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Resumo: FEste trabalho tem por objetivo analisar a variabilidade da intensidade do pico de
corrente de descargas atmosféricas a nivel de cada evento de tempestade, formadas por técnicas
de clusterizacao, buscando identificar se o comportamento desta varidvel apresenta dissonancia
em relagao ao comportamento climatologico, o qual se considera a distribuicdo geral de pro-
babilidade, estimado a partir de medi¢des. Para isso, foram tomadas como base as descargas
elétricas incidentes no ano de 2011 na regico da linha de transmissao de energia LT 765 kV
conhecida como Linhdo de Itaipu. Estas descargas foram entdo agrupadas por algumas técnicas
de clusterizacdo e gerados indices estatisticos proprios que comprovaram o pressuposto.
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1 Introducao

O Brasil é lider mundial na ocorréncia de descargas atmosféricas que sao produzidas devido
ao acumulo de cargas elétricas na atmosfera gerados por sistemas meteorolégicos de diversos
tipos e configuracoes, denominados genericamente de tempestades. Existem diversos tipos de
descargas, sendo a de maior interesse as que atingem o solo, denominadas de “nuvem-solo”,
responsaveis tanto por afetar a seguranca humana, quanto por grandes prejuizos em diversos se-
tores economicos, com destaque para o setor elétrico. Neste setor elas sao responsaveis por danos
nos equipamentos e desligamentos nao programados nos sistemas de transmissao e distribuicao
de energia, podendo gerar apagoes de grande abrangéncia e impactos econdémicos.

Uma caracteristica fundamental da descarga atmosférica, responsavel pelo seu potencial de
impacto e dano no sistema elétrico e outros setores é a intensidade de seu pico de corrente.
Existe grande variabilidade espacial e temporal associada a esta varidvel, mas seu conhecimento
¢ limitado, sendo que a pratica corrente na engenharia elétrica é considerar a distribuicao geral
de probabilidade desta varidvel, dita “climatolégica”, estimada a partir de medi¢oes em todo o
planeta. A investigacdo do comportamento da intensidade do pico de corrente e sua variabilidade
no espago e no tempo pode subsidiar medidas de planejamento, projeto e protecao operacional
mais adequadas e confiaveis do sistema elétrico.
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1.1 As Descargas Atmosféricas e o seu Pico de Corrente

Uma descaga atmosférica pode ser simples (composta apenas pela “descarga de retorno”) ou
miultipla (composta pelas “descargas de retorno subsequentes”). As descargas de retorno e
subsequentes sao chamadas de strokes e o conjunto desses strokes recebe o nome de flash. O
que diferencia a polaridade de uma descarga é o local da nuvem onde se origina. Os negativos
saem da parte baixa da nuvem, onde se concentra a energia negativa, ja os positivos saem do
topo da nuvem, onde ficam as particulas carregadas positivamente. Descargas negativas sao
mais frequentes do que positivas, sendo que as positivas apresentam carater mais destrutivo.

As distribuigoes estatisticas de pico de corrente sao inferidas a partir de dados experimentais,
registrados por altas torres instrumentadas. Historicamente, a distribuicao lognormal tem sido
usada para descrever a distribuicao do pico de corrente das descargas atmosféricas.

No trabalho de Berger et al. (1975) foi proposto aproximar o pico de corrente da distribuigao
encontrada por uma lognormal com mediana de uy = 31.1 e desvio-padrao logaritmico de oy =
0.484 respectivamente. O CIGRE (1991) optou por aproximar o valor da mediana e o desvio
padrao logaritmico da distribuicao de frequéncia lognormal dos valores de pico de corrente de
raios subsequentes, e encontrou u;y = 12.3 e oy = 0.53.

A distribuicdo lognormal é inferida ao pico de corrente do flash, que é geralmente tomado
como sendo a intensidade do pico de corrente da primeira descarga, pois geralmente é a mais
forte por conseguir romper a rigidez dielétrica do ar. Neste estudo, o pico de corrente do flash é
tomado como uma média dos picos das descargas que o compde, ou seja, a média dos picos dos
strokes. Isto faz com que o pico seja menor do que com a técnica descrita anteriormente, pois
como ja mencionado, as descargas de retorno subsequentes tendem a ter intensidade da corrente
menores do que a primeira. Todavia tomando o pico de corrente desta forma, ele também segue
a distribuigao lognormal, pois a maioria dos raios sao raios simples (ou seja, somente composto
pela descarga de retorno) e os raios multiplos sdo providos da mesma natureza ou fenémeno que
a primeira descarga, logo apresentam mesmo ambito intrinseco que o flash.

2 DMaterias e Localizacao

2.1 Regiao de Estudo

Descargas atmosféricas sao responsaveis por falhas, desligamentos, variagoes de tensao e in-
trodugao de transientes no sistema elétrico, sendo responsaveis por prejuizos, materiais e huma-
nos, para concessionarias de energia e consumidores (Silva Neto, 2004).

Conhecer as caracteristicas das tempestades que afetam diretamente este setor é de grande
valia, aumentando a capacidade de previsao e alertas. Por este motivo, a regiao piloto para
esta pesquisa é uma area que abrange a linha de transmissao de energia mais importante do
Brasil, a linha LT 765 kV, conhecida como Linhao de Itaipu, responsavel pela transmissao de
aproximadamente um sexto da energia consumida no Brasil. O sistema é composto de trés linhas
de transmissao entre as subestacoes de Foz do Iguacu (PR) e Tijuco Preto (SP), cada uma com
cerca de 2 mil torres de transmissao e extensao de aproximadamente 900 km.

2.2 Dados de Descargas Atmosféricas

Os dados de descargas utilizados nesta pesquisa foram provenientes da Rede Nacional de De-
tecgao de Descargas Atmosféricas (RINDAT), mantido pelo Instituto Tecnolégico SIMEPAR em
cooperagao com Furnas, CEMIG e INPE, com informagoes de dia e horario, localizacao (lati-
tude/longitude) e intensidade do pico de corrente (em kA) de todas as descargas incidentes em
2011 sobre a regiao do Linhao de Itaipu. Essa pesquisa totalizou 1.448.466 descargas.

Para processamento e analise da metodologia proposta, fez-se uso do da linguagem e ambiente
para computagao estatistica “R” (R Core Team, 2012).
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3 Agrupamento de Descargas Atmosféricas

Para que uma tempestade elétrica seja caracterizada, fez-se uso da metodologia de agrupamentos
das descargas por clusterizagao, uma técnica que favorece interpretar caracteristicas primordiais
de grandes conjuntos de dados. O conceito de clusterizacao é, basicamente, juntar dados simila-
res no mesmo grupo, também chamado de cluster, assim dados de um mesmo cluster tem mais
caracteristicas em comum entre si do que com dados de outros clusters (Rasmussen, 2013).

Um algoritmo de clusterizagao deve levar em conta diversos fatores, tais como: a forma com
que os dados estao sendo representados, como medir a similaridade entre dados e entre clusters,
como estimar a qualidade do resultado obtido pelo método, entre outros. A maneira como esses
fatores sdo abordados e a escolha dos parametros iniciais definem os diferentes algoritmos de
clusterizagao.

Basicamente, foram clusterizadas as descargas atmosféricas incidentes na regiao piloto no
intervalo de uma hora, para todo o ano de 2011. E importante ressaltar que sao necessarias
técnicas de clusterizagao onde nao se conheca o nuimero de clusters, pois é evidente que esse
numero varia de acordo com o niimero de descargas que incidiram no tempo considerado, o qual
¢é altamente dependente dos periodos do dia, estacoes do ano, entre outros. A quantidade de
descargas varia tanto que em 2011 ha dias em que nao se tem registro de nenhuma descarga e
hé dias em que o ntimero de descargas registradas ultrapassa 50 mil. Os tipos de clusterizacao
abordados nesta pesquisa sao descritos a seguir.

3.1 Clusterizacao Hierarquica

A principal caracteristica dos algoritmos hierdarquicos é a variagdo do numero de clusters a
cada iteracao. O funcionamento destes algoritmos utiliza o conhecimento de uma determinada
alocacao dos objetos em clusters e, a partir dai, considerando a distancia entre os elementos dos
clusters, forma os seus sucessores. Sua denominagao vem do fato da evolugao do algoritmo poder
ser representada como uma arvore, com cada nivel sendo construido a cada iteragao (Johnson
& Wichern, 2007).

Na versao aglomerativa, cada objeto representa um cluster. A cada iteracao dois clusters sao
escolhidos e mesclados, formando um cluster maior. O que caracteriza os algoritmos de produzir
agrupamentos é o critério usado para definir a distancia entre grupos. Calculadas as distancias
entre todos os pares de pontos dos clusters, em que cada ponto pertence a clusters distintos, se
a distancia minima entre todos os pares de pontos é escolhida, tem-se a minima distancia, se
for escolhida a distancia maxima entre todos os pares de dados, tem-se a méxima distancia, e
se for escolhida a distancia entre os centroides dos clusters, tem-se a distancia pelo centroide
(centroide é valor médio dos objetos que pertencem a determinado cluster).

Foram testados os trés tipos de distancias, sendo que as distancias minima e maxima geraram
grupos que nao caracterizaram bem espacialmente as tempestades elétricas. Por isso, nesta
pesquisa o método do centroide foi adotado, logo a distancia entre grupos é definida pela distancia
entre os centros. Em cada etapa procura-se fundir grupos que tenham a menor distancia entre
si (Hair et al., 2009). A distancia maxima para fundir dois agrupamentos sera chamada de
DistMaz nesta pesquisa.

3.2 Clusterizagao por Densidade

Os métodos baseados em densidade permitem descobrir grupos de formatos arbitrarios. Consi-
deram grupos como sendo regioes densas de objetos no espago de dados que sao separados por
regides de baixa densidade, que geralmente representam ruidos (Han & Kamber, 2006). Um
exemplo de algoritmo baseado em densidade é o algoritmo DBSCAN (Ester et. al., 1996).
Para o DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise) um grupo é
definido como um conjunto méximo de pontos conectados por densidade (Oliveira, 2007). Este
método requer que dois parametros iniciais sejam informados: o Raio (distancia entre um objeto
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e seus vizinhos) e o objeto central, chamado MinPts. Para gerar os clusters, o DBSCAN testa
o raio de cada ponto da base de dados. Se o raio de um objeto p contém mais de um ponto
central (MinPts), entdo um novo cluster é criado para o objeto p. Os objetos no raio de p sao
entao adicionados ao novo cluster. Durante o processo, um objeto central que ja pertence a um
cluster pode ser encontrado em outro cluster. Nesse caso, os dois clusters sao agrupados em um
s6 e o processo se encerra quando nenhum novo ponto for adicionado a qualquer cluster.

3.3 Clusterizacao Sharp

Dados x1,x2,...,2, ~ f(x), a técnica usada para estimar a densidade desconhecida f(x) é a
1

estimativa do nicleo da densidade: f () = = > kpw(x; — ) onde Ky, é a funcao densidade de
probabilidade simétrica, com parametro bw (a largura da banda).

Esta estimativa é tendenciosa: ela subestima os picos e vales da densidade. Choi e Hall (1999)
introduziram uma técnica chamada Data Sharpening que reduz esses viés movendo observagoes
através de modos locais. Este método ajusta os dados distantes da moda ou a alguma distancia
das caldas e nao altera os demais.

Esta técnica foi utilizada como algoritmo de clusterizagao por Woolford & Braun (2006) para

agrupar relampagos e também sera utilizada nesta pesquisa.

4 Analise dos Resultados

Foram entao clusterizadas as descargas incidentes na regiao de estudo no ano de 2011 de uma
em uma hora, através da sua posicao geografica, utilizando os métodos de clusterizacao descritos
acima, variando seus parametros. Os parametros sao: DistMaz para o método hierarquico, Raio
e MinPts para o algoritmo DBSCAN e bw para o método Sharp, os quais foram descritos na
Secao 3.

A Figura 1 mostra uma ilustragéo das diferentes formas de clusterizacao dos raios que cairam
na regiao estudada, das 20 as 21 horas do dia 28 de janeiro de 2011, totalizando 1483 ocorréncias.
Os clusters sao separados por cores. Na Figura la, os raios foram clusterizados pelo método
hierdrquico com pardmetro DistMax = 100; na Figura 1b é utilizado o algoritmo DBSCAN
com Raio = 100 e MinPts = 20, onde os circulos cinzas nao preenchidos representam ruidos; e
na Figura 1c, o método Sharp com parametro bw = 0.5 é utilizado.

Para que se possa comparar o comportamento das tempestades formadas por clusterizacao
com seu comportamento climatolégico em termos da intensidade do pico de corrente, foram
geradas tempestades aleatérias através de simulagao Monte Carlo.

Como admite-se que o pico de corrente das descargas segue uma distribui¢ao lognormal, entao
o logaritmo do valor absoluto do pico de corrente (LAPC) é aproximadamente normal. Assim,
pela normalidade desta varidvel, almeja-se diferenciar tempestades clusterizadas de tempestades
aleatérias pela média e desvio padrao do LAPC dentro de cada grupo formado no sentido de
que para a primeira técnica espera-se que haja grande variabilidade em relagao a média e pouca
variabilidade para o desvio padrao desta varidvel dentro de cada tempestade. Ja para a segunda
técnica este comportamento pode nao ser observado, nao conseguindo separar descargas com
altos e baixos valores para o seu pico de corrente. E para confirmar o pressuposto, os seguintes
indices foram calculados:

U(Hcluste'rs)
o (aleatsrios)

:U'(o'cluste'rs)

= e o =
Mo— H\Taleatsérios K

onde p, mede a proporcao de quanto a média dos desvios padroes do LAPC de tempestades
geradas por clusterizacao varia em relacao a média dos desvios das tempestades geradas aleatori-
amente. Como o LAPC segue a distribui¢do normal, espera-se que os desvios dos clusters sejam
pequenos em média. J4 o, mede a propor¢ao de quanto o desvio padrao das médias do LAPC
dos clusters varia em relagao ao desvio padrao das médias das tempestades aleatorias. Resu-
midamente, espera-se que os métodos de clusterizacao consigam separar descargas que possuem
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Figura 1: Clusterizagao de 1483 raios que cairam na regiao do Linhao de Itaipu no dia 28/01/2011
das 20 as 21 horas, pelo método hierarquico (1a), algoritmo DBSCAN (1b) e Sharp (1c).

picos de corrente altos das descargas que possuem baixos picos de corrente, e pela normalidade

associada a essa variavel, estes indices irdao evidenciar este fato.

Tabela 1: Indices estatisticos obtidos com diferentes tipos de clusterizacao e parametros

Método de clusterizacao / parametro(s) o, Ho
Hierarquica / 100 4.513 0.868
Hierarquica / 125 4.711 0.874
Hierarquica / 150 4.811 0.884
DBSCAN / 50 20 4.313 0.852
DBSCAN / 75 20 4.683 0.872
DBSCAN / 100 20 4.901 0.886

Sharp / 0.1 3.862 0.845
Sharp / 0.5 4.842 0.884

Na Tabela 1, sao mostrados os resultados da metodologia proposta aplicada as trés técnicas
de clusterizacdo descritas, para alguns parametros. Analisando, por exemplo, o resultado do
algoritmo DBSCAN com parametros Raio = 100 e MinPts = 20, conclui-se que o desvio padrao
das médias dos clusters é 4.9 vezes maior do que o desvio padrao das médias das tempestades
aleatdrias; e a média dos desvios padroes dos clusters é 11.4% menor do que a média dos desvios
padroes das tempestades aleatérias. No geral, tempestades formadas por clusterizacdo tem
desvio padrao das médias de 3 a 5 vezes maior do que as aleatérias e média dos desvios padroes
de 10 a 20 % menor do que as aleatdrias. A vista disso, fica evidenciado que os métodos de
clusterizagao sao capazes de reproduzir as caracteristicas das tempestades elétricas no que diz
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respeito a mais importante variavel da descarga: o pico de corrente.

5 Conclusoes

Através do estudo realizado, pode-se comprovar o pressuposto de que tempestades elétricas se
caracterizam como tipo especifico de eventos meteoroldgicos, estao sob influéncia de condigoes
atmosféricas préprias, assim apresentando comportamentos especificos de descargas em relagao
ao seu pico de corrente, diferindo do comportamento climatolégico conhecido na literatura.

No contexto geral, independente da técnica de clusterizagao e dos parametros, é possivel afir-
mar que o pico de corrente de descargas de tempestades agrupadas por clusterizacao apresentam
caracteristicas préprias, diferindo e muito das caracteristicas do pico de corrente das descargas
como um todo, que seguem a distribuicao geral de probabilidade.

Com o desenvolvimento destes métodos de clusterizagao espera-se futuramente poder estudar
e identificar as caracteristicas das tempestades elétricas capazes de produzir descargas de alta
intensidade de pico de corrente, aumentando a capacidade de previsao e alerta antecipado aos
multiplos setores impactados pela sua ocorréncia, em especial, o setor elétrico.
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