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Resumo

O Sistema Elétrico Nacional (SEN) corresponde a um sistema interligado que é constituido
pela producio, transporte e distribuicdo de energia elétrica, bem como pelas instalagdes elétricas
dos seus clientes.

A energia elétrica é, cada vez mais, um bem essencial para as popula¢des. Como tal, esta, deve
ser fornecida com padrdes de qualidade adequados e, tanto quanto possivel, sem interrupgdes.

A Qualidade de Servico Técnica (QST) e o cumprimento dos seus padroes é fundamental para
a garantia de um nivel adequado de desempenho do SEN.

E da responsabilidade do Operador da Rede de Distribui¢do (ORD) assegurar a Qualidade de
Servico, que engloba a continuidade de servigo e a qualidade da energia elétrica, no fornecimento
de energia as populacdes.

O ORD, de acordo com a regulamentacdo vigente do setor elétrico, depara-se com a neces-
sidade da elabora¢do de um Plano de Desenvolvimento e Investimento da Rede de Distribuicao
(PDIRD) [1], plano esse que, deve ser projetado para um horizonte temporal de cinco anos e ser
revisto a cada biénio. Este plano constitui um elemento de natureza dualista, ou seja, possui duas
vertentes, uma técnica e outra financeira/orcamental, que concretiza e quantifica objetivamente a
obrigacdo genérica de planeamento das redes de distribuicdo. Estas vertentes encontram-se, lo-
gicamente, interligadas entre si, sendo insepardveis na medida em que constituem premissas e
conclusdes, de modo que o julgamento resultante da andlise técnica ditard as acdes a realizar na
rede.

Apesar da natureza estocastica do problema, este exercicio tem sido tradicionalmente realizado
com base em técnicas pontuais (i.e. ndo probabilisticas).

Com a realizacao desta dissertacdo, pretende-se, como objetivo principal, estimar, de um modo
essencialmente probabilistico, os indicadores da QST da rede de distribuicdo para os préoximos
anos. Estes indicadores irdo ser estimados com base na evolug@o dos préprios indicadores, registo
e caracterizacdo dos incidentes e dos investimentos passados e previstos para os proximos anos.

De forma a automatizar o processo da realizacio de estimacdes ird ser desenvolvido um pro-
grama em ambiente R com base no conceito de Spike and Slab, método de natureza probabilistica,
o qual permite incorporar no modelo informacgdes a priori sobre os preditores. Isto constitui uma
vantagem fundamental, dado que as distribui¢des nas entradas passam a ser traduzidas de forma
consistente na distribuicdo associada ao resultado. Por outro lado, permite evitar a geragcdo de
modelos sem significado fisico.

A abordagem adotada permitiu obter estimativas com qualidade compardvel dos métodos pon-
tuais utilizados no projeto real. Além disso, possibilitou obter, de forma automadtica, as margens
de confianca associadas as previsdes.
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Abstract

The National Electricity System corresponds to an interconnected system that comprises the
generation, transmission and distribution of electric energy, as well as the electrical installations
of its customers.

Electricity is becoming increasingly essential for populations. As such, it must be supplied
with appropriate quality standards and, whenever possible, without interruptions.

The Technical Service Quality and compliance with its standards are fundamental to ensure an
adequate level of National Electricity System performance.

It is the responsibility of the Distribution Network Operator to ensure Service Quality, which
includes service continuity and electrical energy quality, in supplying energy to the populations.

The Distribution Network Operator, according to the current regulations of the electricity sec-
tor, faces the need to develop a Distribution Network Development and Investment Plan, a plan
that should be designed for a five-year time horizon and be reviewed biennially. This plan consists
of a dualistic element, meaning it has two aspects: a technical aspect and a financial/budgetary
aspect, which objectively concretizes and quantifies the generic obligation of distribution network
planning. These aspects are logically interconnected since they constitute premises and conclusi-
ons, and the judgment resulting from the technical analysis will dictate the actions to be taken on
the network.

Despite the stochastic nature of the problem, this exercise has traditionally been performed
based on deterministic techniques (e.g. non-probabilistic).

With the completion of this dissertation, the main objective is to estimate, in a predominan-
tly probabilistic manner, the Technical Service Quality indicators of the distribution network for
the upcoming years. These indicators will be estimated based on the evolution of the indicators
themselves, the record and characterization of incidents, and the investments made in the past and
planned for the upcoming years.

In order to automate the estimation process, a program will be developed using the R environ-
ment based on the concept of Spike and Slab, a probabilistic method that allows incorporating a
priori information about predictors into the model. This constitutes a fundamental advantage, as it
ensures that the distributions in the inputs are consistently translated into the distribution associa-
ted with the outcome. Moreover, it helps avoid generating models without physical significance.

The adopted approach allowed obtaining estimates of comparable quality to the deterministic
methods used in the real project. Additionally, it enabled automatically obtaining the confidence
intervals associated with the predictions.
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Capitulo 1

Introducao

Ao longo das tdltimas décadas, o mundo testemunhou um aumento significativo no consumo
de energia elétrica em todas as esferas da sociedade. Esse crescimento progressivo estd intrinseca-
mente ligado ao desenvolvimento tecnoldgico, ao aumento populacional, a expansdo industrial e
ao padrdo de vida cada vez mais dependente de dispositivos alimentados por este tipo de energia.
Embora a eletricidade seja uma das maiores conquistas da humanidade, o aumento exponencial na
sua procura traz consigo uma série de desafios, a nivel do ambiente, da economia, das infraestru-

turas e da qualidade dos servi¢os, que requerem abordagens sustentdveis e inteligentes.

Uma das principais razdes para o aumento no consumo de energia elétrica é a proliferagdo dos
dispositivos eletronicos e a evolucdo das tecnologias digitais. Smartphones, computadores, tablets,
eletrodomésticos inteligentes e a Internet of Things (loT) tornaram-se parte essencial do dia a dia
de grande parte da populagdo mundial, e essa dependéncia crescente tem como resultado direto
um consumo elétrico cada vez maior. Além disso, varias indudstrias em dreas como o0s transportes
e servigos t&ém migrado para solucdes elétricas, contribuindo ainda mais para o escalar da procura

energética.

Assumindo a eletricidade como uma necessidade e um bem essencial na vida moderna, de-
vemos também assumir que a continuidade e a qualidade de servigo técnica no fornecimento de
eletricidade sao fundamentais para garantir o bem-estar da sociedade, o funcionamento eficiente
da economia e a seguranca dos cidadaos. Um fornecimento de energia elétrica fidvel é crucial para
manter os sistemas em funcionamento, evitar interrupg¢des prejudiciais € promover o desenvolvi-

mento socioeconémico de forma sustentavel.

Torna-se assim imperativo investir na rede de distribuicdo, ponte de ligacdo entre a rede de
transporte de energia e as cargas, de modo a assegurar o continuo e correto funcionamento da

mesma.

Com isto, tem-se que o principal objetivo da realizacdo desta dissertacdo € estimar, de uma
forma probabilistica, os indicadores da QST da rede de distribui¢do, de modo a definir a¢des de

manutencio e novos investimentos.



2 Introdugao

1.1 Estrutura da Dissertacao

Este documento encontra-se dividido em seis capitulos, sendo que o primeiro realiza uma
introdugdo ao tema da dissertacio.

O segundo capitulo, 2, engloba uma revisao bibliografica que permitird posicionar a narrativa
ora dissertada relativamente a documentos da especialidade anteriores, que servem de base e de
guia ao estudo que nos ocupa. Adicionalmente, visa a descricdo de um de dois assuntos essenciais

para o desenvolvimento desta dissertagdo:

* Enquadramento regulamentar da QST - descreve o conceito da QST a luz dos regulamentos,
refere mecanismos de incentivo a sua melhoria e apresenta os principais indicadores usados

para a caracterizar;

No capitulo 3, sera abordado o segundo tema essencial ao desenvolvimento desta dissertacao:

* Abordagens Bayesianas - descreve os conceitos fundamentais associados as técnicas Baye-

sianas, com particlar énfase na Spike and Slab.

No capitulo 4, serd apresentada a descricdo da metodologia adotada para realizar o estudo
proposto.

J4 no capitulo 5, serdo apresentados e discutidos os principais resultados obtidos através dos
estudos desenvolvidos.

Por fim, no capitulo 6 apresentam-se as principais conclusoes retiradas do trabalho desenvol-

vido e expdem-se alguns trabalhos futuros.



Capitulo 2

Qualidade de Servico Técnica

2.1 Definicao da QST na distribuicao de eletricidade

A QST na distribuicdo de eletricidade refere-se a capacidade das distribuidoras de energia
elétrica em fornecer eletricidade de forma confidvel, segura e eficiente aos consumidores. Para
avaliar e monitorizar a qualidade desse servigo, sdo utilizadas diversas métricas que medem dife-
rentes aspetos do desempenho da distribuicio elétrica. Abaixo encontram-se, a titulo de exemplo,

algumas das principais defini¢des e métricas da QST na distribui¢do de eletricidade:

* Tempo Médio de Restabelecimento (TMR) : O TMR € uma métrica que mede o tempo
médio necessario para restabelecer o fornecimento de energia apés uma interrupgo. E uma
medida importante, pois reflete a eficiéncia e agilidade da empresa em resolver problemas e

minimizar os impactos das interrupgoes.

* Tempo Médio Entre Falhas (TMEF) : O TMEF € uma métrica que mede o tempo médio
decorrido entre as falhas no sistema de distribui¢do, ou seja, a média de tempo entre duas

interrupgdes consecutivas.

« Indice de Qualidade de Fornecimento (IQF) : O IQF é uma métrica que avalia a qualidade do
servigo técnico considerando ndo apenas as interrup¢des, mas também outras caracteristicas

do fornecimento de energia, como flutuacdes de tensdo e variagdes de frequéncia.

E importante ressalvar que as métricas de QST na distribui¢do de eletricidade podem variar
de acordo com as regulamentagdes e normas especificas de cada paifs ou regido. As distribuidoras
de energia elétrica geralmente sdo obrigadas a reportar essas métricas regularmente as agéncias
reguladoras para garantir que estdo a cumprir os padrdes de qualidade estabelecidos e para permitir
uma comparagao objetiva do desempenho entre diferentes empresas do setor. A melhoria continua
dessas métricas € fundamental para garantir a satisfacdo dos consumidores e o bom funcionamento

dos setores econémicos dependentes da eletricidade.
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2.2 Causas e Impactos das Interrupcoes no Fornecimento de Energia

Elétrica

As interrupgdes no fornecimento de energia elétrica podem ocorrer por diversos motivos e t€ém
impactos significativos na vida das pessoas, empresas e infraestruturas. Essas interrupgdes podem
variar em duracio e extensdo, desde pequenas falhas que duram alguns segundos até grandes
eventos que afetam grandes dreas e duram horas ou até mesmo dias. Abaixo estdo algumas das

principais causas das interrup¢des no fornecimento de energia elétrica:

» Falhas em equipamentos : Defeitos e falhas em equipamentos, como transformadores, dis-

juntores e cabos, podem levar a interrup¢des no fornecimento de energia;

* Eventos Climéticos Extremos : Tempestades, furacdes, nevascas e ventos fortes podem
causar danos 2 infraestrutura elétrica, derrubando postes, arvores sobre os cabos e afetando

subestacdes;

* Manutencdo programada : Algumas interrupgdes sdo planeadas para permitir a realizacio

de trabalhos de manutencdo preventiva ou corretiva na rede elétrica;

* Sobrecarga da rede : Em situacdes de procura muito alta, a rede pode entrar em sobrecarga

e causar interrupgdes;

¢ Interrupgdes na Geracdo: Problemas em sistemas de producdo ou em conexdes de energia

podem causar interrupc¢des no fornecimento.
Estas interrupcdes provocam os mais diversos impactos nas populagdes, tais como:

* Prejuizos Econdmicos : Interrupcdes no fornecimento de energia podem resultar em perdas
financeiras significativas para empresas, devido a paralisacdo de producio, perda de vendas

e danos em equipamentos;

* Emergéncias Médicas : A falta de eletricidade pode afetar a operacao de hospitais e equipa-

mentos médicos, colocando em risco a vida de pacientes em estado critico;

» Seguranca Publica : Interrupcdes podem impactar a seguranga publica, uma vez que os

sistemas de comunicag¢do, iluminagdo publica e servigos de emergéncia podem ser afetados;

* Impacto no Quotidiano : As interrup¢des podem afetar o dia a dia das pessoas, causando

desconforto, impedindo o uso de eletrodomésticos e afetando a rotina.

Perante estas causas e impactos, as distribuidoras de energia elétrica em conjunto com as
autoridades reguladoras trabalham para melhorar a confiabilidade da rede elétrica, implementando
medidas de preven¢do de falhas, modernizando as infraestruturas e respondendo de forma &gil a

eventos adversos para minimizar as interrupcdes e 0s seus respetivos efeitos.
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2.3 Enquadramento Regulamentar da QST

O enquadramento regulamentar da QST na distribuicao de eletricidade em Portugal é estabe-
lecido pela Entidade Reguladora dos Servicos Energéticos (ERSE). Esta € a agéncia reguladora
responsdvel por supervisionar os setores de energia em Portugal, incluindo a eletricidade e o gas
natural.

A ERSE define os padrdes e requisitos de qualidade que as empresas de distribui¢do de energia
elétrica devem cumprir para garantir a Qualidade do Servico Técnico oferecido aos consumido-
res. Esses padrdes sdo estabelecidos com base em diretrizes nacionais e europeias, bem como na
andlise das caracteristicas do setor elétrico portugués e das necessidades da populagdo.

A ERSE estabelece metas anuais para os indicadores de desempenho e monitoriza o cumpri-
mento dessas metas pelas distribuidoras de energia elétrica em Portugal. As empresas de distri-
buicdo sdo obrigadas a relatar regularmente os seus resultados & ERSE, e o ndo cumprimento dos
padroes de qualidade pode resultar em penalidades financeiras e outras medidas corretivas.

O enquadramento regulamentar da QST em Portugal procura garantir que os consumidores
recebam um servico seguro e de alta qualidade, incentivando as distribuidoras a investir na mo-
dernizacdo das suas redes, na manutencio preventiva e em tecnologias avancadas para melhorar
a qualidade do fornecimento de energia elétrica em todo o pafs. Essa abordagem visa também
promover a satisfacdo dos consumidores e contribuir para o desenvolvimento sustentavel do setor
elétrico em Portugal.

Em Portugal a melhoria do vetor da QST baseia-se num conjunto de projetos de investimento,
tais como, “Automacio e Telecomando da Rede de MT” e “Desenvolvimento da Rede”.

O resultado destes investimentos pretende também cumprir com as exigéncias do Regulamento
de Qualidade de Servico do Setor Elétrico (RQS) [4].

O RQS, aprovado pela ERSE, define:

* Obrigagoes e niveis de qualidade de servigo a cumprir pelos operadores;
» Compensagdes a pagar aquando da ocorréncia de incumprimentos;

* Obriga¢des de monitorizagdo e prestacao de informacao.

Adicionalmente, o0 RQS contém regras para operadores de redes e comercializadores, no que

respeita a:

* Continuidade de servigo: nimero e durac¢io dos cortes de eletricidade;

* Qualidade da eletricidade: amplitude, frequéncia, forma de onda e simetria do sistema tri-

fasico da tensdo;

* Qualidade comercial: atendimento, informacao, reclamagdes e servigos prestados aos clien-

tes.
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Respeitando o RQS, a E-REDES apura um conjunto de indicadores que caracterizam a conti-
nuidade de servigo das redes de distribuicdo, para os diferentes niveis de tensdo. Esta continuidade
de servigo ¢ avaliada através da ocorréncia de interrupgdes, situacdo em que a tensio de alimenta-
¢0 no ponto de entrega € inferior a 5% da tensdo declarada [5].

As interrupgdes podem ser classificadas no que respeita a sua duragdo em:

* Interrupgao breve: interrup¢do com duracdo igual ou superior a um segundo e inferior ou

igual a trés minutos;

* Interrupg¢do longa: interrup¢cao com duracao superior a trés minutos.

Estes conceitos sdo pertinentes porque os indicadores de QST sdo baseados nestas defini¢des,
como se pode constatar nas expressdes 2.1 a 2.5, que se apresentam adiante.

E no que respeita ao tipo em:

* Interrupgdes previstas: as interrupcdes em que os clientes sao informados com antecedéncia

minima estabelecida no Regulamento de Rela¢des Comerciais (RRC);

* Interrupg¢des acidentais: as interrupgdes em que o operador de rede ndo consegue atribuir

previamente uma data para a sua ocorréncia.

Posto isto, o Decreto-Lei n.° 215-b/2012 estabelece que o fornecimento de energia elétrica

pode ser interrompido por:

* Razdes de interesse publico;

* Razdes de servigo;

* Razdes de seguranca;

* Casos fortuitos ou casos de for¢a maior;
* Facto imputavel ao cliente;

¢ Acordo com o cliente.

O vetor da QST ¢é definido por varios indicadores, no entanto, é principalmente caracterizado
pelos indices SAIDI e TIEPI que sdo complementados pelos indices SAIFI e MAIFI.

Estes indices sdo definidos como [4]:

* SAIDI: Duracdo média das interrupcdes longas do sistema (sigla adotada internacional-
mente a partir da designacdo em lingua inglesa do indicador System Average Interruption

Duration Index);

Y.(N°clientes(PdE) * Tinterrupcaojongq(PdE))

SAIDI = ;
Noclientes;prai

2.1)
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» TIEPI : Tempo de interrupcio equivalente da poténcia instalada;

Y. (Pnstatada(PAE) x Tinterrupcaojongq(PAE))
Z Pinstalada (PdE>

TIEPI = 2.2)

» SAIFI: Frequéncia média de interrup¢des longas do sistema (sigla adotada internacional-
mente a partir da designacdo em lingua inglesa do indicador System Average Interruption

Frequency Index);
NCinterrupcoesiongqs(PAE)

SAIFI =
Total(PdE)

(2.3)

* MAIFI: Frequéncia média de interrupg¢des breves do sistema (sigla adotada internacional-
mente a partir da designag¢do em lingua inglesa do indicador Momentary Average Interrup-

tion Frequency Index);

NCinterrupcoespyeves(PdE)

MAIFI = 24
Total (PdE) @4
* END: Energia nfo distribuida.
TIEPIxED
END = ittt 2.5
Tconsiderado (h)

Onde, ED, corresponde a energia distribuida a rede de Média Tensao (MT) do ORD, em MWh,
calculada a partir da energia entregue pelo operador da rede de transporte e pelos produtores
ligados a Rede Nacional de Distribuicdo (RND), deduzida dos consumos dos clientes ligados a
Alta Tensao (AT).

Todos estes indicadores sdo anuais e devem respeitar os seguintes requisitos técnicos:

» Simples: devem permitir medir aspetos concretos da qualidade de forma clara e direta, sendo

os processos de célculo faceis de entender e implementar;

* Fidveis: os dados utilizados para o seu cdlculo devem ser objetivos e a sua recolha ser de

elevado grau de confianca;

» Auditdveis: deve haver possibilidade de verificar os dados utilizados no seu cédlculo, bem

como os préprios célculos realizados.

Os valores associados aos indices indicados ndo sdo constantes. Estes tendem a decrescer
com o aumento do investimento na rede de distribuicdo, através, por exemplo, da instalacao de
automatismo para religacdo apds isolamento do defeito na rede. Note-se que estas medidas que
tém como objetivo principal melhorar o valor de um indicador da QST, acabam por melhorar
vérios outros indicadores, pois estes encontram-se todos interligados. Por outro lado, tendem a
aumentar com a degradacao da rede e na presencga de condi¢cdes atmosféricas adversas.

Posto isto, pode-se afirmar que os indices da QST sdo muito dependentes de eventos excecio-

nais, quer estes sejam de natureza essencialmente estocdstica, tais como a ocorréncia de incidentes,
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ou incertos como a varia¢do do consumo. Os incidentes relacionados com intempéries (condi¢des
climéticas excecionais) sdo analisados pela ERSE; se forem considerados inevitaveis, as interrup-
¢des associadas a estes incidentes ndo serdo contabilizadas nos indicadores de QST.

O RQS define ainda um mecanismo de incentivo a melhoria da continuidade de servico, o qual
se aplica ao ORD em MT e AT em Portugal Continental e é constituido por duas componentes,
sendo que uma componente tem como objetivo promover a continuidade global de fornecimento
de energia elétrica e a segunda componente tem como objetivo incentivar a melhoria do nivel de

continuidade de servigo dos clientes com piores indices de QST.

2.4 Estratégias para melhoria da QST

Para melhorar a qualidade de servico técnica na distribuicdo de energia elétrica, as distribui-
doras e empresas podem adotar diversas estratégias e acdes. Essas estratégias visam garantir a
confiabilidade, seguranca e eficiéncia do fornecimento, além de proporcionar uma melhor expe-
riéncia aos consumidores. Abaixo estdo algumas das principais estratégias para a melhoria da
QST:

 Investimentos em infraestruturas: Realizar investimentos continuos na modernizac¢ao da in-
fraestrutura elétrica € fundamental para aumentar a confiabilidade da rede de distribuicao.
Isso inclui a substitui¢do e atualizagdo de equipamentos obsoletos, a instalagdo de novos
transformadores, cabos e postes mais resistentes e a expansdo da capacidade da rede para

atender ao crescimento da procura;

* Manutencao Preventiva e Preditiva: Adotar programas de manutencao preventiva e preditiva
€ uma estratégia importante para identificar e corrigir problemas antes que eles se transfor-
mem em falhas graves. A realizag¢do regular de inspecdes e testes em equipamentos e redes

ajuda a prevenir interrupgdes nao planeadas;

* Manutencdo Corretiva: Atividade técnica executada apds a ocorréncia de uma avaria. Tem
como objetivo restaurar o ativo para uma condi¢do em que possa atuar como pretendido,

quer por reparagdo ou substituicao.

* Automacgdo e Monitorizagdo Avangada: A implementacdo de tecnologias de automacgao e
monitoriza¢do avancada, como sistemas SCADA (Supervisory Control and Data Acquisi-
tion), permite um controle mais eficiente da rede elétrica em tempo real. Isto ajuda a detetar

e resolver problemas rapidamente, minimizando os impactos das interrupgdes;

* Integracdo de Energias Renovdveis: A integracdo de fontes de energia renovavel na matriz
elétrica pode contribuir para a estabilidade e a confiabilidade da rede. O uso de tecnologias
de armazenamento de energia, como baterias, também pode ajudar a suavizar a variabilidade

das fontes renovdaveis e garantir a continuidade do fornecimento.
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* Incentivos e Penalizacdes: A utilizacdo de sistemas de incentivos e penalidades pode moti-
var as empresas a atingir metas de qualidade do servico técnico estabelecidas pelas autori-

dades reguladoras.

A implementacdo conjunta destas estratégias pode ajudar a melhorar significativamente a qua-
lidade de servico técnica na distribui¢do de energia elétrica, garantindo um fornecimento mais
confidvel e seguro para os consumidores e contribuindo para o desenvolvimento sustentdvel do

setor.

2.5 Sintese

Tal como anteriormente abordado, o ORD depara-se com a necessidade de elaborar o PDIRD.

A elaboragdo deste plano representa um exercicio exigente e complexo, dado que para além
do contexto legal em que € realizado também existe um contexto socioeconémico e regulatério
que influencia as op¢des tomadas e a consequente defini¢do da proposta final do documento, tais
como, as orientagdes de politica energética contidas no Relatério de Monitorizacdo da Seguranca
de Abastecimento mais recente (RMSA-E 2022) [6].

Posto isto, observa-se que o planeamento da rede de distribui¢do a médio/longo prazo constitui
um exercicio indispensdvel de modo a permitir uma gestdo racional dos recursos disponiveis.
Assim, a elaboracdo do PDIRD torna-se de cariz essencial para conjugar os diferentes objetivos
num plano de investimentos racional e eficiente.

No caso de Portugal continental, o ORD ¢é a E-Redes. Esta classifica os investimentos na RND

de acordo com os seus potenciais impactos, segundo os seguintes vetores:

* Seguranca de Abastecimento (SA);

* Qualidade de Servico Técnica (QST);
* Eficiéncia da Rede (ER);

* Eficiéncia Operacional (EO);

* Acesso a Novos Servigos (ANS).

Adicionalmente, existem outros programas e investimentos que, por ndo se enquadrarem em
nenhum dos cinco vetores estratégicos acima apresentados, sdo agrupados em “Outros” (e.g. pro-
mog¢do ambiental, contadores).

A caracterizagdo dos impactos dos investimentos nestes vetores estratégicos é fundamental
para a tomada de decisao sobre os cendrios de investimentos mais adequados, de modo a evidenciar
a racionalidade técnico-econémica dos planos propostos [7].

Um dos pontos mais relevantes do PDIRD e que serd objeto de estudo ao longo desta dis-

sertacdo diz respeito aos investimentos previstos no vetor de QST e a estimativa de evolugdo dos
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indicadores que o caracterizam. Estes indicadores, dependem diretamente do nimero e da dura-
¢ao das interrupgdes de servigo, sendo condicionados pelo tipo e estado de satide dos ativos, pelas
condicdes de exploracdo e pelas acdes de agentes externos, tais como as condi¢des atmosféricas.

Os investimentos diretos em novos ativos permitem aumentar os indices de fiabilidade e a
resiliéncia da rede.

As a¢des de manutengao levadas a cabo na RND podem ser divididas em quatro topicos [8]:

¢ Condicionada;

* Programas Especificos;
* Sistematicas;

¢ Corretiva.

De notar que os valores relativos a manutengao corretiva foram descartados dos valores globais
da manutencdo, Tabela 4.2, por serem contraditérios aos indices (conforme foi testado em [7]),
pois, um custo superior em manutencao corretiva significa a ocorréncia de mais acidentes no ano.
Ou seja, um maior valor da corretiva iria implicar um maior valor do indice.

Estes tipos de acdes de manutencdo contribuem igualmente para o robustecimento da rede, o
que provoca melhorias nos indicadores de QST.

Para além do investimento no vetor da QST, a continuidade de servico estd também dependente
de outras componentes tais como a degradacdo dos elementos constituintes da RND e o trinsito

de poténcias que nela circula.



Capitulo 3

Regressao Probabilistica com Técnicas
Bayesianas

A origem do estudo probabilistico nos indicadores da QST deve-se, essencialmente, a natureza
estocdstica dos eventos associados as interrupgdes de servico.

Deste modo, recorrer-se-4 a técnica Spike and Slab, técnica bayesiana que utiliza probabilida-
des para representar partes do problema, as quais estdo associadas incertezas ou probabilidades,
com o objetivo de caracterizar a solu¢do em termos de margens de confianca.

Pretende-se que este modelo seja o mais eficiente possivel, uma vez que, grandes desvios do

valor real provocam problemas operacionais ao ORD.

3.1 Técnicas Bayesianas

As técnicas bayesianas [9] sdo muito vantajosas no sentido em que permitem determinar as
margens de confianca associadas aos resultados obtidos. Isto apresenta um cariz fundamental em
planeamento pois, os valores previstos possuem sempre erros associados, algo que, pode ser, em
certa medida, acautelado pela representacio dos resultados ndo como um valor pontual, mas sim
no formato de intervalo probabilistico.

Deste modo, torna-se relevante o célculo do intervalo de confianga a 95% (margem tipica),
isto &, representar cada um dos indicadores QST como um intervalo que serd valido para 95% das
situacdes.

Neste caso, e para distribui¢des normais, este intervalo serd dado por:

ut1,9x+c 3.1)
Onde:

* U, representa o valor médio da amostra;

11
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* 0, representa o desvio-padrdo da amostra.

Tal como se pode verificar na figura seguinte.

pix) _—
p—0,67 o ﬁ p+0,67

— _I 2 1 = L 1 LII n_,_\__\_\_ x
o B=196c K p P+ p+l96c ~Z_

) = =l
2,580 <es%% 142,580

95%

99%
Figura 3.1: Representacao da distribui¢do normal com vdrios intervalos de confianga [2]
A estimacgdo de margens de confianga do resultado final é essencial para o ORD, ou seja, inte-

ressa ndo apenas antecipar os valores centrais dos indicadores de QST, mas também estimar entre

que valores podera oscilar.

3.1.1 Equacido Fundamental Bayesiana

De modo a perceber o conceito de Spike and Slab € necesséaria a compreensdo do conceito das
técnicas Bayesianas.

Esta técnica, tal como referido anteriormente, recorre a probabilidades para representar partes
do modelo, como por exemplo as entradas, as quais estdo associadas incertezas ou probabilidades.

Contrariamente a outras técnicas, as Bayesianas, normalmente, apresentam a saida em forma
de uma distribuicao de probabilidades, que é representada por uma distribui¢do normal, tal como

se apresenta na expressdo seguinte:

y~N(BTX,c%) (3.2)
Onde:
* N, representa uma distribui¢do normal;
3, representa o coeficiente do modelo;

e X, € aentrada;
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» BTX, representa a média;
* 0o, representa o valor do desvio-padrio.

A equacdo fundamental que representa uma regressiao Bayesiana pode ser dada por [3]:

P(B\ (X)) = F <l3;(fy )Q;I;(B \X)

3.3)

Em que:

* P(B\X), é denominada como distribui¢do a priori, ou seja, representa a informagao inicial
dos parametros, sendo que nio se relaciona com os dados. Usa-se, usualmente, para dar

indicagdes de peritos ou da experiéncia;

* P(y\(B,X)), representa a probabilidade de ocorréncia dos dados, probabilidade de ocorrén-
cia da saida y com os parAmetros f3 e as entradas X, sendo este um indicador da qualidade

da regressao com os parametros utilizados;

* P(y\X), é uma constante normalizadora. Representa a probabilidade de ter o vetor de saida

y, dada a matriz de entrada X;

o P(B\ (»,X)), é designada como a distribui¢do a posteriori.

O objetivo da utilizagdo deste método é a determinacdo dos pardmetros 3, pois sdo estes
parametros que vao ajustar o modelo, dado que os dados s@o conhecidos.

A distribui¢do probabilistica do resultado depende das distribuicdes consideradas nos dados
de entrada (priors), da sua coeréncia e também da quantidade de exemplos disponiveis.

No caso de os dados de entrada serem escassos, a distribui¢do a posteriori ird ser mais espa-
lhada.

A medida que o niimero de dados de entrada aumenta, a probabilidade, P(y\ (8, X)), sobrepde-
se a distribuicdo a priori, o que, tendo um elevado valor de dados de entrada, faz com que os

parametros do modelo convirjam para os valores do critério dos minimos quadrados.

3.1.2 Spike and Slab

A técnica Spike and Slab [9] é uma variante do método bayesiano e corresponde a uma forma
de selecdo de varidveis, pois seleciona as que sdo verdadeiramente importantes para o modelo,
descartando as que sdo redundantes ou mesmo irrelevantes para o mesmo.

O Spike representa a probabilidade a priori de um dado coeficiente do modelo possuir valor
igual a zero enquanto que o Slab corresponde a distribui¢do a priori para os valores do coeficiente

da regressao.
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Figura 3.2: Distribuicdes Spike e Slab [3]

Considere-se um ndmero N de varidveis de entrada, previamente conhecidas, associadas ao
modelo. Com essas N varidveis cria-se um vetor de dimensdo N, em que a cada elemento desse
vetor corresponde o valor 0 ou 1. No caso de ndo existir qualquer tipo de informacdo, a atribuicio
do valor 0 ou 1 serd obtida com recurso a distribui¢do de Bernoulli [10], distribui¢do discreta no
intervalo {0,1} que possui valor 1 com a probabilidade de sucesso p e valor O com a probabilidade
complementar q=1-p. As varidveis de entrada irdo ser multiplicadas por esse vetor o que leva a
que as que sejam multiplicadas pelo valor 0, ndo constem no modelo.

No caso de a varidvel de entrada fazer parte do modelo € identificado um coeficiente, 3, que
corresponde a essa varidvel. Este coeficiente € calculado através de uma distribui¢cdo normal, com
valor médio 0 e variancia obtida através de (X7 X)~!, em que X corresponde a matriz das varidveis
de entrada.

Se a varidvel integrar o modelo temos um f # 0, ja no caso de a varidvel ndo integrar o modelo
temos um 3 = 0.

Seguidamente, com base no processo descrito anteriormente, € calculada a distribuicao a pos-
teriori.

Este processo €, entdo, repetido milhares de vezes utilizando a técnica de Markov Chain Monte
Carlo [11], tendo como resultado a indicacdo dos coeficientes associados a cada varidvel e a sua

introdugdo ou nao no modelo.

3.1.3 Spike and Slab em ambiente R

De modo a proceder ao estudo do tema desta dissertacao, optou-se, numa primeira instancia,
por recorrer ao Package ‘BoomSpikeSlab’, disponivel no software R, para assim implementar o
método Spike and Slab. A sua documentacdo e a prépria biblioteca encontram-se disponiveis para
download.

Deste modo, utilizou-se a funcdo ’lm.spike’, presente na referida biblioteca, que implementa
o método em uso nesta dissertacdo. Através dela é possivel obter os valores dos coeficientes
constituintes da regressao linear, bem como os vérios tipos de erro (por exemplo, erro quadratico,
RMSE e NRMSE).
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Para a utilizacdo da funcdo anteriormente referida, serdo fornecidos os dados de entrada, com-
postos pela evolugao histérica dos valores do investimento, da variacdo do consumo e da manuten-
¢d0, bem como, pela evolugdo do respetivo indice em estudo (TIEPI, SAIDI, SAIFI ou MAIFI),
complementados pelo nimero de iteracdes, previamente definidas pelo utilizador, a serem imple-
mentadas pelo software, e pelos valores objetivo (Target) dos indices referidos.

Mais tarde, no inicio do capitulo 5, e devido a critérios e fatores que ai serdo explanados,
surgiu a necessidade de descartar tanto a fun¢do ’lm.spike’ como a prépria biblioteca 'BoomSpi-
keSlab’. Recorreu-se, portanto, a biblioteca 'brms’ (Bayesian Regression Models using ’Stan’),
mais propriamente, a funcdo 'brm’. Deste modo serd possivel obter resultados mais crediveis.

Com o objetivo de criar uma ferramenta de estudo e anélise que possa, posteriormente, ser reu-
tilizada, criou-se um script em R, presente no Anexo A, facilitando, do mesmo modo, a aquisi¢do

e o respetivo tratamento dos dados obtidos.
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Capitulo 4

Metodologia

4.1 Dados disponiveis

Nesta subseccao apresentam-se os dados disponiveis a ser utilizados ao longo da dissertacio.

Estes dados sdo disponibilizados pela E-Redes e podem ser organizados em 3 grandes grupos:

¢ Dados de investimento:

— Valores histéricos de investimento entre 2008 e 2020;
— Cenario de investimentos;

— Manutengdes.
« Indices de qualidade:

— TIEPI, SAIDI e SAIFI, valores anuais de 2008 a 2020;

— MAIFI, valores anuais de 2013 a 2020.

 (Caracterizagdo da rede de distribui¢ao:

Evolugdo da Energia Distribuida;

Evolugdo da procura;

Miximo trinsito de poténcias em cada subestagao;

Projecdo da evolugdo do nimero de consumidores;

Projecdo da evolugdo da geracéo distribuida.

Posto isto, tem-se que os dados de entrada e de saida sao dados por:

17
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Tabela 4.1: Valores histéricos dos incices (Inputs e Targets)

De notar, com base na tabela anterior, que o modelo desenvolvido ird considerar, para o cilculo
do indice num determinado ano, o valor desse indice no ano anterior, portanto, estes valores podem

ser considerados como inputs e como targets.

Tabela 4.2: Valores histéricos do investimento, manutencao e variacdo de consumo (Inputs)

36893088,63 NA MNA
3047744108 |-0,00437490| 14857740,13
33492719,29 0,03826925 15938620,83
53243705,99 |-0,03413802| 13776859,43
65181054,24 |-0,04420944| 13183301,63
48524820,3 -0,02316127| 1378774841
53191915,31 |-0,00162001| 14819979,78
43552193,88 | 0,00978603 17003375,55
40863198,78 | 0,00903769 15979778,26
35980667,84 | 0,00260541 16151261,00
2055986766 | 0,02716289 18110323,51
27028123,39 |-0,00930198| 15819535,24
28825585,73 |-0,03812437| 18708874,65
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4.2 Qualidade dos modelos

Nesta subseccdo apresentar-se-30 os critérios a utilizar de modo a verificar a qualidade dos
modelos obtidos.

Numa fase inicial serdo utilizados todos os modelos obtidos através do software adotado, em
que a cada iteracéo € criado um modelo.

Este nimero de iteragdes e, por consequéncia, nimero de modelos obtidos sdo estipulados pelo
utilizador, logo, € possivel obter um nimero variado de modelos. Deste modo, pode-se afirmar
que a variagcdo do nimero de modelos obtidos, torna possivel o estudo da sua influéncia sobre a
criacdo de um modelo final robusto e eficaz para a previsao.

Tendo como base o elevado nimero de modelos que se podem obter, surge a necessidade de
aplicar critérios de selecdo a esses modelos, de modo a descartar os casos com pior desempenho e
assim melhorar o resultado/modelo final.

No que respeita a esta dissertacio, consideram-se 4 métricas de selecao dos modelos:
* Erro quadratico médio (MSE);

* Raiz do erro quadratico médio (RMSE);

* Raiz do erro quadratico médio normalizado (NRMSE);

* Erro percentual absoluto médio (MAPE).

De seguida, exp0r-se-ao as equagdes respetivas dos métodos de selecao utilizados.

1 N
MSE, = (—) * Z((Targeti - Previsao,-,y)z) 4.1)

N H
Onde:
* N, representa o ndmero total de amostras (anos);
* i, representa o ano;
* y, representa o respetivo modelo;

» Target;, representa o valor objetivo para o ano i;

* Previsao; , representa o valor estimado do indice no ano i para o modelo y.

RMSE, = {/MSE, 4.2)

Onde, y representa o respetivo modelo.

RMSE,

NRMSEy = —————
Y % * YN  Target;

4.3)
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Tal como anteriormente, i representa o ano e y o modelo.

1. & |Target; — Previsao, |
MAPE, = (=) * )
y= () 2

100 4.4
- |Target;| )* @4

Da mesma forma que anteriormente temos que:

* N, representa o ndmero total de amostras (anos);
* i, representa o ano;

* y, representa o respetivo modelo;

» Target;, representa o valor objetivo para o ano i;

* Previsao; , representa o valor estimado do indice no ano i para o modelo y.

Ap6s andlise dos resultados intermédios, definiu-se o erro NRMSE como o critério principal
de selecdo dos modelos obtidos, em que, o melhor modelo seria aquele que possuisse o menor
valor desse erro.

Note-se que € indiferente selecionar os valores de NRMSE, RMSE ou MSE como critério de
selecdo dos modelos, dado que todos correspondem ao critério dos minimos quadrados.

Paralelamente, fixou-se que, para cada caso posteriormente exposto, os valores dos coeficien-
tes do modelo final seriam obtidos através da média dos coeficientes dos 100 melhores modelos

obtidos, ou seja, dos que apresentem os 100 erros NRMSE mais baixos.

Zivzl Coeficientey,

Coeficientey = N

4.5)

Onde:

* X, representa os diversos tipos de coeficientes em estudo (Intercept, Investimento, variacao

do Consumo, Manutencéo e o respetivo indice);
* y, representa o modelo;

* N, representa o ndmero total de amostras (anos).

4.3 Regressao linear para a estimacao

Por forma a ser possivel obter por estimacao o valor do indice, com base nos valores estimados
dos coeficientes (Intercept, Investimento, variagdo do Consumo, Manutencio e indice em estudo)

dos modelos obtidos através do software R, desenvolveu-se a seguinte equagio linear:
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PreVisaOLy = Intercepty + (CoefiCienteinvestimento,y X Inputinvestimento,ifl)
+ (CoefiCienteconsumo,y X Inputconsumo,i)

+ (Coeflcwntemanutencamy X Inputmanutencamifl)

+ (Coe ficienteingicey X Inputingice,i—1) (4.6)

Onde, tal como anteriormente:
* y, representa o nimero do modelo;
* i, representa o nimero do ano;

* Intercept, representa o termo independente.

4.4 Regressao linear para a projecao

Para a projecao da evolugdo do indice, a expressdo a utilizar serd a mesma que a utilizada para

a estimacao, apresentada na equacio 4.6.

4.5 Abordagem adotada

Ao longo da elaboragdo deste trabalho de dissertacdo realizaram-se diversos tipos de ensaios,

tais como:

* Realizacdo de ensaios preliminares de modo a conhecer as vantagens e as limitagcdes da

ferramenta de regressao utilizada e aprender a ajustar os seus hiperparametros;

» Andlise dos efeitos da normalizacdo e da transformacgdo das entradas na qualidade da esti-
macao da QST;

* Impacto da divisdo dos dados em conjunto de treino e de teste;
* Andlise do impacto do nimero de itera¢cdes/modelos nos resultados da regressao;

* Andlise do ajuste dos priors nos resultados da regressao.
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Resultados

Neste trabalho de dissertacdo, de entre os indices da QST, deu-se especial atencdo ao indice

do TIEPI. Os procedimentos desenvolvidos para este indice poderdo ser depois replicados para os

outros indicadores.

Tal como se referiu anteriormente, inicialmente foi realizado o estudo recorrendo a fungédo

"Im.spike’ do Package 'BoomSpikeSlab’.

Comecou-se por considerar um nimero elevado de iteracdes, para, deste modo, obter uma

maior variedade de modelos, sendo posteriormente reduzidos para um niimero menor pelos crité-

rios anteriormente expostos. Dos 10000 modelos considerados inicialmente, sdo selecionados os

10 melhores, ou seja, os 10 que apresentam os menores valores de NRMSE.

A Tabela 5.1 e a Figura 5.1 apresentam os valores do TIEPI obtidos com os 10 melhores

modelos.
Tabela 5.1: Output dos melhores 10 modelos para o TIEPI (min)

Al NRMSE

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
6156 |105.94949| 80.44124 | 61.29162 | 59.02128 | 69.70989 | 64.44249 | 54.37539 | 53.94504 | 60.35261 | 49.22396 | 42.93176 | 11.704728
5513 ‘99,01368 | 78.31002 | 62.36326 | 59.90723 | 68.51656 | 63.19757 | 53.63077 | 53.76539 | 58.63498 | 49.28314 | 45.30877 | 12.28625
1076  |112.96001] 81,32950 | 61.23507 | 60.01814 | 72,27686 | 66.43399 | 54,14.247 | 53.98387 | 61.95108 | 47.07865 | 40.27670| 12.38922
6388 (104.64601] 7677750 | 60,38246 | 60.23917 | 69.26287 | 64,10940| 51.35457 | 50.95896 | 57.32825 | 42,20162 | 37.13339| 12.62968
Model 5995 |106.15697| 86.38748 | 59.84005 | 54.72856 | 65.07788 | £61.53991 | 54.98930 | 51.36435 | 56.50526 | 50.74932 | 39.47547 | 12.88186
1575 (113.40517| 85.48010 | 66.33233 | 63.55654 | 74.32468 | 66.48346| 52.15064 | 53.17270 | 59.38079 | 45.57480 | 42.27618 | 12 88353
79 102.59992| 83 18525 | 58.59910 | 54.37575 | 63.89933 | 60.83211 | 54.35351 | 50.77695 | 55.77039 | 49, 45285 | 38.66828 | 13.05577
8660 |104.54972| 85.07532 | 58.49050 | 53.20174 | 63.64720 | 60.04447 | 53.68282 | 50.14034 | 55.24758 | 49.84279 | 38.64028 | 13.11409
8694 (102.61913| 86.71371 ) 62.92472 | 58.11106 | 65.65541 | 62.10285 | 54.67074 | 51.10658 | 54.55912 | 48.97604 | 39.81355 | 13.11767
837 103.19753| 86.95558 | 61.64840 | 56.07554 | 64.56023 | 60.66155 | 53.52292 | 50.02138 | 53.72989 | 48.86598 | 39.24269 | 13.16507

23
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Figura 5.1: Evolucao do TIEPI

Observando a figura anterior, é possivel observar a preto a evolucdo real (Target) do TIEPI,
bem como a evolucio do valor do indice dos 10 melhores modelos obtidas através da fung@o acima
referida.

Contudo, e tal como referido anteriormente, apds uma andlise criteriosa dos resultados obti-
dos, chegou-se a conclusio de que estes modelos e resultados tinham de ser descartados/rejeitados
pois correspondiam a modelos sem significado fisico. De facto, alguns destes modelos apresenta-
vam indices positivos para o termo de investimento e/ou da manutengdo, o que significaria que o
aumento do investimento e/ou da manutencdo daria origem a um TIEPI mais elevado (pior QST).
Uma vez que isto ndo faz sentido, estes modelos nao sdo admissiveis.

Consequentemente, surgiu assim a necessidade de introduzir no modelo estas informagdes a
priori, através de priors. Isto constitui uma das grandes vantagens deste tipo de técnica, ou seja,
ser possivel indicar que determinados coeficientes devem ser positivos ou negativos, ou que se
encontram entre determinados limites, ou que apresentam determinada distribui¢do de probabili-
dade.

Esta necessidade obrigou a substituicio da fungdo 'Im.spike’ pelo facto de esta apenas permitir
definir priors globais para todas as varidveis de entrada. Surgiu, deste modo, a funcdo ’brm’ da
biblioteca brms’ que se encontra disponivel no ambiente R. Neste aspeto, a fun¢do 'brm’ € muito
mais versatil, permitindo definir priors individuais e de diferentes tipos para cada uma das entradas

do modelo.
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5.1 Testes com a funcao ’brm’

Ao longo desta subseccio apresentam-se alguns procedimentos e resultados obtidos através

dos mais variados testes realizados.

De seguida, na Figura 5.2, expde-se uma ideia geral do cédigo desenvolvido presente em
Anexo, A.

Dados de enfrada

|

Definir priors

v
Definir critério de
paragem: n® de
iteraches

|

Chamar a funcio
brm do package
brms

Existem anos
de tesie?

h 4

Conjunto de treino Definir dados de
= todos os anos teste
h 4

Separar dados de
freino e feste

y

Avaliar modelos
MRMSE: freino, teste

.

Calcular média
ponderada dos erros
(50% treino /50% teste)

Figura 5.2: Fluxograma do c6digo desenvolvido
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5.1.1 Teste com variacao do niimero de anos de teste

Inicialmente, de forma a facilitar a andlise e compreensdo dos resultados, comegou-se por

realizar uma normalizacio nas varidveis de entrada do Investimento e da Manutencio.

Xy
XU:TO() (5.1
X1, =logio(X1,;+1) (5.2)
X3
=T 5.3
37108 (53)
X3 =1logio(X3,+7.2) (5.4)

Onde, i, representa o ano.

De acordo com as expressoes anteriores, é de notar que as varidveis x1 e x3 dizem respeito as
varidveis de Investimento e Manutencdo, respetivamente.

A primeira normaliza¢do em ambas as varidveis realizou-se simplesmente para converter os
seus valores de euros para milhdes de euros. J4 a funcdo logaritmica que se encontra associada a
estas varidveis possui o intuito de modelizar um impacto nao linear no indice, ou seja, a aplicacdo
do primeiro milhdo de euros no investimento faz reduzir o TIEPI de X minutos, mas o impacto
do segundo milhdo ja é muito menor que X. A experiéncia com a E-REDES mostrou que esta
transformacdo representa bem a realidade.

Adicionalmente, associdado aos logaritmos adiciona-se um coeficiente de atenuacio de forma
a prevenir que, em cendrios extremos, por exemplo aquando de um investimento de valor muito
baixo ou nulo, evitar que esta parcela tome valores negativos. No caso do coeficiente de atenuacdo
associado a manutencdo optou-se por introduzir um valor mais elevado de modo a equilibrar os
custos com investimento e manutencdo, de acordo com um projeto antecessor a esta dissertacio
[7].

Tal como abordado anteriormente, foram definidos priors de modo a introduzir informagdes,
que se t&ém como certas, nas varidveis.

Neste teste inicial, foram entdo definidos os seguintes priors:

e prior para o intercept: N(0,100);

* prior para o investimento: N(-10,2);

* prior para a varia¢do do consumo: N(0,2);
e prior para a manutengdo: N(-10,2);

* prior para o valor do indice: N(0.8,0.1).

Em que, N(m,s), representa a distribuicdo normal de média m e desvio-padrdo s.
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Para estes priors optou-se pela utilizag@o da distribuicdo normal pois esta é definida por uma
média e um desvio-padrio que fornecem uma grande probabilidade de os valores finais se encon-
trarem dentro dos limites por ela definidos.

Individualmente, atribuiu-se a distribui¢ao N(-10,2) as varidveis do Investimento e da Manu-
tencao pelo facto de se querer que estas possuam um impacto negativo na saida. Quanto a distri-
buicdo N(0.8,0.1) na varidvel do TIEPI deve-se pelo objetivo de que estes valores se encontrem,

com mais probabilidade, entre 70% e 90% do valor do indice no ano anterior.

5.1.1.1 Teste sem nenhum ano de teste

De seguida apresentam-se os resultados obtidos para este teste inicial.

Os coeficientes do modelo final sdo obtidos através da média dos valores coeficientes dos
100 modelos com menor erro NRMSE de entre os 4000 modelos obtidos. Pode-se comparar a
proximidade entre estes valores obtidos neste teste incial com os obtidos em um projeto anterior a
esta dissertacdo desenvolvido pelo INESC TEC em colabora¢do com a E-REDES [7].

Tabela 5.2: Modelo final sem anos de teste

Int tl ‘i ¢ Variagdo do Manutencs
nterce nvestimento anutencio
MODELO P Consumo ¢

FINAL

TIEPI NRMSE

46,9358 -8,4300 1,1691 -10,9380 | 0,6397 |15,89685

Tendo por base a tabela anterior, obtém-se a seguinte expressdo para o modelo final:

TIEPI; = 46.9358 + (—8.43 x Inv;_1) + (1.1691 x Cons;) 5.5)
+(—10.938 x Man;_,) + (0.6397 x TIEPI;_)
Onde:
* i, corresponde ao ano;
* Inv, representa o investimento;

* Cons, representa a variagdo do consumo;

* Man, representa a manutencao;

TIEPI, representa o valor do indice.

Daqui para a frente, esta notac@o ird ser reutilizada para expressar todas as expressdes do
modelo final.
Adicionalmente, apresenta-se o intervalo de confianga a 95% , obtido de acordo com o descrito

na equacio 3.1, tanto para o treino como para a projecao, no qual todos os dados disponiveis sdo
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utilizados para ajuste do modelo, isto é, neste caso ndo sdo reservados exemplos apenas para teste

do modelo.

Previsdao da evolucdo do TIEPI com intervalos de confianca a 95%
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35
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Figura 5.3: Intervalo de confianga a 95% do TIEPI sem anos de teste

A evolugao do TIEPI é de natureza estocdstica e dependente de eventos fortuitos (incidentes),
assim como das caracteristicas climdticas em cada ano.

Apesar disso, tal como se observa na Figura 5.3, o modelo obtido acompanha razoavelmente
a evolugdo real do indice.

Note-se também que a grande dependéncia deste indicador face ao valor do ano anterior (64% ,
ver tabela 5.2), faz sentido porque significa que o estado da rede ndo se modifica substancialmente
de um ano para o outro em termos de QST. No entanto, esta dependéncia do ano anterior faz com
que existam "oscilagdes". Observem-se as transi¢des em 2018 e 2019. Como em 2018 o valor real
foi relativamente elevado, isso significa que a previsdo para 2019 tender4 a ser elevada. Ou seja,
quaisquer "anomalias"no valor real tendem a ser repercutidas na estimativa do ano seguinte.

Os niveis de confianca parecem algo otimistas, uma vez que ndo incluem a generalidade dos
casos. A propria E-Redes reconhece este efeito e até costuma usar a previsdo anterior do indice e

ndo o seu valor para fazer estimativas e para estudos das margens de confianca.

5.1.1.2 Teste com 1 ano de teste

De aqui em diante, todos os testes serdo realizados considerando anos de treino e anos de teste.
Para estes testes, pesa-se igualmente o erro de treino ( 50% ) e de teste ( 50% ).
Realizando, entdo, o teste com as mesmas condi¢des que as descritas imediatamente acima,

considerando o ano de 2020 para teste, obt€ém-se os seguintes resultados:
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Tabela 5.3: Modelo final com 1 ano de teste

29

Int gl ti t Variagdo do M t a TIEPI NRMSE
ntercept | Investimento anutencio
MODELO P Consumo ¢
FINAL
46,2808 | -9,8320 0,2415 10,0060 | 0,6651 |8437976

Do mesmo modo, obtém-se a seguinte expressio para o modelo final:

TIEPI; = 46.2808 + (—9.8320 x Inv;_1) + (0.2415 x Cons;)

+(—10.006 x Man;_) + (0.6651 x TIEPI;_,)

(5.6)

Previsdo da evolugao do TIEPI com intervalos de confianga a 95%

115
105
95 I\
85

75

TIEPI (min)

L XA e

45

35

HH
4

-
-
e

2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027

e T|EP|_treino

Anos

Valor real

TIEPI_projegdes

Figura 5.4: Intervalo de confianga a 95% do TIEPI com 1 ano de teste

Relativamente ao caso anterior, este modelo apresenta intervalos de confianca, que tal como

anteriormente explanado sdo obtidos de acordo com a equagdo 3.1, mais estreitos. Isto pode ser

devido ao facto do ano de 2020 ser um ano em que a estimativa é excelente, ou seja, com um

erro muito baixo, o que faz com que as margens seguintes sejam estimadas de uma forma mais

otimista.

O facto de se ter atribuido um peso de 50% ao erro de teste faz com que sejam selecionados

modelos que garantam uma aproximacao quase perfeita (com erros muito préximos de zero).
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5.1.1.3 Teste com 2 anos de teste

Realizando o mesmo teste considerando, neste caso, os anos de 2019 e 2020 como teste,

obtém-se os seguintes resultados:

Tabela 5.4: Modelo final com 2 anos de teste

Int t|l ti t Variagdo do M t E TIEPI NRMSE
ntercept | Investimento anutencdo
MODELO P Consumo ¢
FINAL
40,8181 | -7,6618 -0,1211 10,8051 | 0,6732 |12,81072

Obtém-se a seguinte expressdo para o modelo final:

TIEPI; = 40.8181 + (—7.6618 X Inv,-_l) + (—0.1211 X COI’lSi)
=+ (—108051 X Mani_l) =+ (06732 X TIEPIi_l)

(5.7)

Previsdo da evolugdo do TIEPI com intervalos de confianga a 95%
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Figura 5.5: Intervalo de confianga a 95% do TIEPI com 2 anos de teste

Com 2 anos de teste, as estimativas para 2019 e 2020 apresentam um desvio mais elevado do

que no caso anterior, o que leva a um aumento dos intervalos de confianca, obtidos de acordo com

a equacdo 3.1.
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5.1.14 Comparacao dos resultados

Realizados os testes para a variacdo dos anos de teste, obtém-se os seguintes valores para os

coeficientes dos modelos finais.

Tabela 5.5: Comparagdo dos coeficientes dos modelos finais

Variacdo do -
Int | ti t M t TIEPI NRMSE
ntercept|Investimento| E— anutencio
:ET 46,9358 | -8,4299921 | 1,16907173 | -10,928026 | 0,63969 | 15,8968
este

Moedelos | 1 ano de
Finais teste
2 anos

de teste

46,2808 | -9,8320341 | 0,24146885 | -10,006032 | 0,6651 | 8,43798

40,8181 | -7,6618056 | -0,1211421 | -10,805098 | 0,67319 | 12,8107

De seguida, expde-se a comparacgio do treino e das projecdes dos modelos com a variagdo do

ndmero de anos de teste.

Tabela 5.6: Evolu¢do da previsao do TIEPI com niimero diferente de anos de teste

Ano 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Target 115,8 75,5 58,2 70 59,9 52,6 50 50,5 57,6 49,1 51,1
Sem teste | 97,34109 | 93,08001 | 66,09055 | 54,46934 | 62,96554 | 55,96017 | 51,55753 | 50,3136 | 51,05557 | 57,17306 | 51,21762
1 ano teste| 98,38821 | 94,5144 | 66,19464 | 53,98211 | 62,94652 | 55,63853 | 51,20862 | 49,92476 | 50,73413 | 57,42801 | 51,08619
2 ano teste| 96,57133 | 92,24769 | 64,06629 | 51,90379 | 60,67244 | 53,34684 | 48,64074 | 47,29441 | 47,97916 | 54,20751 | 48,08793

Tabela 5.7: Evolugdo da projecdo do TIEPI com nimero diferente de anos de teste

Ano 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027
Sem teste| 51,7487 | 50,6413 | 50,3485 | 49,883151 | 49,4548161 | 48,7294704 | 48,5974
1 ano teste 51,6296 | 50,2116 | 49,7686 | 49,151122 | 48,6012235 | 47,7050902 | 47,4951
2 ano teste| 48,6462 | 45,6124 | 43,9474 | 42,564332 | 41,5193489 | 40,3943357 | 39,9327

Com base nas Tabelas 5.6 ¢ 5.7, obtém-se o seguinte grafico da evolucdo do indice.
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Figura 5.6: Comparagdo da evolucdo das previsdes e projecoes para diferentes anos de teste

Com base nos dados expostos atrds, decidiu-se proceder aos estudos posteriores utilizando o
modelo com 2 anos de teste (2019 e 2020), pois, apesar de o modelo com 1 ano de teste ser aquele
que apresenta um menor valor de NRMSE, o modelo com 2 anos de teste acaba por oferecer mais
confianca, dado que o teste deixa de depender de uma unica instancia.

Adicionalmente, tal como referido anteriormente na subseccio 5.1.1.2, o facto de o modelo
com um ano de teste possuir um erro muito inferior comparado com o modelo com dois anos de
teste, é enviesado pela atribuicdo de um peso de 50% ao teste. Deste modo e para este caso (um
ano de teste), ao ordenar os modelos, os cem melhores irdo possuir erros de teste muito baixos.

De forma a evitar este fendmeno, optou-se por utilizar a metodologia com dois anos de teste nos

estudos posteriores.
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5.1.2 Teste com variacao do niimero de iteracoes

Nesta subseccdo apresentam-se os resultados obtidos com a variacdo do nimero de iteragdes

dos modelos.
De notar que, nesta subsec¢do e nas seguintes, aquando da apresentacdo dos intervalos de

confianca, tal como anteriormente, estes sdo obtidos com base na equagdo 3.1.

5.1.2.1 Teste com 2000 iteracoes

Diminuindo o ndmero de iteracdes de 4000 para metade, obtém-se o seguinte modelo:

Tabela 5.8: Modelo final com 2000 iteragdes e 2 anos de teste

Int t | investimento | V2712590 9° | 11 utencio| TIEPI | NRMSE
ntarce nveastimento anutencao
MODELO P Consumo ¢
FINAL
41,0092 | -8,1363 10,0639 10,4680 | 0,6746 |12,93597

Obtendo-se a seguinte expressdo correspondente:

TIEPI; = 41.0092 + (—8.1363 x Inv;_1) + (—0.0639 x Cons;)
+(—10.4680 x Man;_) + (0.6746 x TIEPI;_,)

(5.9)

Previsdao da evolucdo do TIEPI com intervalos de confianca a 95%
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Figura 5.7: Intervalo de confianga a 95% com 2 anos de teste e 2000 iteragdes
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Tal como anteriormente, podemos afirmar que a evolugdo da previsao do valor do indice acom-

panha, razoavelmente, a curva do valor real, exceto em anos excecionais.

5.1.2.2 Teste com 8000 iteracoes

Nesta subseccdo testou-se o efeito do aumento do nimero de iteracdes.

Tabela 5.9: Modelo final com 8000 iteracdes e 2 anos de teste

Intercept | Investimento| = 25°° 9° | Manutencso| TIEPI | NRMSE
nterce nvestimento anuitencao
MODELO P Consumo ¢
FINAL
40,4863 | -7,0234 0,1814 10,6701 | 0,6601 | 12,7143

Obtém-se a seguinte expressao para o modelo final:

TIEPI; = 40.4863 + (—7.0234 x Inv;_) + (0.1814 x Cons;)
+(—10.6701 x Man;_) + (0.6601 x TIEPI;_,)

(5.9)

Previsdo da evolugao do TIEPI com intervalos de confianga a 95%
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Figura 5.8: Intervalo de confianga a 95% com 2 anos de teste e 8000 iteragdes

Também para este caso de estudo, exceto em anos excecionais, a curva da previsio do indice

acompanha a curva do seu valor real.
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Ap6s a realizacdo dos testes com a variagdo do niimero de iteracdes, obtém-se os seguintes

valores para os coeficientes dos modelos finais.

Tabela 5.10: Comparagdo dos coeficientes dos modelos finais com diferente nimero de iteracdes

Variagdo do .
Int 1 ti t Manut TIEPI NRMSE
ntercept|Investimento Consumo anutencio
2000
. . | 41,0092 | -8,1363042 | -0,0638829 | -10,468007 | 0,67456 | 12,936
iteragbes
Mt?de.los . 4009 40,8181 | -7,6618056 | -0,1211421 | -10,805098 | 0,67319 | 12,847
Finais |iteragbes
8000
. . | 40,4863 | -7,0233673 | 0,1814352 | -10,670097 | 0,66005 | 12,714
iteragbes

De seguida apresentam-se os valores obtidos para a previsao e projec@o do valor do indice com

a variacdo do nimero de iteracdes.

Tabela 5.11: Evolugédo da previsdo do valor do TIEPI com nimero diferente de iteracdes

Ano 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Target 115,8 75,5 58,2 70 59,9 52,6 50 50,5 57,6 49,1 51,1
2000 iter | 96,6723 | 92,3250| 63,9804 | 51,7503 | 60,6003 | 53,2501 | 48,5882 | 47,2444 | 47,9578 | 54,3168 | 48,1161
4000 iter | 96,5713 | 92,2477 | 64,0663 | 51,9038 | 60,6724 | 53,3468 | 48,6407 | 47,2944 | 47,9792 | 54,2075 | 48,0879
8000 iter | 95,7932 | 91,5500 | 64,0150 | 52,1394 | 60,6809 | 53,5192 | 48,8600 | 47,5262 | 48,1784 | 54,1571 | 48,2071

Tabela 5.12: Projecao dos valores do TIEPI com variagao no niimero de iteragdes

Ano 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027
2000 iter | 48,6845 | 45,5804 | 43,8839 | 42,4573 | 41,3701 | 40,1865 | 39,6997
4000 iter | 48,6462 | 45,6124 | 43,9474 | 42,5643 | 41,5193 | 40,3943 | 39,9327
8000 iter | 48,7792 | 45,9799 | 44,4746 | 43,2415 | 42,3210 | 41,3292 | 40,9468

De acordo com as Tabelas 5.11 e 5.12, obtém-se o seguinte grifico da evolucao dos valores

médios do indice.
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Figura 5.9: Comparacio da evolucdo das previsoes e projecdes para diferentes valores de iteragoes

Realizando a andlise dos dados expostos, podemos concluir que os resultados obtidos com
2000, 4000 e 8000 iteragdes nao diferem muito entre si e que acompanham razoavelmente bem
a curva do valor real do indice, exceto nos referidos anos excecionais. Dado que nio existem

grandes diferencas, talvez seja preferivel optar pelo caso mais rdpido e simples (2000 iteragdes).

5.1.3 Teste com variacao no prior do consumo

Nesta subsec¢do apresentam-se os resultados obtidos através da alteracdo dos pardmetros do
prior da variagdo do consumo.

Note-se que, € de esperar que a um aumento do consumo, corresponda um aumento do TIEPL
Tipicamente, os anos com condicdes climdticas mais adversas (mais frio e vento) ddo origem
simultaneamente a um maior consumo e a uma maior quantidade de incidentes. Em alguns dos
casos anteriores (por exemplo, Tabela 5.4), o coeficiente do mesmo é negativo.

Com esta modificacdo pretende-se garantir, com grande probabilidade, que o valor do coefici-
ente associado a variacdo do consumo seja positivo para, deste modo, fazer aumentar o valor do
indice aquando do seu aumento, visto que, de uma maneira geral, o aumento do consumo origina
uma maior probabilidade da ocorréncia de falhas.

Esta alteracdo € realizada com base nos resultados obtidos a partir do teste com 4000 iteragdes
e 2 anos de teste (2019 e 2020) presentes na Tabela 5.4 e na Figura 5.5.

Tem-se entdo que:

e prior para o intercept: N(0,100);

* prior para o investimento: N(-10,2);
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e prior para a variagcdo do consumo: N(2,1);
e prior para a manutengdo: N(-10,2);

e prior para o valor do indice: N(0.8,0.1).

Onde, tal como anteriormente, N(m,s), representa uma distribuicdo normal de média m e

desvio-padrio s.
Com esta alteragdo obtém-se o seguinte modelo final e a sua respetiva expressao:

Tabela 5.13: Modelo final obtido com alterag@o no prior do consumo

Int t | Investimento| V2123 99 | 1o hutencio| TIEPI | NRMSE
ntarce nveastimeanto anutencao
MODELO P Consumo ¢
FINAL
40,4127 | -7,4320 1,9084 10,7571 | 06731 |12,81217

TIEPI; = 40.4127 + (—7.432 x Inv;_) + (1.9984 x Cons;)

(5.10)
+ (—10.7571 x Man;—1) + (0.6731 x TIEPI,;])
O que resulta na seguinte evolugio:
Previsao da evolucdo do TIEPI com intervalos de confianca a 95%
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Figura 5.10: Intervalo de confianga a 95% com 2 anos de teste, 4000 iteracdes e alteragcdo no prior

da variagdo do consumo
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5.1.3.1 Comparacao dos resultados

Ap6s o estudo do teste com alteragdo do prior associado a variagdo do consumo, podemos

realizar uma comparagdo entre os resultados obtidos.

Tabela 5.14: Comparacio dos coeficientes dos modelos finais com a alteracdo do prior da variacdo
do consumo

Variagdo do

Manutencd TIEPI NRMSE
Consumo —

Intercept|Investimento)

N(0,2) | 40,8181 | -7,6618056 | -0,1211421 | -10,805098 | 0,67319 | 12,8107
Modelos

Finais

N(2,1) | 40,4127 | -7,4320387 | 1,99843067 | -10,757102 | 0,67312 | 12,8122

Note-se que o novo modelo ja faz sentido (coeficiente positivo para Variagdo do Consumo),

apresentando uma estimativa do TIEPI muito semelhante.

Apresentam-se também os valores obtidos, para comparacio, da previsdo e projecio para cada

um dos casos.

Tabela 5.15: Evolucdo da previsao do valor do TIEPI com diferentes prior no consumo

Ano 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Target 115,8 75,5 58,2 70 59,9 52,6 50 50,5 57.6 49,1 51,1
N[0,2) | 96,5713 | 92,2477 | 64,066293 | 51,9037923 | 60,6724357 | 53,3468 | 48,6407 | 47,2944 | 47,9792 | 54,2075 | 48,0879
N(2,1) | 96,6468 | 92,1803 | 64,0235926 | 51,9262128 | 60,7113346 | 53,4206 | 48,6959 | 47,320 | 48,0536 | 54,1519 | 47,9961

Tabela 5.16: Projecao dos valores do TIEPI com diferentes prior no consumo

Ano 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027
N(0,2) 48,6462| 45,6124| 43,9474| 42,564332| 41,5193489| 40,3943357| 39,9327
N(2,1) 48,6719| 45,6959| 44,0522 42,6954057| 41,6504543| 40,5468311| 40,0927

Através das informacdes das Tabelas 5.15 e 5.16, obtém-se o seguinte grifico da evolucao dos

valores médios do indice.
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Figura 5.11: Comparacdo da evolucdo das previsdes e projecdes para diferentes priors no consumo

Analisando os dados expostos nas Tabelas 5.15 e 5.16 e na Figura 5.11, podemos observar
que a variacdo nos parametros do prior do consumo nio provoca alteragcdes significativas nos
resultados da previsdo e/ou projecdo dos valores do indice.

Contudo, de acordo com o objetivo inicial apresentado nesta subsec¢do, podemos afirmar que
é mais provavel obter resultados mais coerentes com o modelo que possui o prior de N(2,1) na

variagdo do consumo do que o que contém o prior N(0,2).
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5.1.4 Teste sem a utilizacao da funcao logaritmica

Para a realizagc@o deste teste tem-se por base, tal como referido anteriormente, o caso com

4000 iteracdes e 2 anos de teste (2019 e 2020).
Neste caso, consideram-se apenas as normalizacdes presentes nas equagdes 5.12 e 5.14, de

modo a converter esses valores para milhdes de euros.
Com este teste pretende-se estudar a influéncia da utiliza¢do da funcio logaritmica.

Obtém-se, entdo, os seguintes coeficientes para o modelo final e a sua respetiva expressao:

Tabela 5.17: Modelo final sem a funcdo logaritmica

Intercept | Investimento | ¥ =125=° 9° | Manutencio| TIEPI | NRMSE
MODELO niercep nvestimento Consumo anuiencao
FINAL
145,6034 | -0,5818 0,0467 -6,0214 | 0,6793 |12,26337
TIEPI; = 145.6034 + (—0.5818 x Inv;_1) + (0.0467 x Cons;) 65.11)

+(—6.9214 x Man;_,) + (0.6793 x TIEPI;_)
Resultante na seguinte evolugao:

Previsdo do TIEPI com intervalos de confianca a 95%
130

80

. g
b % b o

TIEPI (min)

20 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021 2022 2

-70
Anos

Valor real TIEPI_projegdes

@ T|EPI_treino

Figura 5.12: Intervalo de confianga a 95% com 2 anos de teste, 4000 iteragdes e sem a fungdo

logaritmica
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Figura 5.13: Evolugédo do indice dos 100 melhores modelos

5.14.1 Comparacio dos resultados

Comparando os resultados obtidos atrds, com os presentes na Tabela 5.4 e na Figura 5.5,
podemos confirmar a importancia da utilizacao da funcdo logaritmica, para modelizar um impacto

nao linear no indice, de modo a ndo se obter projecdes do valor do indice negativas.

5.1.5 Teste sem a utilizacao das constantes normalizadoras presentes nos logarit-

mos

Este teste tem como principal objetivo analisar a importancia das constantes normalizadoras
definidas anteriormente de modo a atenuar o efeito logaritmico.

Posto isto, para este teste foram realizadas as seguintes normalizacdes:

Xy
X1i= 105 (5.12)
X1, =logio(X1,) (5.13)
X3,
Xsi= o6 (5.14)
X3 =1logio(X3,) (5.15)

Onde, i, representa o ano.

Com isto, obtém-se os seguintes coeficientes para o modelo final e respetiva expressao:
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Tabela 5.18: Modelo final sem as constantes normalizadoras

Resultados

MODELO
FINAL

Intercept

Investimento

Variagdo do
Consumo

Manutengéio

TIEPI

NRMSE

39,5874

-7,7111

-0,0392

-11,1692

0,6717

12,72879

TIEPI; = 39.5874 + (—=7.7111 x Inv;_y) + (—0.0392 x Cons;)
+(—11.1692 x Man; 1)+ (0.6717 x TIEPI; )

Obtendo-se a seguinte evolucio:

Previsdao da evolugdao do TIEPI com intervalos de confianga a 95%
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Figura 5.14: Intervalo de confianca a 95% com 2 anos de teste, 4000 iteracdes e sem as constantes

normalizadoras

5.1.5.1 Comparacio dos resultados

Ap6s a realizacdo deste estudo, podemos comparar os resultados obtidos com o estudo ja

realizado anteriormente com a inclusdo das constantes normalizadoras.

Tabela 5.19: Coeficientes dos modelos finais com a exclusdo das constantes normalizadoras

Variacdo do -
Int Investiment Manut TIEPI | NRMSE
n ercept nvestimento o anutencao
Com
M |40,81812 | -7,6618056 | -0,1211421 | -10,805098 | 0,67319 | 12,8107
Modelos | normalizagio
e
inais Sem  |3058743| 7,711118 | -0,0391562 | -11,169154 | 0,67175 | 12,7288
normalizagdo
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De seguida, expdem-se os valores obtidos para a previsio e projecao.

Tabela 5.20: Evolucdo da previsdo do valor do TIEPI com e sem constantes normalizadoras

Ano 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Target 115,8 75,5 58,2 70 59,9 52,6 50 50,5 57,6 49,1 51,1
Com 96,5713 | 92,248 | 64,06629 | 51,9038 | 60,6724 | 53,3468 | 48,6407 | 47,2944 | 47,9792 | 54,2075 | 48,0879

normalizagio

Sem ~_| 96,6302 | 92,181 | 64,25795 | 52,1855 | 60,8821 | 53,4392 | 48,5384 | 47,3 | 47,9824 | 54,099 | 48,157
normalizagio

Tabela 5.21: Projecdo dos valores do TIEPI com e sem constantes normalizadoras

Ano 2021 2022 2023 2024 2025 2026 2027

Com . 48,646197 | 45,6123556 | 43,9474 | 42,564 | 41,51935 | 40,3943 | 39,9327
normalizacdo

Sem . 48,449042 | 45,2443876 | 43,4693 | 42,004 | 40,89881 | 39,7222 39,2344
normalizacdo

Através das informagdes presentes nas Tabelas 5.20 e 5.21, obtém-se o seguinte gréfico da

evolugdo dos valores do indice.
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= Com normalizagdo e====Target Sem normalizagdo e=====Com_norma_proj Sem_norma_proj

Figura 5.15: Comparacdo da evolugao das previsdes e projecdes com e sem constantes normaliza-

doras

Com a observagdo dos dados expostos nas Tabelas 5.20 e 5.21 e na Figura 5.15, é possivel
concluir que a inclusio ou ndo de constantes normalizadoras nas func¢des logaritmicas nao provoca,

nestes modelos, alteragdes significativas nos resultados da previsdo e/ou projec¢do dos valores do

indice.
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Contudo, tal como anteriormente referido e tal como se deduziu num projeto antecessor a esta
dissertagc@o [7], a inclusdo de uma constante adicionada ao argumento do logaritmo tem como

objetivo ndo excluir o caso (improvdvel) em que o investimento é zero, evitando, assim, a impos-

sibilidade numérica log(0).

5.1.6 Teste sem a utilizacao de priors

Na realizacdo deste teste ndo sdo considerados os priors das varidveis de entrada. Pretende-se

avaliar a importancia da definicio destes priors.
Através da sua realizacdo, obtém-se os seguintes coeficientes para o modelo final e a sua

respetiva expressao:

Tabela 5.22: Modelo final sem priors

. Variacdo do .
Intercept | Investimento Manuteng3o| TIEPI NRMSE

MODELO Consumo

FINAL

669,8535 -53,4630 253,2515 -408,3592 0,4714 | 8,299919

TIEPI; = 669.8535 + (—53.4630 x Inv;_) + (253.2515 x Cons;)
+ (—408.3592 x Man; 1) + (0.4714 x TIEPI; ;)

(5.17)

Que se traduz na seguinte evolugao:

Previsdo do TIEPI com intervalos de confianca a 95%
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Figura 5.16: Intervalo de confianga a 95% com 2 anos de teste, 4000 iteragdes e sem o uso de

priors
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Figura 5.17: Evolucdo do indice dos 100 melhores modelos

5.1.6.1 Comparacao dos resultados

Comparando os resultados obtidos imediatamente atrds com os presentes na Tabela 5.4 e na
Figura 5.5, podemos confirmar a importancia da utilizacdo e definicdo de priors de modo a obter
resultados finais coerentes e assim evitar, por exemplo, a obtencao de projecdes do valor do indice

negativas, tal como se verifica na Figura 5.17.
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5.1.7 Modelo Final

Ap6s a realizacdo e andlise criteriosa dos resultados obtidos a partir de todos os testes anteri-
ormente expostos, conclui-se que o teste que melhor prevé e projeta a evolucdo do valor do indice
TIEPI, bem como o seu intervalo de confianca a 95 % € o teste com variacao no prior do consumo,
apresentado na sec¢do 5.1.3.

Os valores dos coeficientes para esse modelo final e a evolucdo dos valores do TIEPI com os
respetivos intervalos de confianga a 95% podem ser observados na Tabela 5.13 e na Figura 5.10,
respetivamente. A correspondente expressao para o modelo final apresenta-se na equacdo 5.10.

Como referido anteriormente, este modelo € obtido através dos 100 melhores modelos de entre

o0s 4000 iniciais, ou seja, os 100 que possuem menor valor NRMSE.

Tabela 5.23: Média e desvio-padrdo dos 100 melhores modelos

Coeficientes
Variagdo do

intercept | Investimento Manutengdo | TIEPI

Consumo
média 40,41269 | -7,432038705 1,99843067 -10,75710206 | 0,67312
desvio-padrao| 4,978343 | 1,508493581 1,014271815 1,787755827 | 0,041522

De seguida apresentam-se as distribuicdes gaussianas dos coeficientes dos 100 melhores mo-

delos deste modelo final.

Distribuicdo Gaussiana do coeficiente Intercept
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Figura 5.18: Distribui¢do gaussiana dos 100 melhores modelos do coeficiente Intercept
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Distribuicdo Gaussiana do coeficiente Investimento
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Figura 5.19: Distribui¢do gaussiana dos 100 melhores modelos do coeficiente Investimento
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Figura 5.20: Distribui¢do gaussiana dos 100 melhores modelos do coeficiente Variagcdo do Con-
sumo
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Figura 5.21: Distribui¢do gaussiana dos 100 melhores modelos do coeficiente Manutencao

Densidade de Probabilidade

Figura 5.22:
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalho Futuro

A realizacdo deste trabalho de dissertacdo possuia como principal objetivo o estudo probabi-
listico da QST da rede de distribui¢do. Decidiu-se realizar esse estudo para o TIEPI, indice mais
importante, pelo que o objetivo passou a ser, principalmente, a produgdo de modelos para estimar
este indice, algo que foi alcangado.

A QST é uma preocupagao central dos operadores das redes de distribui¢do de energia elétrica.
Com a realizagao desta dissertagcdo foi possivel concluir acerca da importancia que o vetor da QST
possui na entrega de energia elétrica as populacdes. Através do estudo probabilistico desse vetor
€ possivel ao ORD priorizar e prever o impacto dos investimentos a efetuar, de modo a minimizar
os tempos de interrupg¢do de servigo e assim melhorar a qualidade de servigo da rede.

A técnica Spike and Slab mostrou-se ser robusta no que ao estudo da evolug¢do dos indices
do vetor da QST diz respeito, na medida em que permite determinar as margens de confianga
associadas a um determinado resultado obtido, condi¢do que € fundamental em planeamento, pois
os valores previstos possuem sempre erros associados. Deste modo torna-se vantajoso apresentar
os resultados ndo como um valor fixo, mas sim no formato de intervalo probabilistico.

No que ao desenvolvimento deste estudo diz respeito, foi possivel observar que vdrios fatores
podem ter influéncia no resultado final. Um dos aspetos mais importantes € a definicao de priors
de modo a obter resultados mais coerentes.

Um fututo desenvolvimento ao trabalho aqui exposto poderd ser a aplicacio deste método aos
restantes indices que compdem o vetor da QST, bem como, testar a influéncia do peso dos anos de

treino e teste no resultado final.
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Conclusoes e Trabalho Futuro



Anexo A

Codigo desenvolvido

A.1 Cédigo com a func¢ao Im.spike e a biblioteca BoomSpikeSlab

install.packages ("scales")
library ("scales")
install.packages ("spikeslab")
library ("spikeslab")
install.packages ("bayesm")
library (bayesm)

library ("BoomSpikeSlab")

install.packages ("rstan")
setwd ("C:\\Users\\zeped\\OneDrive\\Ambiente de Trabalho\\TESE")
wd <— getwd()

TARGETS <-read.csv(file.path(wd, "TARGETS_QST.csv"),
header=TRUE, sep= ";", dec=".")

rownames (TARGETS) <-
c("2008"™,"2009","2010","2011",
"2012", "2013", "2014", "2015", ll2016", "2017", "2018", ll2019", "2020")

INPUTS <- read.csv(file.path(wd, "INPUTS.csv"),
header=TRUE, sep=";", dec = ".")

min<-1
max<-3

INPUTS_norm = INPUTS
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Cadigo desenvolvido

for(i in 1:1length (INPUTS)) {
INPUTS_norm[,i] <-rescale (INPUTS[,i], to = c(min, max))

}

y=as.matrix (TARGETSSTIEPI[3:1length (TARGETSSTIEPI) ])

x=as.matrix (INPUTS_norm[c ("Investimento_",

"Consumo", "Total_s_Corretiva_","TIEPI_")])

teste = 0
nit=10000

model<-BoomSpikeSlab::1lm.spike (y~x,niter=nit)
coeficientes <- model$beta

sse<-model$sse

MAPE_TREINO=0

erro2=0

NRMSE=0

for(i in l:nrow(x)) {

c <— coeficientes [,2:5]%*%x[1i,]

c <- c+coeficientes|[, 1]

if (i==1){

y_estimado <- c

}else(

y_estimado <- cbind(y_estimado, c)
}

erro <- (abs(c-yl[i,]1)/(y[i,]1))*100
erro2 <—- erro2 + ((c-y[i,1)"2)
MAPE_TREINO = MAPE_TREINO + (erro/nrow(x))
}

colnames (y_estimado) <- c("2010","2011","2012",
"2013","2014"’"2015","2016","2017",
"2018","2019","2020")

NRMSE_TREINO= ( (sqrt (erro2/nrow(x)))/mean(y))*100
testel<- cbind(y_estimado, NRMSE_TREINO)
testel <- cbind(l:nrow(testel), testel)
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A2

colnames (testel) <- c¢("modelo","2010","2011"™,"2012",
"2013","2014","2015","2016","2017",
"2018","2019","2020", "NRMSE_TREINO")

teste2 <- cbind(testel,coeficientes)
testel_sorted <-testel[order (testel[, "NRMSE_TREINO"]), ]
selected_values <- apply(testel_sorted, 2, head, n=10)

SELECTED_T <- t (selected_values|[,2:12])
cores <— c("red", "blue", "green",

"orange", "purple", "brown", "yellow", "gray", "magenta", "pink",

limite_x <—- 2010:2020
plot (limite_x, TARGETS[3:nrow(TARGETS),1l], type="1", col="black",
ylim=range (selected_values[,2:12]),

xlab="Anos de teste", ylab="TIEPI (min)", lwd=3)

for(i in l:ncol (SELECTED_T)) {
lines (limite_x, SELECTED_T[,i], col=cores[i])
}

Cédigo com a funciao brm e a biblioteca brms de obtencao do

modelo final

library (Metrics)
library (rstan)
library (StanHeaders)
library (brms)
library (ggplot?2)

setwd ("C:\\Users\\zeped\\OneDrive\\Ambiente de Trabalho\\TESE")
wd <- getwd()

TARGETS <- read.csv(file.path(wd, "TARGETS_QST.csv"),
header=TRUE, sep= ";", dec=".")

rownames (TARGETS) <- c("2008","2009","2010","2011","2012",
"2013","2014","2015","2016","2017","2018","2019","2020")

INPUTS <- read.csv(file.path(wd, "INPUTS.csv"), header=TRUE,

" Cyan")
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sep=";", dec = ".")

y=as.matrix (TARGETSSTIEPI[3:length (TARGETSSTIEPI) ])

novos_inputs <- INPUTS[, c(1,2,3,5)]

x1 <- novos_inputs[,"Investimento_"]

X2 <- novos_inputs[, "Consumo"]

x3 <- novos_inputs|[, "Total_s_Corretiva_"]

x4 <- novos_inputs[,"TIEPI_"]

test <- cbind(novos_inputs, V)
tesl <- data.frame(test)

colnames (tesl) <- c("x1","x2","x3","x4", "y")

tesl$xl <- teslS$x1l/1E6
tesl$x3 <- tesl$x3/1E6

tesl$xl <- 1loglO (tesl$x1+1)
tesl$x3 <- 1ogl0(tesls$x3+7.2)

prior_intercept <- prior (normal (0, 100), class=Intercept)
prior_x1 <- prior (normal(-10,2), class=b, coef=x1)
prior_x2 <- prior (normal(2,1), class=b, coef=x2)

prior_x3 <- prior (normal(-10,2), class=b, coef=x3)

prior_x4 <- prior (normal(0.8,0.1), class=b, coef=x4)
ano_teste <- 2
amostras <—- nrow(tesl)

amostras_treino <- tesl[l: (amostras—ano_teste), ]

modelo <- brm(y ~ x1 + x2 + x3 + x4 ,data = amostras_treino,

prior = c(prior_intercept, prior_x1, prior_x2, prior_x3, prior_x4))
fixef (modelo, probs = (c(0.05, 0.5, 0.95)))
previsao <- data.frame (predict (modelo, probs = c(0.05, 0.5, 0.95)))

erro <- (tesl$y-previsdoS$SEstimate)

MSE <- (1/length(previsdoS$Estimate))*sum(((teslSy)- (previsdoS$Estimate))"2)
SSE <— sum( ((previsdoS$Estimate) - (teslSy))"2)

RMSE <- sqgrt (mean((teslSy-previsdo$SEstimate)"2))

NRMSE <- (RMSE) / (mean (teslS$y))*100
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MAPE <- (l1/length(previsdo$Estimate))+sum(abs ((teslSy)—
(previsdo$Estimate)) /abs (teslSy) ) x100

#Para a ordenacdo e escolha dos melhores modelos

foram transportados os dados para o Excel

options (max.print = 10000)

model_df <- as.data.frame (modelo)

for(i in 1:length (model_dfs$b_x1)) {
a<-model_dfS$b_Intercept[i]
b<-model_dfs$b_x1[i]

c<-model_ dfSb_x2[1]
d<-model_dfs$b_x3[i]

e<-model_ dfSb_x4[1i]

coefs <- c(a,b,c,d, e)

if(i==1) {

coefs_final <- coefs

}

else if (i>1) {

coefs_final <- rbind(coefs_final, coefs)
}

}

coefs_final

library(clipr)

write_clip(coefs_final)
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