados, ha necessidade de completar as
lacunas referentes aos dados faltantes, que muitas vezes
perduram por um periodo maior de tempo, como por
exemplo, 15 dias. Uma opgao para o preenchimento desses
valores nulos, estratégia utilizada neste trabalho, é verificar
as informagbes da estagdo meteoroldgica mais préxima
disponivel, dado que a retirada de um longo periodo de
tempo de dados prejudicaria as analises. Essa manipulacao
faz com que a distancia entre as estagbes meteoroldgicas
também seja um fator de confiabilidade sobre o compor-
tamento das caracteristicas da regiao.

1 —— Frequéncia
B Chamadas
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Ap6s realizar analises e as devidas manipulagoes nos dados — Frequincia
das duas bases, o préximo passo foi unir essas caracteristi- 17500 B Chomadas
cas para extrair informagoes do grande volume de dados.
Assim, foram utilizados os valores da latitude e longitude
das subestacoes da concessiondria a fim de buscar a estacao
meteorologica mais préoxima da ocorréncia, obtendo mais
precisao sobre o comportamento climético de determinada
regiao. Dessa forma, todo evento registrado no sistema
terd as respectivas informacoes climéticas associadas pela
distancia mais proxima aquela chamada para a realizagao
das andlises necessdrias.

Mumero de Chamadas

4. RESULTADOS

Jam Fev Mar Abr Mai ko Rl Aso Set Out Nov ez
{c) Mimero total de chamadas em fungio do més do ano

A fim de investigar o comportamento do niumero de
chamadas, foram ilustradas na Figura 5 caracteristicas
sazonais como a hora do dia, o dia da semana, o més e
a estacao do ano em relacao a quantidade de chamadas. B Chamadas
A Figura 5(a) mostra a disposicdo das chamadas ao 40000 1
decorrer das horas do dia. Nota-se que no periodo da
madrugada o nimero de chamadas é menor que no periodo
comercial (8 as 18 horas), com aumento ao longo da manha
e reducdo & noite. J4 as Figuras 5(c) e 5(d) mostram
um comportamento parecido entre si. Pode-se destacar
que a quantidade de chamadas que ocorrem no Verao é
maior que das demais estagbes do ano. Diversos fatores p——
podem influenciar nessa sazonalidade, como periodo de
férias, maior movimentacao turistica na regiao, eventos
como Carnaval, caracteristicas climdticas para cada més Verdn Cutone Imverno Primavera
e estagao do ano, entre outros. {d) Nimera total de chamadas em fungdo da estagdo do ana

—— Frequéncia
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Analisando a curva de comportamento da Figura 5(b)
referente aos dias da semana, percebe-se que existe uma
queda do ntimero de chamadas total dos dias de semana
(ou dias comerciais) em comparagao com os dias do final
de semana (sdbado e domingo). A fim de explorar essa
caracteristica, a Figura 6 apresenta um boxplot com a
dispersao do nimero de chamadas dessa distingao.

Figura 6. Boxplot do ntimero de chamadas didrias em
funcao dos dias de semana ou final de semana.
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Tabela 5. Categorizagao da precipitagao didria.

Categorizacao do tipo de chuva | Precipitagdo méaxima (mm/h)
Sem chuva 0,0
Chuva fraca Maior que 0,0 até 5,0
Chuva moderada Maior que 5,0 até 25,0
Chuva forte Maior que 25,0

A precipitacdo é uma das caracteristicas que apresenta
comportamento bastante varidvel com valores nulos na
maioria dos casos. Por isso, a necessidade de categorizacao
em setores pode trazer uma informacgdo mais entendivel
para relacionar com a quantidade de chamadas. De modo
analogo, a categorizagao da variagao da temperatura em
relacao ao dia anterior é mostrada na Tabela 6. Para tal,
foi utilizado o maior valor da temperatura ocorrido no dia
e comparado com o maior valor ocorrido no dia anterior.

Tabela 6. Categorizagdo da temperatura.

0 “’ Categorizacao da temperatura | Varia¢ao da temperatura (°C)
Estavel Até 2,9
’ ! Declinio Diminuindo mais de 3,0
Dl de Semena Fnalde Semana Elevagao Aumentando mais de 3,0

Ao observar o comportamento da mediana das chamadas,
nota-se que os dias de semana apresentam um valor supe-
rior ao final de semana, em torno de 100 chamadas didrias
a mais. Percebe-se também que existe uma diferenca nos
valores de pico das chamadas e na presenca de outliers du-
rante a semana, com valores superiores até a mil chamadas
em um unico dia. Esse tipo de informacao demonstra a
necessidade de considerar o agrupamento da coluna “dia
da semana” em uma nova coluna que discrimina de forma
binaria se é final de semana ou nao, visando um impacto
maior dessa caracteristica em relagao ao nimero de cha-
madas do que considerar a setorizacao entre os sete dias da
semana como seria o usual. A Tabela 4 mostra o resultado
dessa setorizagao em relagao ao dia da semana.

Tabela 4. Categorizacao da precipitagao didria.

Dia da Semana | Identificagao de final de semana
Segunda Nao
Terca Nao
Quarta Nao
Quinta Nao
Sexta Nao
Sabado Sim
Domingo Sim

Com relagao a andlise meteoroldgica, a natureza estocdas-
tica dos dados climaticos expressos de forma numeérica
inviabiliza observar a relagao direta dos mesmos com a
quantidade total de chamadas. Dessa forma, foi necessario
realizar uma categorizacao desses dados, o que foi feito
baseado no site do Alerta Rio?, a fim de setorizar os
valores brutos em informacoes que podem ser relacionadas
com a quantidade de ocorréncias.

Inicialmente foi realizada uma setorizagao dos dados plu-
viométricos, considerando mm/h ao longo do dia, com
relacdo ao tipo de chuva, conforme mostra a Tabela 5.
Para isso, foi considerado o valor médximo de precipitacao
que ocorreu no dia ao longo de uma hora.

2 http://alertario.rio.rj.gov.br/
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Para tratar a categorizagao dos dados relacionados ao
vento, foi necessario realizar a manipulagao da unidade de
medida dessa grandeza. A principio esses valores estavam
em m/s e a categorizagdo segundo o Alerta Rio é feita
em km/h. Assim, foi criada uma coluna auxiliar com o
valor da velocidade do vento em km/h. A setorizagao dessa
caracteristica é mostrada na Tabela 7.

Tabela 7. Categorizagao do tipo de vento.

Categorizagao do vento | Velocidade do vento (km/h)
Fraco Até 18,4
Moderado Maior que 18,4 até 51,9
Forte Maior que 51,9

A Figura 7 mostra os resultados obtidos com as catego-
rizagoes realizadas. A Figura 7(a) ilustra a relacdo entre
a quantidade de chamadas de cada uma das setorizagoes
relacionadas a chuva com as respectivas médias por setor.
Percebe-se que ha mais dias sem chuva ou com chuva
fraca na maior parte da base de dados analisada. Porém,
ao observar o aumento da média das chamadas ao longo
das categorizagoes, nota-se que ao passo que ha intensi-
ficacdo da chuva na regiao também hd um aumento na
quantidade média didria de chamadas. De modo anélogo,
ao avaliar o comportamento do nimero de chamadas por
setor na Figura 7(b), percebe-se a grande parte dos dados
com caracteristica estavel. Ocorre um aumento discreto na
média das chamadas ao passo que a temperatura sofre uma
alteracao em comparacao com o dia anterior. Por iltimo, a
Figura 7(c) mostra a relacao da quantidade de chamadas
em relagdo a intensidade do vento na regiao. Observa-se
que os dias com vento fraco ou moderado representam
a maioria das ocorréncias no banco de dados. Por outro
lado, nota-se um aumento na média das chamadas ao passo
que essa intensificagdo da velocidade do vento aumenta. A
caracteristica com vento forte apareceu em apenas um dia
durante o ano de 2020 e a quantidade de chamadas, que
também é a média, foi de 669, maior que a média das
outras caracteristicas.
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Figura 7. Quantidade de chamadas e média por categoria.
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4.1 Andlise Estatistica

A fim de mensurar a correlacdo entre os dados numéricos
com a quantidade de ocorréncias na base de chamadas,
utilizou-se o Coeficiente de Pearson (p), segundo Filho
et al. (2009), para realizar o cdlculo da correlagao linear.
De modo geral, foi analisada a intensidade da correlacgao
entre essas caracteristicas. Assim, quando o valor do mo-
dulo do coeficiente p estd entre o intervalo 0,1 e 0,35 é
considerada a intensidade da correlagao fraca. Por outro
lado, se o valor do mddulo de p estiver entre o intervalo
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0,35 e 0,65 é considerada a intensidade da correlagao forte.
A Tabela 8 mostra os resultados das caracteristicas numé-
ricas dos dados climaticos analisados.

Tabela 8. Correlagao linear das features numé-
ricas com a quantidade de chamadas.

Caracteristicas Coeficiente de Pearson (p) | Correlagao

Precipitagao 0,34 Fraca
Velocidade do vento 0,18 Fraca

Temperatura 0,26 Fraca

Percebeu-se que as caracteristicas numéricas da precipita-
¢do, em mm, da velocidade do vento, em m/s, e da tem-
peratura, em graus Celcius, apresentaram correlagao de
intensidade fraca com a quantidade de chamadas de modo
geral. Isso se deve principalmente a causa estocastica da
natureza dos dados. Por isso, setorizar essas caracteristicas
auxilia na identificacao de comportamentos que os dados
expressos de forma bruta nao demonstram facilmente.

Dessa forma, foi realizado o teste qui-quadrado, segundo
Rana and Singhal (2015), para verificar a associagdo das
features categdricas com o numero de chamadas. Este
trabalho considerou a hipétese de significincia de 5%.
Assim, o valor da probabilidade de significaAncia (P),
resultado do teste, apresenta um limiar em 0,05. Logo,
interpreta-se os intervalos de P do seguinte modo:

e Para P > 0,05: nao se rejeita a hipétese nula ou, em
outras palavras, aceita-se a hipdtese nula e se conclui
que nao ha associacao entre as varidveis.

e Para P < 0,05: ha associacao entre as varidveis.

A Tabela 9 mostra as respectivas probabilidades de signi-
ficancia encontradas para as caracteristicas.

Tabela 9. Associagao das features categéricas
com a quantidade de chamadas.

Caracteristicas P Associacao
Estagao do ano 0,15 Nao
Final de semana 0,047 Sim

Més do ano 0,45 Nao

Dia da semana 0,083 Nao

Intensidade da chuva 0,00033 Sim
Variagao da temperatura 0,18 Nao
Vento 0,0015 Sim

Notou-se que algumas caracteristicas sazonais como a
estagao do ano, o meés e o dia da semana nao apresentaram
associacao com a quantidade de chamadas. Porém, ao
avaliar a coluna de descrigao binaria proposta com a
informacao se é final de semana ou nao, percebeu-se que
houve associacao. Isso demonstra a importancia dessa
manipulagio ao longo da analise das caracteristicas. Além
disso, ao verificar as setorizacoes dos dados meteorolégicos,
percebeu-se que a categorizacao da chuva e do vento
apresentaram associagao com o numero de chamadas.
Portanto, os resultados mostram que as manipulacoes
decorrentes da andlise dos dados auxiliaram na busca pela
forma melhor associada a quantidade de chamadas.
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5. CONCLUSAO

Neste trabalho foram apresentadas as andlises de dados
reais relacionados as chamadas de emergéncia de clientes
de uma concessionaria de distribuicao de energia elétrica,
localizada no Estado do Rio de Janeiro. Foram investiga-
dos aspectos temporais e as caracteristicas climaticas que
influenciam nas demandas da rede elétrica e sua correlagao
com a quantidade de chamadas recebidas ao longo do
tempo. Foi necessario levantar hipéteses e buscar tratar
a informagao de diferentes formas para obter éxito quanto
ao foco da aplicacao. Verificou-se que a setorizacao das
grandezas climéticas como chuva e vento foram essenciais
para obter uma associagdo com a quantidade de cha-
madas de emergéncia em um sistema de distribui¢ao de
energia. Do mesmo modo, a setorizagao binaria referente
ao comportamento dessas chamadas em relagao ao final
de semana também atingiu um resultado de associagao a
partir da aplicacdo de analise do Big Data. Os resultados
apresentados contribuem para um melhor entendimento
das ocorréncias em um sistema de distribui¢ao de ener-
gia elétrica e podem auxiliar as equipes de campo que
atendem as chamadas de emergéncia a se programarem
e otimizarem a prestagao de servigo, a fim de recompor o
fornecimento de energia em um menor espago de tempo e
melhorar os indices de qualidade da empresa.
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