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Resumo

Descargas atmosféricas sdo fendmenos naturais responsaveis por um grande numero de perturbacgdes e
desligamentos nos sistemas elétricos. A investigagdo de seu comportamento pode subsidiar estratégias de operagdo
e projetos de instalacao e protecdo de linhas de transmiss@o de energia. O escopo desta pesquisa abrange o estudo do
desenvolvimento conjunto das descargas atmosféricas, no espago e no tempo, como produto de eventos meteoroldgicos
estruturados denominados “tempestades elétricas”, e a analise do seu comportamento nas proximidades de um sistema
elétrico selecionado. Para identificar e rastrear estas tempestades € utilizado o método de clusterizacdo Convergent Data
Sharpening, e para analise do comportamento das trajetorias formadas por estas tempestades em relagdo a caracteristicas
meteoroldgicas ¢ empregado o método Self-Organizing Map (SOM). Ambos os métodos estdo implementados no
software R. A pesquisa revelou que tempestades elétricas que ocasionaram falhas no sistema elétrico estudado tendem
a possuir maior niumero de descargas atmosféricas que as demais tempestades ¢ também ndo possuem pico de corrente
médio superior que tempestades comuns, o que poderia ser esperado pela relevancia desta variavel em perturbagdes
ao sistema elétrico.

Palavras-chave: Tempestades Elétricas; Convergent Data Sharpening; Self-Organizing Map; Linha de Transmissao de
Energia

Abstract

Lightning strokes are natural phenomena responsible for a large number of disturbances and interruptions in
electrical systems. The investigation of their behavior can support operation strategies and installation and protection
projects of power transmission lines. This research scope includes the study of joint development of lightning strokes, in
space and time, as result of structured weather events called “electrical storms”, and the analysis of their behavior near a
selected electrical system. To identify and track these storms a clustering method of Convergent Data Sharpening is used,
and to analyze the trajectories behavior formed by these storms regarding meteorological features the Self-Organizing
Map (SOM) is applied. Both methods are implemented in software package R. The study revealed that electrical storms
that caused failures in the electrical system studied tended to have more lightning strokes than other storms and also
had no peak current average greater than regular storms, what could be expected by the relevance of this variable in the
electrical system disturbances.

Keywords: Electrical Storms; Convergent Data Sharpening; Self-Organizing Map; Power Transmission Line
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1 Introducao

O Brasil éum pais com vastaextensao territorial
e devido a predominancia do clima tropical o torna
0 pais com maior incidéncia de descargas no mundo.
Areas de Sdo Paulo e Parana apresentam densidade
espacial de 2,5 descargas/km?*més, similar ao valor
encontrado na Florida, EUA, conhecida como a
capital dos relampagos dos Estados Unidos (Beneti,
2012). Descargas, especialmente as do tipo nuvem-
solo, que atingem diretamente a superficie terrestre,
podem causar diversos prejuizos materiais € muitas
vezes mortes de pessoas.

O setor elétrico brasileiro ¢ bastante
vulneravel as condi¢des atmosféricas de tempo,
dado que 99% das linhas de energia sdo aéreas.
Dentre as principais causas de instabilidade neste
setor estdo as descargas atmosféricas. Estima-se que
cerca de 70% dos desligamentos na transmissao e
40% dos problemas de distribuicdo de energia sdo
ocasionados por descargas (INPE, 2015). Sendo
assim, surge o interesse em estudar e desenvolver
novas metodologias que minimizem os danos e
impactos causados por descargas, em especial no
setor elétrico.

Muitas vezes ¢ dificil interpretar e analisar
informag¢des de um grande volume de dados,
fazendo-se necessario algum método que auxilie no
entendimento destes dados. A analise de cluster tem
por principal objetivo a compreensao da estrutura
natural em um conjunto de dados. Descargas
atmosféricas se encaixam perfeitamente nesta
concepgdo: de maneira isolada elas podem ocultar
informacgdes valiosas, visto que quando agrupadas
(por alguma medida de similaridade) no espago e
no tempo ddo origem ao que nesta pesquisa serdo
denominadas de tempestades elétricas, estas sim
mais qualificadas a expor caracteristicas importantes
por tras de sistemas meteorologicos atuantes.

No trabalho de Woolford & Braun (2006) ¢
estudado o relacionamento entre incéndios florestais
e descargas atmosféricas em Ontario no Canada
através de clusterizacdo de dados de descargas
no espago e no tempo. E utilizada a técnica de
clusterizagdo chamada Convergent Data Sharpening
para identificagdo e monitoramento dos centros das
tempestades elétricas.

Em se tratando do SOM, diversas pesquisas
na area meteoroldgica foram desenvolvidas nos
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ultimos anos. A pesquisa desenvolvida por Sa ef al.
(2012) tem por objetivo avaliar se o0 SOM ¢ uma
boa ferramenta para reconhecimentos de padrodes
climaticos severos na regido leste da Amazonia no
Brasil. Esta regido, localizada em baixas latitudes,
possui condi¢des climaticas extremas especialmente
com intensa atividade elétrica. Foram 8 anos de dados
utilizados, com diversas variaveis atmosféricas
como entrada para o método. O SOM foi comparado
com duas variantes do método: Temporal Kohonen
Map (TKM) e Recurrent Self-Organizing Map
(RSOM). O resultado obtido foi a confirmacao de
que as redes utilizadas apresentam bons resultados
como classificadoras de eventos extremos, sendo
que a rede RSOM apresentou melhor desempenho
do que as demais redes.

Ja no trabalho de Jensen & Nowotarski
(2012) ¢é realizada a aplicagdo do SOM para
discriminag¢do de tempestades em supercélulas ou
tornados, com base na forma de perfis verticais de
variaveis relevantes, tais como variaveis do vento
(velocidade, diregdo, vorticidade, etc.) e varidveis
termodinamicas (umidade relativa, estabilidade,
etc.). A regido de estudo foi os Estados Unidos entre
abril de 1999 a junho de 2001 e janeiro de 2003 a
mar¢o de 2005. Variaram-se os niveis de altitude ¢ o
numero de neurdénios no treinamento. Além de bons
resultados na classificagdo do tipo de tempestade,
o SOM também foi capaz de discernir padrdes de
tempo, localizag@o e regimes sazonais.

Sang et al. (2008) utilizam o SOM para
representar um conjunto de estados atmosféricos de
dados meteoroldgicos representados na forma de 11
variaveis coletadas diariamente em 77 quadriculas
de grade por um periodo de 31 anos no sul da Africa.
Mostrou-se que o SOM ¢ eficaz no agrupamento
de dados meteoroldgicos diarios, porém incapaz
de prever a evolugdo temporal a curto prazo destes
estados atmosféricos. Contudo, se assumido que os
padrdoes do SOM descrevem bem a meteorologia
regional e que os mesmos estados de tempo
continuam a operar futuramente, ¢ possivel detectar
alteragdes no clima a partir de uma analise de dados,
sob a forma de uma menor incidéncia uniforme dos
diferentes estados do que é observado atualmente.

Sheridan & Lee (2011) relatam uma revisdo
literaria minuciosa de muitas outras aplicagdes
climatologicas do SOM ao longo dos ultimos anos.
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1.1 Objetivo

A principal meta da pesquisa ¢ verificar se
tempestades elétricas possuem comportamento e
caracteristicas que indiquem se sdo potencialmente
perigosas ao sistema elétrico selecionado. Para
isso duas etapas sdo realizadas: a primeira ¢ a
identificacdo e rastreamento de tempestades que
sera realizada através da clusterizacdo de descargas
atmosféricas através do método Convergent Data
Sharpening, ja a segunda etapa consiste em aplicar o
método SOM para reconhecimento de padrdes a fim
de originar modelos de tempestades que representem
bem o grande volume de tempestades identificadas
provenientes de 14 anos de dados, e verificar se
estes podem estar associados a alguma perturbagao
no setor elétrico. E importante ressaltar que esta
analise de tempestades elétricas sera feita somente
com informagdes oriundas dos proprios dados, sem
fazer qualquer referéncia a eventos meteorologicos
atuantes e estudos climatologicos na regido, o que
demandaria maior volume de dados, bem como
dados de outra natureza.

2 Materiais e Métodos
2.1 Regido de Estudo e Dados

Conhecer o comportamento e caracteristicas
de sistemas meteoroldgicos que atuam em regides
que abrangem linhas de transmissdao de energia
pode significar importante avango para o setor,
pois medidas operacionais podem ser tomadas
a fim de minimizar riscos de desligamentos e
danos aos equipamentos. Por esta razdo a regido
selecionada para o estudo foi a area que abrange a
linha de transmissao que leva a energia produzida na
hidrelétrica de Itaipu para a proximidade do centro
de consumo da regido Sudeste do Brasil, conhecida
como LT 765 kV (Figura 1). Este sistema € composto
de trés linhas de transmissdo entre as subestagoes
de Foz do Iguagu (PR) e Tijuco Preto (SP), cada
uma com extensdo de aproximadamente 900 km.
E o sistema de transmissdo de tensdo mais elevada
existente no Brasil, desde que comegou sua operagao
em 1986 (ITAIPU, 2015).

De 1999 a 2012 foram registradas 29.344.598
descargas nuvem-solo na regido que engloba a linha
LT 765 kV, provenientes da Rede Integrada Nacional
de Deteccao de Descargas Atmosféricas (RINDAT),
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mantidos pelo SIMEPAR em cooperagdo com
Furnas, CEMIG e INPE. Este registro compreende as
seguintes informacgdes das descargas atmosféricas:
posicdo  geografica (longitude/latitude), data,
polaridade e intensidade do pico de corrente (em
kA). Os dados armazenados contemplam apenas
descargas com pico de corrente igual ou superior
a 10 kA em valor absoluto, visto que intensidades
menores que esta indicam descargas intra-nuvens e €
sugerido que sejam filtradas para eliminar ruidos nas
informacdes (Beneti, 2012).
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Figura 1 Area de estudo que abrange a linha de energia LT 765
kV (em vermelho).

2.2 Método de Clusterizacio:
Convergent Data Sharpening

Choi & Hall (1999) introduziram
originalmente o método Data Sharpening para
reducdo de viés na estimagcdo de densidades.
Considere os dados originais Z1,%2,...,Zn com
densidade desconhecida f(Z). Uma estimativa para
a densidade em um ponto x ¢ dada por

f@) = 2301 i =) n

onde kn é uma fungdo densidade de probabilidade
simétrica, também chamada de func¢ao kernel, com
parametro de escala h (largura da banda).

Choi & Hall (1999) mostram que por
regressao constante local de x em x, sdo obtidos os
dados ajustados £1,%2,-- -, & onde

o Yicy Fn(zi — z;)a;
n
Zi:l kn(z; — xj)
e assim a densidade estimada ¢ feita sobre os dados
ajustados, dada por
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) = L > 5 kn(di—x)

onde f.(x) tem menor viés do que f(z).

Sendo assim, a ideia principal do método
¢ que cada dado original mova-se para mais perto
de modos locais, visto que (1) tende a subestimar
densidades nos picos e superestimar nos vales.
Woolford & Braun (2006) propuseram iterar
o algoritmo de perturbagdo dos dados a fim de
apontar esses modos locais como centro de clusters
de dados com aderéncia a eles. No trabalho citado
anteriormente, os autores apresentam um teorema
juntamente com sua prova, o qual diz que para h
fixo e qualquer vetor inicial de observagdes xg, 0
algoritmo Data Sharpening de Choi & Hall (1999)
converge para um unico vetor £. A esse método deu-
se o nome de Convergent Data Sharpening.

Existem diversas fungdes kernel que podem
ser utilizadas na estimativa da densidade, tais
como as fungdes gaussiana, biweight, triangular,
entre outras (Wand & Jones, 1994). Woolford &
Braun implementaram o método Convergent Data
Sharpening no software R utilizando a fun¢ao kernel
gaussiana, a qual sera utilizada nesta pesquisa.
A funcdo do R utilizada para clusterizagdo foi
a sharp2dB do pacote CHsharp (R, 2012). O
software R foi utilizado na pesquisa devido a sua
potencialidade na analise de dados e incorporacdo
de rotinas atualizadas e desenvolvidas por usudrios e
pesquisadores do mundo todo.

Assim, o algoritmo Convergent Data
Sharpening sera utilizado nesta pesquisa como o
método de agrupamento de descargas atmosféricas
(espacial e temporalmente) a fim de associa-las
a tempestades elétricas, podendo estas revelar
informacdes mais importantes sobre eventos
meteorologicos do que as proprias descargas de
maneira isolada.

2.2.1 Escolha do Método de Clusterizacao

O método Convergent Data Sharpening foi
escolhido para agrupar as descargas atmosféricas
primeiramente pela capacidade do método em lidar
com grande volume de dados, visto que ndo é um
problema trivial de se tratar devido a quantidade de
informacdes disponiveis e pelo processo que estas
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informagdes sdo expostas. Outros fatores decisivos
na escolha deste método foi a ndo imposi¢ao prévia
do numero de clusters e a ndo formagao de clusters
com numeros de pontos ¢ formatos similares, posto
que tempestades elétricas ndo obedecem estes fatores.
Adicionalmente, através de experimentos o método
também se mostrou eficiente no encadeamento
temporal dos clusters para rastreamento das
tempestades elétricas.

2.2.2 Escolha do Parametro de Clusterizaciao

De acordo com Woolford & Braun (2006), se
o parametro largura de banda no método Convergent
Data Sharpening é muito pequeno entdo ruidos nao
sdo removidos, e se for muito grande, os pontos
comeg¢am a aderir ao modo global.

O parametro largurade bandaespacial utilizado
nesta pesquisa foi 0,1° (aproximadamente 10 km),
escolhido através de testes experimentais e inspe¢ao
visual. Analisando os nucleos das tempestades
identificadas com esse valor de pardmetro, nota-se
que estes apresentam em média 40 km de largura, o
que é compativel com os nucleos das tempestades da
regido (Beneti, 2012).

2.3 Método de Reconhecimento
de Padrdes: Self-Organizing Map

Self-Organizing Map é uma rede neural de
treinamento ndo supervisionado que faz uso de uma
estrutura topologica entre os dados e os grupos. Essa
rede é formada por uma estrutura de neurénios, onde
cada dado tem seus atributos conectados a todos os
neurdnios da rede. Um peso inicialmente aleatorio
¢ designado entre a ligagdo neurdnio-atributo. Os
pesos dos neurdnios servem como modelo de padrao
de entrada para os grupos. Durante o treinamento,
0 neur6nio cujos pesos sdo mais proximos do
dado apresentado a rede ¢ denominado “neurénio
vencedor” e ¢é escolhido para representa-lo. O
neurénio vencedor e sua vizinhanga (determinada
por um raio) com relagdo ao mapa tem seus pesos
atualizados com o intuito de se especializar na
identificagdo de atributos, embora a vizinhanga nao
possua necessariamente proximidade dos pesos em
relagcdo ao padrao de entrada (Kohonen, 1990, 2001).
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Algoritmo

0. Iniciar os pesos dos m neurdnios da rede com

valores aleatorios baixos: W;;

1. Apresentar cada entrada X para a rede, e executar
0s passos 2 e 3:

2. Determinar o neurénio vencedor i que possui a
menor distdncia do peso sindptico w; com o vetor .
n

di =) (2 —wy)’

J=1

3. Ajustar os pesos do neurénio vencedor e de todos
0os neur6nios que pertencem a uma vizinhanga
centrada nele, Vi.

atual anterior anterior
i = Wij + oy — wij )
onde 2 € V;

4. Ajustar a taxa de aprendizado & e o raio de
vizinhanca. Se ndo existirem mais mudancgas
substanciais no mapa, pare; caso contrario, retorne
ao passo 1.

No software R, foi utilizada a funcdo som
do pacote Kohonen. Esta implementagdo utiliza os
seguintes parametros para realizar o treinamento
da rede: pesos iniciais aleatorios, apresentagdo
aleatoria das amostras na entrada da rede, distancia
euclidiana quadratica para calcular desigualdades
entre neuronios, funcdo de vizinhanga do tipo
circular centrada no neurdénio vencedor e definida
pelo raio de vizinhanga, decréscimos lineares para o
raio de vizinhanga e taxa de aprendizagem, nimero
de épocas de treinamento igual a 100, e formato
hexagonal para o arranjo bidimensional de neurdnios
(Kohonen, 2001). O tamanho do mapa (nimero de
neurdnios) ¢ outro parametro fundamental para a
definicdo do mapa e sera discutido posteriormente.

3 Projeto de Aplicacio
3.1 Identificacdo das Tempestades

A identificacdo das tempestades elétricas
foi feita através da clusterizagdo das descargas
atmosféricas pela posicdo espacial através do
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método Convergent Data Sharpening sendo
considerada janela moével de uma hora com passo
de dez minutos. Em outras palavras, um conjunto
de descargas ¢ selecionado e clusterizado no
periodo de uma hora, e apds a clusterizacdo a
nova janela temporal considerada ¢ a anterior com
dez minutos eliminados no inicio e dez minutos
acrescidos no final.

Este processo de clusterizacdo origina retratos
temporais, visto que uma mesma descarga esta
presente em seis clusters distintos. Estes retratos
temporais devem ser conectados (através de alguma
medida de similaridade) uns aos outros para dar
origem as tempestades. Na pesquisa, clusters de
janelas consecutivas sdo unidos se a velocidade de
deslocamento de um nucleo para outro nao ultrapassa
um limite maximo, estipulado em 40 km/10min ou
equivalentemente 240 km/h. Em outras palavras,
em 10 minutos ¢ permitido um deslocamento dos
centros dos clusters de janelas consecutivas de até
40 km. Esta velocidade é superior a encontrada
na literatura para a regido (Beneti, 2012) devido a
instabilidade do processo, sendo assim admissivel
se considerar esta folga. Feito isso ¢ concluido o
procedimento de identificagdo e rastreamento das
tempestades elétricas.

3.1.1 Fusoes e Cisoes de Tempestades

Os processos de fusdo e cisdo entre
tempestades também ¢ considerado. Se duas ou mais
tempestades estdo ativas no tempo t1 e no tempo
t2 elas se fundem, o historico da nova tempestade

provém daquela cujo centro é mais proximo do
centro da nova tempestade.

Se uma tempestade esta ativa em ¥1 porém em
t2 ela se desmembra em duas ou mais tempestades, o
histoérico da tempestade velha ¢ mantido aquela nova
tempestade cujo centro estd mais proximo do centro
da tempestade velha. As tempestades restantes
iniciardo um novo histdrico.

3.1.2 Resultados e Simplificacoes

Como resultado da metodologia descrita acima,
foram identificadas 636.012 tempestades elétricas
com os 14 anos de dados na regido da LT 765 kV.
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Assim como feito em Dixon & Wiener
(1993), algumas tempestades foram descartadas do
estudo. Sdo elas: tempestades que percorreram um
caminho pequeno ou ficaram paradas, geralmente
compostas por poucas descargas; tempestades cujo
numero maximo de descargas contabilizadas nao
foi superior a 20; e principalmente tempestades
triviais, que ndo duraram mais do que uma hora.
Assim, o numero de tempestades reduziu-se a
130.120. Com a finalidade de se analisar algumas
peculiaridades, trés cenarios de estudo foram
criados: Incondicional, Linhdo € Falhas.

e Incondicional: sdo todas as tempestades que
atuaram na regido de estudo, totalizando 130.120
tempestades;

e Linhdo: sdo as tempestades que se
desenvolveram nas proximidades da linha de energia
¢ a elipse de 95% de confianca das tempestades
contém um trecho da linha. A quantidade de
tempestades classificadas neste cenario foi 16.870;

e Falhas: sao as tempestades que contém
descargas possivelmente associadas a falhas no
sistema elétrico ao longo do periodo estudado. Estas
descargas ocorreram proximas temporalmente das
falhas e também nas imedia¢des do desligamento
da LT 765 kV. Com isso, 113 tempestades foram
classificadas neste cenario.

Analisar e explorar uma grande quantidade
de dados pode nao ser uma tarefa facil sendo muitas
vezes impossivel obter conclusdes relevantes.
E o que acontece quando se quer examinar as
caracteristicas de milhares de tempestades elétricas.
Visualmente elas representam um emaranhado de
trajetorias, de todos os possiveis comprimentos,
direcoes e sentidos, de uma forma desordenada. A
vista disso buscou-se uma estratégia que pudesse
reduzir significativamente a complexidade da analise
dos dados, auxiliando visualmente a deteccdo de
padrdes de tempestades: o0 método SOM.

3.2 Reconhecimento de Padroes de Tempestades

Uma tempestade, até entdo, ¢ representada
por uma sequéncia de pontos (longitude e latitude)
que sdo os centros dos clusters no momento de sua
formagdo, representados pelas setas na Figura 2.
O numero de pontos ¢ o mesmo que a quantidade
de clusters que foram unidos para a caracterizagao
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da tempestade, ou seja, se uma tempestade durou
80 minutos provinda da conexdo de 8 clusters
consecutivos no tempo (10 minutos cada passo
de tempo), entdo o nimero de pontos (setas na
Figura 2) sera 8. Assim, cada tempestade possui um
numero proprio de pontos que a representa. Como
as entradas para o método SOM devem ter a mesma
dimensao, buscou-se outra forma de representagio
das tempestades.

Foi realizado um ajuste polinomial de terceiro
grau, no tempo, da trajetoria de cada tempestade para
X (longitude) e y (latitude) de forma independente:

T =ag+ ait + a2t2 + a3t3
y = bo + byt + bat® + bst®
onde

t=t;,i=1,...,n, t € [0, 1] ¢ At = 10 minutos

A Figura 2 mostra um exemplo de uma
trajetoria e sua representacao pelo polindmio cubico
ajustado. Os pontos inicial e final da trajetéria real e
do modelo ajustado s@o coincidentes.

-24.10
|

-24.15
Il

Latitude

-24.20

-24.25
Il

T T T T T
-52.45 -52.40 -52.35 -52.30 -52.25

Longitude

Figura 2 Exemplo de trajetdria de tempestade (linha preta com
setas) e sua representagdo polinomial (linha vermelha), onde os
circulos vazado e preenchido sdo o inicio ¢ o fim do modelo
ajustado que coincidem com o inicio e o final da trajetoria real.

Com um modelo ajustado para cada trajetoria
de tempestade, foram obtidos quatro pontos
equidistantes temporalmente, sendo dois deles os
pontos inicial e final. Obtidos estes quatro pontos,
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pode-se calcular o comprimento das trés semi-retas
que ligam os pontos e os trés angulos entre o eixo
y e estas semi-retas no sentido horario, conforme
ilustrado na Figura 3.

Portanto, a entrada para o método SOM, para
representar cada uma das tempestades, ¢ composta
das seguintes informagdes: primeiro ponto (ponto
inicial), distancia entre o primeiro e o segundo ponto,
angulo entre a direcdo Norte e a semi-reta que liga o
primeiro ao segundo ponto, distancia entre o segundo
e o terceiro ponto, angulo entre a direcdo Norte e
a semi-reta que liga o segundo ao terceiro ponto,
distancia entre o terceiro e quarto ponto (ponto final)
e finalmente o angulo entre direcdo Norte e a semi-
reta que liga o terceiro ao quarto ponto. Desta forma,
tempestades elétricas representadas pelo mesmo
padrdo devem ter origens proximas e suas trajetdrias
serem similares.

Desta forma, a representacdo matricial da
entrada do método SOM é:

To, Yo, distancia;, a;, distanciag,
To, Yo, distanciay, a;, distanciag,
To, Yo, distanciay, G, distancias,

g,

322

onde cada linha desta matriz representa uma tem-
pestade, n=130.120 para o cenario Incondicio-
nal, n= 16.870 para o cenario Linhdo ¢ n=113
para o cenario Falhas.

Por serem de grandezas diferentes, os dados
foram normalizados através da regra Min-Max:

I~ Imin

e

max  Zmin

onde z representa cada coluna da matriz ¢ Zmin
e “maz s30 os valores minimos € maximos de
cada coluna, respectivamente. Assim os dados de
entrada para o SOM sempre estardo entre 0 e 1.

3.2.1 Escolha do Numero de Padroes

A escolha do numero de padrdes para cada
cenario foi realizada através da maximiza¢do do
Bayesian Information Criterion (BIC), que consiste
na selecdo de modelos, entre um conjunto finito,
baseado na verossimilhanga (Fraley & Raftery, 1998).

distancias, ag,
distanciag, as,
distanciag, Gz,

(Xo.yo)

Figura 3 Ilustracdo das
varidveis de entrada
que representam

as trajetorias das
tempestades para o
método SOM.
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Por meio do método BIC, o numero de
padrdes resultantes para o cenario /ncondicional
foi 220, para o cenario Linhdo foi 78 e para o
cenario Falhas foi 40. Como dito anteriormente,
o tipo de grade utilizada no SOM foi a hexagonal,
em sua forma mais quadrada possivel, isto é,
220 padrdes = 22x10, 78 padrdes = 13x6 ¢ 40
padrdes = 8x5.

Apbs obtidos os padroes de tempestades,
retomou-se a representacdo destes padrdes pelos
seus polindmios cibicos aproximados, para melhor
visualiza¢do ¢ analise dos resultados.

4 Resultados e Discussoes

Identificados os padrdes de tempestades
elétricas para os trés cendrios, tem-se uma
simplificacdo e reducdo nos dados a serem
analisados, estes sim mais plausiveis a revelar
informacdes importantes do comportamento das
tempestades que atuam nas proximidades da LT 765
kV. A Figura 4 mostra 3 exemplos (dos 220 padroes
definidos no cenario Incondicional) da representagao
de tempestades com trajetorias similares por seus
respectivos padrdes obtidos pelo SOM.

Duas importantes caracteristicas foram
tomadas no estudo: o nimero médio de descargas e o
picode corrente médio das tempestades que compoem
cada padrdo estruturado. O nimero médio de
descargas foi calculado da seguinte forma: para cada
tempestade foi contabilizado o nimero de descargas
total durante sua vida e para o padrao foi atribuido a
média do nimero de descargas de cada tempestade
representada por este padrdao. Em relacdo ao pico
de corrente, a cada tempestade atribuiu-se um pico
de corrente médio formado pela média dos valores
absolutos dos picos das descargas que constituem a
tempestade; com isso para o padrao faz-se a média
destas médias dos picos das tempestades que sdo
representadas por este padrdo. As figuras a seguir
ilustram as trajetorias dos padrdes de tempestades
elétricas gerados pelo SOM para os trés cenarios
estudados para as duas caracteristicas referidas.
Previamente é possivel notar que a tendéncia do
deslocamento das tempestades é basicamente do
oeste para o leste, o que ¢ coerente com estudos
climatologicos de tempestades realizados na regido
(Sakamoto, 2009; Beneti, 2012).

A Figura 5 apresenta o pico de corrente médio
(em kA) dos padrdes de tempestades para o cenario
Incondicional, onde nota-se maior intensidade
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Figura 4 Tlustracdo de 3 dos 220 padrdes (seta preta) do cenario Incondicional providos pelo SOM que representam tempestades reais

(rosa claro: inicio; verde: fim da tempestade).
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Figura 5 Pico de corrente médio dos padrdes de tempestades para o cendrio /ncondicional.

desta variavel no sudoeste da regido, ocorrendo
tempestades que registraram média de pico de
corrente de 50 kA em valor absoluto, enfraquecendo
a medida que se caminha no sentido nordeste.

O pico de corrente médio dos padrdes de
tempestades para o cenario Linhdo (Figura 6) tem
comportamento similar ao do cenario Incondicional.
Na cidade de Foz do Iguacgu, onde se inicia a LT 765
kV, é onde ocorre os casos de padroes de tempestades
com maior pico de corrente médio.

Ja& no cenario Falhas, os padrdes de
tempestades com maior pico de corrente médio
se apresentam dispersos pela regido (Figura 7).
Nota-se que nao se constatou maior intensidade
do pico de corrente médio em comparagdo com
0s outros cenarios, como poderia ser esperado
(Westinghouse, 1964). Assim, os padroes mostram
que, para os trés cenarios, a intensidade do pico de
corrente das tempestades ¢ similar, ndo havendo
expressivas diferencas.
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Figura 6 Pico de corrente médio dos padrdes de tempestades para o cendrio Linhdo.
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Figura 7 Pico de corrente médio dos padrdes de tempestades para o cenario Falhas.
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Figura 8 Numero de descargas médio dos padrdes de tempestades para o cenario Incondicional.

A Figura 8 mostra as trajetorias das
tempestades com a representa¢ao do nimero médio
de descargas para o cendrio /ncondicional. Nos 14
anos estudados, o nimero maximo contabilizado em
um padrao de tempestade foi de 1.800 descargas em
média (setas de cor verde na Figura 8).

No cenario Linhdo a situacdo nao ¢ muito
diferente (Figura 9) do cenario [Incondicional. O
nimero médio de descargas para as tempestades
desta classe é semelhante ao caso anterior.

Entretanto no cenario Falhas ¢ possivel notar
que houve registro de padroes de tempestades com
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numero médio de descargas superior aos demais
cenarios (Figura 10). Visualmente ¢ notado que
tempestades que podem ter ocasionado falhas neste
sistema elétrico tendem a possuir mais descargas
do que tempestades que ndo foram apontadas como

possiveis causadoras de falhas.

A Figura 11 apresenta um diagrama de caixas
(Braga, 2010), uma forma de representacdo que
identifica onde estdo localizados 50% dos dados (a
base da caixa representa o quartil inferior e o topo
da caixa o quartil superior dos valores observados),
a mediana, a média e valores extremos (segmentos
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Figura 9 Numero de descargas médio dos padroes de tempestades para o cenario Linhdo.
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Figura 10 Numero de descargas médio dos padrdes de tempestades para o cenario Falhas.

de retas conectados ao topo e base da caixa que
representam 1,5 vezes a diferenga entre o quartil
inferior e o superior). Nesta figura sdo reveladas
caracteristicas da distribuicdo do conjunto das
tempestades e respectivos padrdes, para as variaveis
pico de corrente médio e numero de descargas,
respectivamente. Conforme era esperado, a dispersao
dos dados € maior no conjunto das tempestades, mas
os padrdes capturaram as medidas centrais (média
e mediana), indicando a boa representacao das
tempestades pelos seus padroes.

Utilizando a técnica Bootstrap (Davison &
Hinkley, 1997), foram analisadas as distribui¢des
dos dados em questdo, para investigar se ha
diferencas significativas entre os picos de corrente e
também entre os nimeros de descargas nos cenarios
estudados. Como resultados, ndo foi constatado que
o pico de corrente no caso Falhas ¢ maior que nos
demais cenarios e também foi confirmado que o
numero de descargas em Falhas é maior do que nos
outros cenarios, ao nivel de confianga de 99%.
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5 Conclusoes

Nesta pesquisa fez-se uso de diversas
ferramentas matematicas para tratar e analisar
uma grande quantidade de dados de descargas
atmosféricas incidentes nas proximidades de uma
linha de energia elétrica selecionada. Tal regido foi
escolhida pelo fato que, muitas vezes, descargas sao
responsaveis por desligamentos ndo-programados
em linhas de energia e danos em equipamentos,
acarretando em grandes prejuizos financeiros para
consumidores e companhias que administram as
linhas. Conhecer o comportamento dos sistemas
meteorologicos que agem nesta regido pode
resultar em tomadas de decisdes que minimizem
estes danos citados.

Inicialmente foi realizada uma organizagio
espacial e temporal dos dados de descargas
atmosféricas, originando as chamadas tempestades
elétricas e entdo podde-se associar tempestades
similares (em trajetdrias) em seus respectivos
padrdes de tempestades. Duas variaveis dos padroes
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de tempestades foram investigadas a fim de averiguar
se estas tem relacdo com falhas no sistema elétrico:
pico de corrente e numero de descargas.

Com relagdo a variavel pico de corrente,
notou-se que tempestades em situagdes de falhas
tem magnitude similar a situagdes onde ndo se
observaram falhas, sendo sudoeste a regido com
tempestades elétricas de maior intensidade desta
variavel. Em se tratando do nimero de descargas,
a circunstancia ¢ outra: quando ha falhas no sistema
elétrico, as tempestades apresentaram maior nimero
de descargas do que em situacdes sem falhas.

Esta pesquisa revelou a efetiva representacao
das tempestades elétricas por meio da clusterizagao
de descargas atmosféricas com o método Convergent
Data Sharpening e também a robustez e o habil
desempenho do SOM para identificagdo de padrdes
de tempestades. A organizagdo de tempestades com
trajetorias semelhantes em padrdes ndo permitiu
a constatagdo de que tempestades com maior
potencial de risco a falhas do sistema elétrico que

102

abrange a LT 765 kV sdo aquelas que possuem
maior pico de corrente, mas sim aquelas com maior
numero de descargas.

Todos os resultados obtidos nesta pesquisa
procederam de aplicagdes de ferramentas
matematicas dos proprios dados de descargas,
isentando qualquer consideragdo a eventos atuantes
ja estudados e conhecidos. Sendo assim, as
conclusdes do trabalho sdo intrinsecas das descargas
atmosféricas, revelando a potencialidade e alertando
para estudos mais aprofundados deste fenomeno
natural, especialmente em regides onde seu impacto
pode causar grandes danos, como ¢ o caso de linhas
de energia.
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