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RESUMO

A edicdo dos Procedimentos de Distribuicdo de Hadetgtrica (PRODIST) confirmou a
analise comparativa entre empresas de distribuilgfieenergia elétrica estabelecida pela
Resolucdo 024/2000 como base para o estabelecintasometas dos indicadores de
continuidade DEC (indice de Duragio Equivalentdrderrupcdo por Consumidor) e FEC
(indice de Frequéncia Equivalente de InterrupcaoGuansumidor). O estabelecimento das
metas € influenciado diretamente pela definicAocdoguntos de unidades consumidoras das
empresas de distribuicdo de energia elétrica, mortaé de interesse das empresas
distribuidoras uma boa definicdo desses conjulsi® trabalho apresenta o desenvolvimento
de uma metodologia baseada em técnicas de aprdadizamaquina que auxilie as empresas
de distribuicdo de energia elétrica na tomada desd@ie da definicho de conjuntos de
unidades consumidoras objetivando melhor compal#lsle das metas para os indicadores de
DEC e FEC com a realidade dos conjuntos em relag&aracteristicas ambientais e de infra-
estrutura da area de concessdo da empresa dibbriui

PALAVRAS-CHAVES: Qualidade de Energia Elétrica, Continuidade de €@mento,
Indicadores de Continuidade, Aprendizado de Maquina
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ABSTRACT

The issue of Proceedings of Electric Power Distidou (PRODIST) confirmed the
comparative analysis of the distribution comparoé®lectricity established by Resolution
024/2000 as the basis for establishing the goalsootinuity indicators DEC (Customer
Average Duration Interruption Index) and FEC (Custo Average Frequency Interruption
Index). The setting of targets is directly influedcby the definition of the sets of consumer
units of the distribution companies of electricisytherefore of interest to the distribution
companies a good definition of these sets. Thiskworesents the development of a
methodology based on machine learning techniquess$tst companies in electric power
distribution in decision making of the definitiof gets of consumer units aimed at improving
compatibility of the goals for the indicators of DEand FEC with reality assemblies in
relation to environmental characteristics and sthacture of the concession area of the
distribution company.

KEYWORDS: Power Quality, Distribution Reliabilitg;ontinuity Index, Learning Machine.



CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1 MOTIVACOES

O contexto mundial de comercializacédo de ener@iieh identifica a energia elétrica
como um produto ou servigo, partindo desta conagder, deve atender a niveis minimos de
qualidade. Kotler (1994) define qualidade como maalas caracteristicas e aspectos de um
produto ou servico que proporcionam a satisfacaonedessidades, exigéncias e expectativas
declaradas e implicitas dos consumidores. Tanud@0j2e Kagan (2009) destacam trés
aspectos que estado relacionados a qualidade dgizmddtrica: qualidade do atendimento,
qualidade do produto e qualidade do servico. O gron aspecto diz respeito ao
relacionamento comercial concessionaria-clientestdNaspecto séo levados em consideragao
os tempos de resposta as solicitacbes dos cliesildsracdo de estudos e orcamentos de
servicos na rede de distribuicdo, etc. O segungects diz respeito a conformidade do
produto, ou seja, o grau de perfeicdo com queradate onda de tensdo é disponibilizada aos
consumidores. O ultimo aspecto trata da contingdbimfornecimento de energia elétrica que
€ mensurada pela duracéo e pela freqiéncia comogueem as interrup¢des no fornecimento
de energia elétrica. Este trabalho tratara destealaspecto.

O setor elétrico brasileiro possui hoje aproximagiat® 61,5 milhdes de unidades
consumidoras em 99% dos municipios brasileirospdades por 63 concessionarias de
distribuicdo. As 63 empresas encontram-se divididas 4008 conjuntos de unidades
consumidoras (ANEEL, 2008). No Brasil, a Agénciaidnal de Energia Elétrica (ANEEL)
exige que as concessionarias executem a distridodige&nergia elétrica, em suas respectivas
areas de concessao, com qualidade. Os niveis nirdmajualidade exigidos pela ANEEL,
no caso a continuidade do fornecimento de enetéiaca, sdo representados principalmente
por dois indicadores: DEC (Duracao Equivalentenderiupcéo por Unidade Consumidora) e
FEC (Frequéncia Equivalente de Interrupg¢ao por atedConsumidora) que representam a
duracéo e a frequéncia com que ocorrem as intéregpde energia elétrica, respectivamente.
Caso estes niveis minimos de qualidade ndo sejadeoidlos, a concessionaria € penalizada
pela ANEEL, obrigando a concessionaria a investirqualidade do servico prestado a

sociedade.



Com a edicédo da Resolucéo n° 024, de 27 de jadei@D00, a Agéncia Nacional de
Energia Elétrica estabeleceu um novo referenciatratamento dos aspectos relativos a
continuidade do fornecimento de energia elétricacamsumidores finais de energia elétrica.
Ao adotar a comparacao entre as empresas comapplieemento para definicdo das metas
dos indicadores de desempenho a serem praticadasse 0 ambiente necessario para que
as empresas passem a buscar continuamente a @vdastas indicadores.

Para a criacdo de uma metodologia possivel parstabadecimento das metas dos
indicadores de continuidade a serem cumpridas psdasessionarias de distribuicdo a
ANEEL levou em consideracéo o estudo realizadolpoure (2000), onde as metas a serem
propostas para as empresas de distribuicdo dei@mddtyica sdo fixadas para cada conjunto
de unidades consumidoras e a meta global da engeésada como a média do desempenho
dos conjuntos, ponderados pelo nimero de consuesidie cada conjunto. A metodologia
empregada baseia-se em técnicas de agrupamentds,formacao delusters que permite
identificar &reas geograficas com caracteristiéanitas, fisicas e econémicas homogéneas,
que, no entanto, podem apresentar padrbes de desempgiferenciados. Com base nestas
diferencas de desempenho, podem ser identificadelhones padrbes praticados pelos
conjuntos agrupados em um mesrhgstere tomando-o como referéncia, podem-se definir as
metas de desempenho a serem adotadas para os dmmpistos, com desempenhos
inferiores. A ANEEL utiliza na caracterizacdo damjantos de unidades consumidoras 5
atributos: area do conjunto, extensdo de rede pam@oténcia instalada, consumo médio
mensal e numero de unidades consumidoras. Esses ainbutos séo utilizados pelo
algoritmo k-meansna definicdo de 30 agrupamentos (Blsterg de conjuntos de unidades
consumidoras. Uma vez definidos os@0sters sdo estabelecidos os padrbes de referéncia
dos indicadores de continuidade DEC e FEC parawaddos 3@lusterse a partir destes as
metas anuais dos indicadores de continuidade pada am dos conjuntos de unidades
consumidoras de energia elétrica pertencentesmesmaocluster.

A definicdo dos conjuntos de unidades consumiddeasnergia elétrica por parte da
empresa de distribuicdo de energia elétrica € uapm&ue exerce forte impacto na definicao
das metas dos indicadores de continuidade do fioneeto de energia elétrica, sendo
interessante o desenvolvimento de metodologiasaguédiem na tomada de decisdo nesta
importante etapa.



1.2 OBJETIVO

Este trabalho tem o objetivo de desenvolver umadaodbgia que auxilie as empresas
de distribuicdo de energia elétrica na tomada des@le da definicdo dos conjuntos de
unidades consumidoras de energia elétrica.

A metodologia utilizard técnicas de aprendizado ndéquinas para capturar as
caracteristicas de cada um dos agrupamentos dentosjde unidades consumidoras para a
construcdo de um modelo de classificador que aun&ilha melhor configuracdo de conjuntos
gue gere metas para os indicadores DEC e FEC rmadizentes com a realidade de cada
empresa distribuidora.

A metodologia possibilitara as empresas de disg#lmude energia a realizacdo de
estudos de configuracdes de conjuntos de unidadesumidoras sem ter que ficar

consultando a ANEEL para a definicdo das metasqaata nova configuragéo de conjuntos.

1.3 JUSTIFICATIVA

Os conjuntos de unidades consumidoras de enesgiécalexercem forte impacto na
definicdo das metas dos indicadores de continuidgut® esta razado merecem muita atencéo
em seu processo de definicAo. Em muitos casospessesso de definicdo é guiado pelo
conhecimento do especialista do dominio da empmsadistribuicdo. O software
ANABENCH utilizado pela ANEEL na definicdo das net#os indicadores de continuidade
€ um software de uso exclusivo do 6rgdo regulaoar,esta razdo nao é possivel realizar
analises de configuracfes de conjuntos de unideolesumidoras por parte das empresas
distribuidoras de energia elétrica que visem emaonds melhores configuracdes que
proporcionem metas para os indicadores de contideithais condizentes com a realidade de
cada empresa. Por este razdo, fica evidente o w#genento de uma metodologia que
auxilie as empresas de distribuicdo de energiaaéta tomada de decisdo na formacéo de

conjuntos de unidades consumidoras nestas areas.



1.4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Os estudos na area de qualidade da energia el@icdando o tema da qualidade do
fornecimento sdo muito recorrentes como mostrasegasintes trabalhos.

Tanure (2000) apresenta a metodologia que foi ddgiala ANEEL na definicdo das
metas dos indicadores de continuidade DEC e FE&eNmbalho é apresentado um pequeno
historico da legislacdo, a regulacdo do fornecimetd energia elétrica em outros paises,
descreve a metodologia com o uso de técnicas dgpa@gento e analise comparativa de
conjuntos de unidades consumidoras e, por fim, n@asin estudo de caso aplicando a

metodologia em 4135 conjuntos de 56 concessiongxiatentes na época do estudo.

Queiroz (2002) mostra em um estudo realizado rea d@econcessdo de uma empresa
de distribuicdo de energia elétrica que os congud®unidades consumidoras desta empresa
sdo mais bem caracterizados quando as variaveiseedsmdo sdo separadas das variaveis do
sistema elétrico. Esta separacdo entre as vari@vaisilizada pelo 6rgdo regulador da
Argentina que de modo similar a ANEEL também wil@ algoritmok-meangara realizar a

tarefa de agrupamento.

Neto et al (2003) discute os impactos dos fatores ndo genezisiasobre os
indicadores de continuidade DEC e FEC que néo féesados em consideragéo na definicdo
dos atributos que caracterizam os conjuntos deade&l consumidoras. Também sao
apresentados casos de estabelecimento de metadadigbara conjuntos atendidos por
circuitos de uma mesma familia e que apresentaractesisticas geograficas, soécio-

econdmicas e de densidade populacional semelhantes.

Sperandio (2003) propbe o uso de mapas auto-o&yemisz na identificacdo de
agrupamentos de unidades consumidoras. Os mapasrganizaveis sdo um tipo de rede
neural onde é possivel extrair informacdes intdasele uma grande quantidade de dados por
meio de mapas topoldgicos de duas dimensdes. &stdoeoi realizado na area de concessao
de uma empresa de distribuicdo de energia elétrica.

Tanure (2004) desenvolveu uma metodologia paratabeecimento de metas dos
indicadores de continuidade baseada nas técnicasludter dinamico e analise de
desempenho DEAD@ta Envelopment AnalysisAndlise Envoltéria de Dados). A técnica de
clusterdinamico € aplicada na etapa de agrupamento gentos de unidades consumidoras
onde foram utilizadas 3 variaveis para caractedigaaps conjuntos: area, numero de unidades

consumidoras e consumo total. Uma vez obtidos ngamentos de conjuntos é realizada a



andlise de desempenho via metodologia DEA pardiaigi® das metas dos indicadores de
continuidade. As variaveis utilizadas nesta etapani: comprimento de rede, capacidade
instalada e recursos reconhecidos para operacam@t@mcao (O&M).

Sperandio (2004) mostra um estudo realizado nadreancessao de uma empresa de
distribuicdo onde foram utilizados diversos atrisutlém dos utilizados pela ANEEL na
caracterizagao dos conjuntos de unidades consuasi@oa utilizacdo de outro algoritmo para
a etapa de agrupamento de conjuntos: os mapam@aoizaveis (SOM —ei Organizig
Mapg. As variaveis escolhidas para as analises raflett mercado e o sistema elétrico da
empresa de distribuicdo em estudo. Estas varifomisn submetidas a andlises estatisticas
(descritiva, correlagBes e andlise fatorial) combgetivo que encontrar as variaveis mais
relevantes para o estudo. A técnica SOM foi utilZe&m uma metodologia de validacéo
cruzada com o algoritmiomeanglurante a etapa de agrupamento.

Pessanhat al (2004) descreve o software ANABENCH que utiliza atedologia
proposta por Tanure (2000) para definicdo das nuetasndicadores de continuidade DEC e
FEC. Neste estudo foram utilizadas as informacbes5d50 conjuntos de unidades
consumidoras de todo o Brasil.

Pessanha (2006) prop6e uma metodologia de definigdmetas dos indicadores de
continuidade coletivos baseada nas técnicas desargvoltéria de dados (DEA) composta
por duas fases: na primeira fase é realizada a a@g§o entre as empresas distribuidoras
definindo-se por meio da técnica DEA as metas ggoth@s indicadores de continuidade para
cada empresa distribuidora. A segunda fase consisteso de técnicas de otimizagdo via
programacao linear para definicdo das metas dgargos de unidades consumidoras a partir
da meta global da empresa distribuidora estabeew@dase anterior.

Hunzilier et al (2008) prop6e uma metodologia que permite a déitngle metas dos
indicadores de continuidade a partir dos planoss re@ investimentos das empresas
distribuidoras e dos custos operacionais. A metmialfoi aplica a area de concesséo da
empresa CELPA, concessionaria atuante na regide doBrasil.

Rosaet al (2009) apresenta duas sugestbes para 0 aprimorardaninetodologia
empregada pela ANEEL na definicdo das metas deasahores de continuidade: aumento do
namero de atributos que caracterizam os conjurgasiilades consumidoras e a substituicao
da técnica de agrupamento dos conjuntos. Os awdigisnaram aos 5 atributos ja utilizados
3 novos atributos a analise: densidade de raiogiangie precipitacdo anual e envelhecimento
de ativos (grau de deterioracéo das redes dehdigi#io). Quanto a técnica o métddmeans

foi substituido pelo método d¥ard na andlise de agrupamento por 0s autores arguraemta



gue o métodd&-meansser muito instavel e depender de um parametro attarde “semente
na inicializagéo” na formacao dos agrupamentoodgiotos.

Tosteset al (2009) analisam uma metodologia de inclusdo de s\atibutos voltados
para as peculiaridades da Regidao Norte, mais dma@cente o estado do Para. O estudo foi
realizado na area de concessao das Centrais B&ticPardq (CELPA) e consistia na adicao
de cinco novos atributos que abrangem caracter$stile infra-estrutura, ambiental e
topologia da rede elétrica. O estudo mostrou queaisbutos utilizados atualmente explicam
apenas 59,48% do modelo proposto pela ANEEL paieea de concessdo da CELPA e a
inclusédo de 5 novos atributos no modelo proporecemnauma melhor caracterizagdo nos
conjuntos de unidades consumidoras da CELPA on@2%9do modelo da ANEEL foram
explicados.

Santos (2009) apresenta os instrumentos utilizpdlzss ANEEL para garantir o nivel
de qualidade desejada do servico de distribuicéendegia elétrica e faz um historico e uma
avaliacdo da construgao de alguns desses instrosnddeste trabalho, o autor divide os
instrumentos em indicadores e indutores de quadid@s indicadores séao definidos como
indices que permitem a mensuracao da qualidaderdigs de distribuicdo de energia elétrica
por meio da comparagdo com uma meta estabelecidanoo resultados de outras empresas.
Os indutores sao definidos como instrumentos querddevar os servi¢os de distribuicéo de

energia elétrica a uma qualidade considerada gekita

1.5 ESTRUTURA DA DISSERTACAO

A presente dissertacdo esta dividida em 6 capit@aggrimeiro capitulo, Introducéo,
discute questdes acerca das motivacoes, objetjussficativa, revisdo bibliografica e a
forma de organizacgao deste trabalho.

No capitulo 2, um breve histérico da legislacée garteia 0 assunto € apresentado: 0s
indicadores de continuidade de carater coletivondividual. Os principais pontos da
metodologia utilizados atualmente pela ANEEL nanigdio das metas dos indicadores de
continuidade sd@o descritos. Por fim, sdo expossapracipais alteracdes realizadas na
metodologia com a edicdo dos Procedimentos de ilRigtdio de Energia Elétrica
(PRODIST).

No capitulo 3, serdo apresentadas as principaiacteaisticas da tarefa de
classificacdo mostrando sua importancia dentraeia de aprendizado de maquina. A seguir,

serdo apresentadas duas técnicas que realizarefa dar classificagdo: As redes neurais do



tipo Perceptronde Mudltiplas Camadas e o Algoritmo k-vizinhos mpiéximos (kNN -k-
Nearest Neighbojs

No capitulo 4, propbe-se o uso de uma metodologm faca uso da tarefa de
classificacdo para auxiliar as empresas de digtbude energia elétrica na tomada de
decisdo na formacgédo de conjuntos de unidades camsas. A metodologia consiste da
construcdo de um classificador por meio de umaétascas apresentadas no capitulo 3.

No capitulo 5, sera apresentado um estudo dearad® a metodologia proposta no
capitulo anterior sera utilizada. O estudo de edadizara dados de conjuntos de unidades
consumidoras pertencentes a area de concessaolfAC&mpresa distribuidora de energia
elétrica cuja area de concessédo engloba todo doedtaPara.

No capitulo 6 sdo resumidas as principais coritiii®s do trabalho e feitas algumas

sugestdes para trabalhos futuros.



CAPITULO 2

A METODOLOGIA DA ANEEL

2.1  CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo apresenta a metodologia que atutdn@eAgéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL) adota para definicAo das metas gaicadores de continuidade no
fornecimento de energia elétrica. Em um primeirommaoto, serd apresentado um breve
histérico da legislacdo que norteia 0 assunto. laygs, os principais pontos da metodologia
atualmente vigente serdo descritos. Por fim, saréstrados os principais pontos tratados
pelos Procedimentos de Distribuicdo de EnergiariEde{PRODIST) na definicdo das metas

dos indicadores de continuidade.

2.2 UM BREVE HISTORICO DA LEGISLACAO

A preocupacdo com a regulacdo da continuidadewhedimento de energia elétrica
ndo é um fato recente. A primeira legislacdo quedidu o assunto foi a Portaria n°® 46, de 17
de abril de 1978, do antigo Departamento Nacioaahguas e Energia Elétrica (DNAEE). A
portaria tratava das disposicdes referentes arodide de servico do fornecimento de
energia elétrica a serem observadas pelas empdesabuidoras de energia elétrica. A
Portaria definia dois indices de continuidade:dide de Duragdo Equivalente de Interrupcéo
por Consumidor (DEC), medido em horas, e o Indiee Fdlequéncia Equivalente de
Interrupcé@o por Consumidor (FEC). Estes indicessumam a duracdo e a frequéncia das
ocorréncias de interrupcdo de energia elétricpertvamente, e eram calculados pelas

seguintes expressoes:

> ca(i(i
3 ca(i
FEC= |=lc:S (22)

Onde:

ca(i) : Numero de consumidores atingidos na interrupgato(conjunto considerado;



t(i) : Duracdo de cada evento (i), no periodo de aparaca
i: Numero de interrup¢c6es com duragdo superior é8tos, variando de 1 a n;

Cs Numero total de consumidores do conjunto conadlter

A apuracédo dos indicadores era realizada trimes¢rate e anualmente e para efeito
de apuracdo destes indicadores deveriam ser lewadasonta todas as interrupcdes com
duracdo maior que 3 minutos e independente se eramdas de natureza programada,
acidental, manobras, etc. Interrup¢cdes com durag@mores que 3 minutos, ou provocadas
devido a falha nos equipamentos das instalacdescatsumidor, ou decorrentes de
racionamento de energia elétrica ndo eram apuradas.

Os indicadores DEC e FEC séo de carater coletiveste sentido a Portaria define o
conceito de conjunto de consumidores que para €af2000, p. 13) sdo agrupamentos de
consumidores vinculados a uma dada area fisicae@grresponde a um subconjunto da area
de concesséo. Consumidores localizados em areasasrmdo contiguas ndo poderiam ser
agrupados em um mesmo conjunto com excec¢ao dosmaiwes atendidos em tensao igual
ou superior a 69 kV e por sistemas subterraneasstiibuicdo com secundario reticulado ou
radial.

A Portaria definia os valores maximos anuais pagaindicadores coletivos de
continuidade. Para consumidores atendidos pordeates#ransmissdo ou subtransmisséao igual
ou superior a 69 kV foram estabelecidos os valde2$5 horas, para o indicador DEC, e 25
interrupcdes para o indicador FEC. Para consunmsdaimentados por tensbes de
transmissdo ou subtransmissdo inferiores a 69 kVremle primaria ou secundaria de

distribuicdo foram estabelecidos os valores aptades na Tabela 2.1.

Tabela 2.1: Valores dos Padrbes Coletivos estabethas pela Portaria DNAEE n° 46/78

Caracteristicas dos conjuntos de unidades consumids DEC FEC
Atendidas em tensdao inferior a 69 kV (horas) | (ocorréncias)
Atendidos por sistema subterrdneo com secunddéronilado 15 20
Atendidos por sistema subterrdneo com secundatialra 20 25
Atendido por sistema aéreo, com mais de 50.000ucoideres 30 45
Atendido por sistema aéreo, com numero de consugssdmtre 40 50
15.000 e 50.000

Atendido por sistema aéreo, com numero de consugesdmtre 50 60
5.000 e 15.000

Atendido por sistema aéreo, com numero de consugsdmtre 60 20
1.000 e 5.000

Atendido por sistema aéreo, com menos de 1.00Quoddsres 120 90

Fonte: Pessanha (2006, p.40)
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A Portaria estabelecia os valores maximos anuwaisgerrupcdes no fornecimento de
energia elétrica a cada consumidor. Estes valetés descritos na Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Valores dos Padrdes Individuais estalsglidos pela Portaria DNAEE n°

46/78
Caracteristicas das unidades consumidoras DEC FEAC :
(horas) | (ocorréncias)
Consumidor atendido por sistema subterraneo 30 35
Consumidor atendido em tenséo superior a 69 kV 30 0 4

Consumidor atendido em tensdo de transmissao aapamissaq
inferior a 69 kV ou em tensdo primaria de distridii, cuja 80 70
unidade de consumo nao se situe na zona rural

Consumidor atendido em tens@o de secundaria débdiséio e
pertencente a conjunto com mais de 1000 consunsidarga| 100 80
unidade de consumo nao se situe em zona rural

Consumidor localizado em zonal rural atendido [Etesa aérec
de distribuic&do, ou pertencente a qualquer conjaato menos de
1.000 consumidores.

A4

1%

150 120

Fonte: Pessanha (2006, p.40)

Apesar da Portaria DNAEE n°46/78 ser um marcaegalamentacédo da continuidade
do fornecimento de energia elétrica, ela apresanthiversas limitacdes dentre as quais
podem ser citadas, segundo Tanure (2000):

* Nao existéncia de punicdes para as empresas dbuligio que ndo cumprissem 0s
padrdes propostos;

» Dificuldade de acompanhar, fiscalizar e detalhamdscadores de continuidade por
parte do DNAEE devido a falta de recursos;

* Os procedimentos adotados pelas concessionarias queta e tratamento dos
indicadores ndo eram isentos de erro resultandbaxa confiabilidade dos indices

apurados.

Essas limitagbes aliada a nao reivindicacdo potepdos consumidores de seus
direitos com relacdo ao padrdo de qualidade naeémmento de energia elétrica criaram um
cenario onde os indicadores de continuidade poantribuiram para uma real melhoria do
sistema (TANURE, 2000).

O DNAEE, em 22 de marco de 1993, edita a Port& 63 que constituiu um grupo
de trabalho cujo objetivo era a ampliacdo da alémacig dos indicadores de qualidade. Na
proposta do grupo de trabalho os indicadores DEE@ foram mantidos, mas a apuracao foi

refinada e passou-se a contabilizar interrup¢gesta de 1 minuto. Além disso, propunha-se
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um indice que medisse a satisfacdo do consumidomp® de uma pesquisa de opinido e
foram estabelecidos mais dois novos indicadoresagakariam a poténcia interrompida por
conjunto. Tais propostas deveriam ser implantadadrés etapas, mas sua implantacéo foi
suspensa devido ao processo de reestruturacasod@letrico brasileiro (TANURE, 2000).

Em meados dos anos 90 iniciou-se 0 processo deuteescdo do setor elétrico
brasileiro. Neste novo cendrio ocorreu a desvéitagio do setor elétrico brasileiro onde
geracado, transmissdo, distribuicdo e comercialzad@ energia elétrica passaram a ser
negocios separados. Na distribuicdo de energiacaléoram realizadas as privatizacdes das
empresas distribuidoras de energia elétrica oridedatido o regime de monopdlio regulado.
Neste novo cendrio, foi necessaria a elaboracdmwaes contratos de concessdo bem como a
revisdo da legislacdo de regulacdo da continuididérnecimento de energia elétrica de
modo a corrigir as limitacdes constatadas na RamfaMAEE n° 46/1978.

Em 27 de janeiro de 2000, a ANEEL edita a Resoluta024 que estabelece as
disposicdes relativas a continuidade da distrilbuidé energia as unidades consumidoras. A
Resolucao incorporou todos os avancgos dos regutamercontratos assinados anteriormente
(TANURE, 2000). Nela séo estabelecidos:

» Os critérios para apuracdo com maior precisao midisadores de continuidade, que
passaram a ser apurados com maior confiabilidadmpim de procedimentos sujeitos

a auditorias;

* As condicdes da analise comparativa entre as eagpresn a definicdo de uma
metodologia para determinacdo das metas dos iruEse;
* O célculo das penalidades aplicadas as empresdsstdbuicdo de energia elétrica

pelo ndo cumprimento das metas.

A Resolucdo n°24/2000 passou por duas alteracossusedispositivos: a primeira em
13 de fevereiro de 2003 com a edi¢do da ResoluUtd@d e a ultima em 28 de novembro de
2005 com a publicacdo da Resolugdo n°® 177. Néosma final a Resolugéo n° 24/2000 trata

dos seguintes aspectos:

2.2.1 Das Definicoes

A Resolucdo n°24/2000 define os conceitos de deidansumidora e conjunto de
unidades consumidoras. Uma unidade consumidora é“aonjunto de instalacbes e

equipamentos elétricos caracterizado pelo recebimda energia elétrica em um sé ponto de
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entrega, com medicdo individualizada e correspotelean um Unico consumidorUm
conjunto de unidades consumidorasgidiquer agrupamento de unidades consumidoras,
global ou parcial, de uma mesma éarea de concessé@odidtribuicdo, definido pela
concessionaria ou permissionaria e aprovado pel&BN.

A Resolucao define os seguintes critérios pararadodo dos conjuntos de unidades
consumidoras:

» A definicdo de conjunto devera permitir a iden#ifido geografica das unidades
consumidoras;

» Unidades consumidoras localizadas em areas nétgaastnao poderao ser agrupadas
num mesmo conjunto;

e« Para o estabelecimento dos padrbes dos indicadl@mesontinuidade, para cada
conjunto, deverdo ser considerados os seguintdsitas: a area do conjunto (em
km?), extensdo da rede primaria (em km). Média medaatnergia consumida nos
altimos 12 meses (em kWh), total de unidades coittaras atendidas, poténcia

instalada (em kVA) e se o conjunto pertence aersigtinterligado ou isolado.

2.2.2 Dos Indicadores de Continuidade

Quanto aos indicadores a Resolucao estabelecéptss coletivo e individual.

Os indicadores de carater coletivo sao utilizadele prgéo regulador para avaliar o
desempenho das varias empresas de distribuicaiergris no pais e expressam a qualidade
média da continuidade do servico de distribuicdo etergia para todas as unidades
consumidoras de um determinado conjunto.

Os indicadores de carater individual apontam dimetste aos consumidores o padrao
de desempenho da concessionaria quanto a preskaG&ovico adequado, uma vez que esses
indicadores sdo aqueles efetivamente percebidos petsmos.

Os indicadores coletivos que deverdo ser apurpdas cada conjunto sdo: Duracao
Equivalente de Interrupcdo por Unidade ConsumidbaC) e Frequéncia Equivalente de
Interrupcéo por Unidade Consumidora (FEC).

Para o célculos desses indicadores séo utilizzglazesmas expressdes definidas pela
Portaria n® 46/1978, do DNAEE. A Unica diferenct e® denominador das expressfes que
com a definicdo do termo unidade consumidora copltera possibilidade de apuracdo
individualizada e ndo mais por blocos de consumegl@afetados pelo desligamento (Tanure,
2000, p. 20).
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Para a apuracao destes indicadores sdo considendelaupcdes com duracdo maior
ou igual a 3 minutos.

O indicador DEC representa o intervalo de tempe, @mm média, cada unidade
consumidora do conjunto considerado ficou sem fommento de energia elétrica, durante o
periodo de observagcdo. A duracdo medida por meste dedicador reflete as facilidades
existentes para se recuperar um sistema apos um@uptdo (veiculos, comunicacao,
qualificacédo do pessoal, possibilidade de recomgposigrau de automacéao da rede, etc).

O indicador FEC representa o numero de interrupgie, em média, cada unidade
consumidora do conjunto em questdo sofreu duraperiodo de observacgéo. Este indicador
reflete a fragilidade do sistema de distribuicdo retacdo ao meio ambiente no qual esta
inserido e a degradacéo do sistema por envelhetrneéru falta de manutencdo adequada.

Os indicadores individuais a serem apurados sémdao de Interrup¢édo por Unidade
Consumidora ou por Ponto de Conexao (DIC), Freqaéde Interrupcdo por Unidade
Consumidora ou por Ponto de Conexao (FIC) e Durbt@oma de Interrupcdo Continua por
Unidade Consumidora ou por Ponto de Conexao (DMIC).

Para os célculos destes indicadores sao utilizzglasguintes expressoes:

DIC :Zn:t(i) (2.3)
FIC=n (2.4)
DMIC =1(1) ax (2.5)
Onde:

i: indice de interrupcbes da unidade consumidoram ponto de conexao, ponto de
apuracéo, variando de 1 a n;

n: nimero de interrup¢cbes da unidade consumidarad@ ponto de conexao
considerada, por periodo de apuracgéao;

t(i): tempo de duracdo da interrupcdo (i) da umédaonsumidora ou do ponto de
conexdo considerada, no periodo de apuracéo;

t(i)max Valor correspondente ao tempo da maxima duraghdntgrrupcdo (i), no
periodo de apuracéo, verificada na unidade consrmiml no ponto de conexao considerado,

expresso em horas e centésimos de horas.
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2.3 A METODOLOGIA DE DEFINICAO DAS METAS

A Resolucao n° 024/2000 estabelece as linhassgpeasa definicdo das metas dos
indicadores de continuidade. Esta definicdo est®dma em uma analise comparativa dos
desempenhos dos conjuntos das unidades consumidgeasgista que o setor de distribuicdo
de energia elétrica € monopolista e as concesgsnado enfrentam qualquer tipo de
contestacdo quanto a qualidade do servico quederaes consumidores sendo necessario
que o 6rgao regulador crie mecanismos que emulemamipiente competitivo entre 0s
agentes que atuam neste segmento.

A metodologia atualmente utilizada pala ANEEL dsédeada no trabalho realizado
por Tanure (2000) e consiste em agrupar conjurgasekantes com base na técnica de
analise de agrupamentaduster analysise dentro de cada agrupamento formados(ey),
identificar o conjunto de melhor desempenho, toronamdcomo referéncia. A partir do
desempenho deste conjunto serdo estabelecidas tas de desempenho para os demais
conjuntos pertencentes ao mesmo agrupamento.

Para o desenvolvimento de seu estudo Tanure (A@iZpou um banco de dados
contendo as informacgdes de 4135 conjuntos de 5€essibndrias que existiam na época do
estudo. Para cada um desses conjuntos foram indosr@s dados de cinco atributos: a area
do conjunto (em kA), extensdo da rede primaria (em km). Média meusalenergia
consumida nos ultimos 12 meses (em kWh), total widades consumidoras atendidas,
poténcia instalada (em kVA) e mais a informagamseconjuntos pertenciam ao sistema
interligado ou isolado. O uso de apenas cinco g para caracterizar os conjuntos foi
justificado pelo fato que na época do estudo muitagessionarias nao tinham bancos de
dados consolidados com informacdes detalhadas s®ue sistemas em suas areas de
concessao. A informacdo se o conjunto pertence aistema interligado ou isolado nao
constitui um atributo sendo levando em considerap@mas na etapa de definicdo das metas
dos conjuntos.

Antes de serem apresentados a etapa de agrupafoerdioisterizacdo) os dados sao
submetidos a analise detliers normalizacéo e transformacao logaritmica.

Segundo Pessante al (2004), a andlise deutliers consiste na identificacdo de
dados discrepantes que possam prejudicar o procksdormacado de agrupamento. Na
literatura técnica existem muitas técnicas de smaleoutliers sendo empregado o uso do
box-plotuma técnica explanatéria de dados para identifccdeddados discrepantes. bax-

plot sdo definidos dois limites denominados cercasrioffee superior. Qualquer dado
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localizado fora destes limites é considerado uno distrepante. Na metodologia da ANEEL
a andlise deutliers é feita em cada um dos cinco atributos caractoies de um conjunto
de unidade consumidora. Se algum dado pertencaonge<xinco atributos for considerado
discrepante o conjunto € considerado atipico e titkade da etapa de formacdo dos
agrupamentos. Também sdo considerados conjunfeisoaticonjuntos que apresentarem
indicadores de continuidade nulos.

Para Sperandio (2004), o processo de normalizagéalizado para compatibilizar a
variacdo e ordem de grandeza entre elas. Tal médidgortante, pois grandes variacdes
podem ser interpretadas como um peso ou pondethflwenciado entre os atributos. A
normalizag&o por variancia foi utilizada nesta rdetogia.

Por fim, os dados foram submetidos a transformémgaritmica, pois nos primeiros
experimentos realizados por Tanure (2000) constsgogue a utilizacdo dos dados sem
transformacdo resultava na formacdo de poucos agemos com muitos conjuntos e
diversos agrupamentos com poucos conjuntos.

O algoritmo escolhido por Tanure (2000) para éizagho da tarefa de agrupamento
foi o conhecido algoritmo estatistidomeansque € um método de agrupamento nao
hierarquico, pois ndo existe encadeamento entdadas agrupados, por esta razdo neste tipo
de método ndo ha a formagédo de dendogramas aodéinekecucdo da técnica. De acordo
com Mingoti (2007, p. 192), os algoritmos utilizadoas técnicas de agrupamento néo
hierarquicas sao do tipo iterativos e possuem umiarrsapacidade de analise de dados e por
esta razdo sdo recomendadas quando a quantiddddatea serem agrupados é grande.

Para Pessante al (2004) e Mingoti (2007), o algoritmiomeangem como objetivo
encontrar diretamente uma particdondelementos (neste caso os elementos sdo 0s canjunto
de unidades consumidoras), caracterizadospaributos, enk subconjuntos, mutuamente
exclusivos, denominados dhisters,de modo que a particdo satisfaca dois requisit=sao
interna e isolamento, ou seja, os elementos de esmm subconjunto sejam semelhantes
entre si, mas ao mesmo tempo diferentes dos elempattencentes aos outros subconjuntos.

O algoritmok-means composto de quatro etapas:

» Etapa 1: Processo de particdo € iniciado com dresdos ok centréides;
» Etapa 2: Cada elemento do conjunto de dados é cadpaom cada centroide inicial.

Tal comparacao € feita por meio de uma medida si&rdiia, que geralmente é a

distancia Euclidiana. O elemento é alocado ao agnepto cuja distancia € menor.
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» Etapa 3: Depois de aplicar a etapa anterior pata g dos elementos do conjunto de
dados recalculam-se os valores dos centroides qata novo grupo formado, e
repete-se 0 passo anterior, considerando os cgéegrdestes novos agrupamentos.

» Etapa 4: As etapas 2 e 3 devem ser repetidas attodos os elementos estejam “bem
alocados” em seus grupos, isto €, até que nenhealacacdo de elementos seja

necessaria.

Por ser uma técnica de agrupamento do tipo nadrhigca o algoritmdk-means
necessita que o numero de partickeseja conhecido a priori. Pessanéia al (2004)
recomenda testar diferentes valorek@eobservar os valores da disperséo intra-clustier e
disperséo inter cluster. A melhor solugdo é quacatta elemento corresponde a um Unico
cluster o que corresponde a maxima dispersao inter cJustdgretanto, tal proposta néo
atende ao objetivo do estudo que seria a reducaoldme de dados (TANURE, 2000). No
seu trabalho, Tanure (2000) avalia apenas a raz@iisgersao intra cluster sobre a dispersao
total dos dados com o aumento do numerocldster e estabelece 30 particbes para a
metodologia.

Uma vez realizada a etapa de agrupamento pagsargsea etapa de definicdo das
metas dos conjuntos de unidades consumidoras. @lmadotado para analise comparativa

de desempenho foibardstick Competitioque de acordo com Tanure:

Modelo no qual as empresas sao estimuladas a edotan desempenho
baseado em um comportamento padréo. A fixagdo gast@o decorre das
andlises de desempenho dos agentes que compderersarconsiderado e
do padrd@o que se julga razoavel atingir. Nestadalgem, as empresas que
se situam abaixo da referéncia tém uma margem bt fpara seu
desempenho. As empresas situadas acima desta rdaevesn buscar
melhorar seus indicadores para aproximar-se dor vd® referéncia.
(TANURE, 2000, p.79).

A definicdo da marca de referéncia pode-se da dersdis formas, pode-se, por
exemplo, adotar a média do desempenho dos elendgmiasiverso considerado. Entretanto,
para o caso das distribuidoras de energia elé&tdnatatou-se uma assimetria na distribui¢cao
dos valores de DEC e FEC das familiaschlssters dai justificou-se o uso de medidas de

posicdo (mediana, percentis, decis, etc) para@hesdo padrdo de desempenho. A ANEEL
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adotou como marca de referéncia o segundo decddpe 20%) para conjuntos pertencentes
ao sistema interligado e a mediana para conjurgdsnrentes ao sistema isolado.

Uma vez estabelecida a marca de referéncia dedetseminar qual o horizonte de
tempo que se pretende fazer a transicdo do patatmar de desempenho para o patamar
desejado. Tanure (2000) estabeleceu o periododumeerevisdes tarifarias, ou seja, oito anos
para o alcance do patamar desejado.

Para a definicdo das metas anuais durante o pet@doas revisdes tarifarias (8 anos)

sao utilizadas as seguintes expressoes:

t
?
Metd, . = DEG| Met%ec | o DEC > Metg., (2.6)
DEC,
Meta .. = Metg. ,5eDEC, < Metg,.. (2.7)
t
=
Metd,. = FEG| M&%ec |' <o FEC > Meta, (2.8)
FEC,
Meta... = Meta,, , SeFEC, < Metg, (2.9)
Onde:

T: € a duracdo em anos do periodo de transi¢caojaBsanos;
t: 0 ano em questao variangs 1,..., 8 anos;

DEC, e FEG: séo os valores dos patamares iniciais dos indieacle continuidade.
Meta,.. € Meta..: sdo os valores do patamar final dos indicadogesodtinuidade.

Metd .. e Meta..: sdo valores das metas anuais dos indicadoresntiewidade.

Os valores das metas anuais sao obtidos pelasse&pse(2.6) a (2.9) e arredondadas
para o numero inteiro imediatamente superior.

O Centro de Pesquisas de Energia Elétrica (CEPHEsertolveu o software
ANABENCH baseado na metodologia proposta por Tan(2800). O software €
exclusivamente utilizado pela ANEEL na definicdos dmetas dos indicadores de
continuidade DEC e FEC, por esta razdo ndo € mss@lizar estudos de configuragbes de
conjuntos de unidades consumidoras por parte dpeesas distribuidoras de energia elétrica

visando a diminuicdo das transgressdes das metandicadores de continuidade.



18

2.4 O MODULO 8 DOS PROCEDIMENTOS DE DISTRIBUICAORPDIST)

Em 16 de dezembro de 2008, € aprovado por meidR@solucdo n° 345 os
Procedimentos de Distribuicdo de Energia Elétriz&istema Elétrico Nacional (PRODIST)
gue sdo documentos que tratam do relacionamente empresas distribuidoras de energia
elétrica e a ANEEL no que diz respeito ao interdamde informacdes e disciplinam o
relacionamento entre as empresas distribuidoras @emais agentes do setor elétrico
(consumidores e centrais geradoras) conectadosistesnas de distribuicdo, que incluem
redes e linhas em tenséo inferior a 230kV. O PRODdSormado por 8 mddulos e uma
cartilha:

e Mdbdulo 1 — Introducéo;

* Modulo 2 — Planejamento da Expanséo do Sistemasiglnicao;
e Modulo 3 — Acesso ao Sistema de Distribuicao;

e Modulo 4 — Procedimentos Operativos do SistemaidiiBuicao;
* Mddulo 5 — Sistemas de Medicéo;

* Mddulo 6 — Informacdes Requeridas e Obrigagdes;

* Mddulo 7 — Célculo de Perdas na Distribuicao;

e Modulo 8 — Qualidade da Energia Elétrica; e

» Cartilha de Acesso ao Sistema de Distribuicao.

O Moddulo 8: Qualidade da Energia Elétrica estaleelpmcedimentos relativos a
qualidade da energia elétrica e trata tanto daidpdd do produto como da qualidade do
servico prestado. Na qualidade do produto séao idefinos termos, caracterizados 0s
fendmenos, parametros e valores de referénciafgteeraa forma de onda senoidal e o valor
da tensdo em regime permanente senoidal. Na qdelida servico € estabelecida a
metodologia para apuracao dos indicadores de cotdide e dos tempos de atendimento as
ocorréncias emergenciais dos consumidores, detinpatirdes, metas e responsabilidades.
Muitos dispositivos da Resolugdo n° 024, de 27aheijo de 2000, foram confirmados no
Moédulo 8 do PRODIST com excec¢ao dos artigos 3°8%°10 ©, 13 °, 17 ° e 21 ° que foram
alterados.

Em 15 de dezembro de 2009, foi aprovada por meiRegmlugcédo n°® 395 a primeira
revisdo no PRODIST que revogou diversas Resolug@eise a quais: a Resolugéo n° 345 de
16 de dezembro de 2008 e a Resolucdo n° 024, de 3@&neiro de 2000, deste modo a

regulamentacéo sobre qualidade da energia eléstéadisposta no Médulo 8 do PRODIST.
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A primeira revisdo do médulo 8 definiu um ponto rdatodologia que era alvo de
diversas criticas por parte das empresas distobasd o critério de formacdo dos conjuntos
de unidades consumidoras. Antes da revisdo natizexis critério para formacdo de um
conjunto, a Unica exigéncia dizia respeito a ndagsapar em um mesmo conjunto unidades
consumidoras situadas em éareas nao contiguas. Cprimaira revisdo do PRODIST o
critério de formacado foi definido: as subestacfes gossuam primario em alta tensédo e
secundario em baixa tensdo. Um conjunto abrangedes de média tensdo a jusante da
subestacdo e de propriedade da distribuidora. Afades consumidoras atendidas em baixa

tensdo e média tensdo deverdo pertencer ao mesjootooda subestacédo que as atendam.

2.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou um breve historico daslegio que rege a regulacdo da
continuidade do fornecimento de energia elétricaBrasil deste a criacdo do antigo
Departamento Nacional de Aguas e Energia EIGtINSAEE) até aos dias atuais com a
Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL). A ouhkilogia utilizada pelo orgao
regulador para a definicdo das metas dos indicadteecontinuidade foi descrita e, por fim,
foram apresentados os Procedimentos de Distribuiedenergia Elétrica no Sistema Elétrico
Nacional (PRODIST) em especial o Modulo 8: Qualeldd Energia Elétrica que estabelece
atualmente os procedimentos relativos a qualidadengrgia elétrica no que tange tanto a
conformidade (energia elétrica como produto) com@ @ fornecimento de energia (energia

elétrica como servico).
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CAPITULO 3

ANALISE DE CLASSIFICADORES

3.1 CONSIDERACOES INICIAIS

Neste capitulo, sera abordada a tarefa da clesgiio. Classificar elementos sempre
foi uma preocupacéo do ser humano desde o inicoivdaacéo, e trabalhos que propunham
métodos matematicos de classificacao existiam desdieio do século, entretanto, o uso de
tais métodos na pratica demandava bastante tem@e@ uso so se tornou viavel a partir dos
anos 60 com o uso crescente de computadores. @ivob@a tarefa de classificacdo é
construcdo de um modelo, chamado classificador, ppssua a capacidade de predizer a
classe de uma nova amostra, com resolucdo satiafadotarefa de classificacao € utilizada
em diversos campos do conhecimento humano tais :coeeonhecimento de padrdes,
identificacdo biométrica, visdo de maquina, recocithento de caracteres, diagndstico
assistido por computador, mineragéo de dados eleda de conhecimento.

Neste capitulo serdo apresentadas inicialmentdraggais caracteristicas da tarefa de
classificacdo mostrando sua importancia dentro rda de aprendizado de maquina. Em
seguida, serdo apresentadas duas técnicas queameali tarefa de classificacdo: As redes
neurais do tipdPerceptronde Mdultiplas Camadas e o Algoritmo k-vizinhos mpi§ximos
(KNN - k-Nearest Neighbo)s

3.2 A CLASSIFCACAO NO CONTEXTO DA APRENDIZAGEM DE KQUINA

A tarefa de classificacdo € uma entre varias tamdearea de aprendizado de maquina,
segundo Mitchell (1997apud Ferrero (2009) esta area tem por objetivo o dedeinvento
de técnicas computacionais que simulem o processaptendizagem e a construcdo de
sistemas que possam adquirir conhecimento de fautmanatica. O classificador é um destes
sistemas e adquire conhecimento (aprendizagem)ngios de um conjunto de exemplos
chamado de conjunto de treinamento. Para Ferre®9)2 existem trés tipos de
aprendizagem: supervisionada, ndo-supervisionaskame supervisionada. Na aprendizagem
supervisionada tém-se um conjunto de exemplos coefeientos onde se sabe a priori a
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gual classe cada uma dos exemplos pertence. Nodigado ndo supervisionado nédo se
conhece a priori a qual classe cada uma dos exenmpgidence. JA no aprendizado semi-
supervisionado tém-se poucos exemplos em que $eo®ra qual classe pertence e muitos
sem classes definida.

Segundo Ferrero (2009), no aprendizado supervidmnaconjunto de treinamenéo
representado por uma tabela denominada tabelatatwialor. Os atributos sdo um conjunto
de informacdes que caracterizam um determinado @eend o valor € a propria classes a

qual pertence o exemplo. A Tabela 3.1 apresentaxemplo de uma tabela atributo-valor.

Tabela 3.1: Tabela Atributo-Valor

Exemplo| A; Az . Awm Classe
1 X11 X12 X1im Y1
2 X21 X22 Xom Yo
N XN1 Xn2 XNm YN

A Tabela 3.1 apresenta um conjunto de treinameono ld exemplos, onde os termos
A1 A ., Av séo os M atributos que caracterizam um determiexemplo. Os termos Y
Y2, ..., Yy S80 os valores das classes relativas aos N exemopltidos no conjunto de
treinamento e ¥y denotam o valor do atributo M referente ao exenithld-errero (2009)
afirma que os valores denYpodem ser nominais ou numéricos. Quando os vak#es
nominais o processo é chamado de classificacdaydquado numeéricos, 0 processo é
chamado de regresséao.

Ferrero (2009) classifica os algoritmos de apreasbzsupervisionados egagerou
lazy.Os algoritmos do tipeagerutilizam o conjunto de treinamento apenas pamatoucao
do modelo do classificador e depois séo descartadis apenas o modelo € necessario para
realizar a tarefa de classificacdo. Os algoritmogipb lazy ndo constroem um modelo de
classificador, sendo necessario que os exemplosmanto de treinamento sejam lembrados.
As redes neurais do tigeerceptronde Multiplas Camadas sdo exemplos de classifieador
do tipoeagerenquanto que o algoritmo kNN € um exemplo de ifleador tipolazy.

Michie (1994) lista quatro caracteristicas impaande um classificador: acurécia,
velocidade de resposta, interpretabilidade e tedw@prendizado. A acuracia, ou taxa de
erro, esta relacionada com a habilidade do claasifir predizer corretamente a classe de
amostras desconhecidas. Estas amostras descosh@stio reunidas em um conjunto

disjunto dos elementos do conjunto de treinamené aghamada de conjunto de teste. A



22

velocidade de resposta esta relacionada com aidattec com que um determinado tipo de
classificador apresenta a classificagdo de um rexemplo sendo em alguns casos, a
caracteristica mais relevante. (um classificadon @% de acuracia pode ser preterido um
classificador de 95% de acuracia se o primeirdl@ vezes mais rapido em resposta que o
segundo). A interpretebilidade diz respeito ao nwdeae o classificador constréi e este deve
ser compreensivel ao ser humano. O tempo de apagltdé importante em circunstancias
onde o ambiente no qual esta inserido o classdicatlida rapidamente, nestas situacdes €
importante que o classificador aprenda em tempbeaezom um numero bem menor de

exemplos.

3.3 REDES NEURAIS: PERCEPTRON DE MULTIPLAS CAMADAS

Do ponto de vista biolodgico, o cérebro consisténtkrconexdes das células nervosas,
0s neurdnios, que influenciam uns aos outros poo ke sinais elétricos (NAUCK, 2000).
Sob outro ponto de vista, pode-se considerar dogmo um sistema de processamento de
informacé&o altamente complexo, néo-linear, paratetmm incomparavel plasticidade e que
processa as informagdes de uma forma totalmergsedie do computador digital (HAYKIN,
2001). Por causa destas caracteristicas Unicasgebroéoi, é e sera sempre alvo de estudos
que possam trazer entendimento e explicacbes awvsrsds mecanismos de seu
funcionamento. Tal fato motiva ndo somente areascdohecimento particularmente
interessadas, como a medicina, mas também areaspoggam utilizar os diversos
mecanismos de funcionamento do cérebro para aZohle problemas da realidade. E neste
sentido que surgiram os estudos relativos as Reelasis Artificiais (RNAS).

Os primeiros estudos sobre RNAs tiveram inicio éeada de 40, com a publicacéo
do artigo ‘A Logical Calculus of the Ideas Immanent in NervAasvity’ do neurofisiologista
Warren McCulloh e do matematico Walter Pitts (CAUBES, 2007). Este trabalho foi a
primeira tentativa de entendimento da atividaderalea partir de unidades elementares de
processamento e exerceu grande influéncia na coiexmicientifica da época.

Para Haykin (2001) e Azevedo (2000), outros maiwgdricos importantes nos
estudos sobre RNAs foram os estudos de Hebb, RéserBbrnard Widrow e Ted Hoff. O
neuropsicologo Hebb foi responséavel pelo deserv@rio da primeira regra de aprendizado,
que ficou conhecida como aprendizado Hebbiano. rRls¢ ficou conhecido por propor o
Perceptron como o primeiro modelo de rede neural para aprageéim por meio de

treinamento supervisionado. Bernard Widrow e Tedf ldoopuseram a Regra Delta para
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aprendizagem, também conhecida por Regra de apesludide Widrow-Hoff ou como
algoritmo do minimo quadrado médio (LM&east Mean SquajeA Regra delta foi o ponto
de partida para o desenvolvimento do algoritmo pprandizado de RNAs mais conhecido e
utilizado: A Regra Delta Generalizada ou AlgoritdeRetropropagacao de Erro, o algoritmo

back-propagation.

3.3.1 Defini¢des e Caracteristicas

Uma rede neural € definida comam processador macicamente paralelamente
distribuido de unidades de processamento simplas, t§m a propensdo natural para
armazenar conhecimento experimental e torna-loatiggel para o usb(HAYKIN, 2001,
p.28). Para Nauck (2000), as redes neurais s@rsis que tentam fazer uso de alguns dos
conhecidos e esperados principios de organizaca&memioro humano. Dentre estes varios
principios pode-se citar a capacidade de aprerglizague pode ser definida comoni
processo pelo qual os parametros livres de uma rerlgal sdo adaptados através de um
processo de estimulacdo no qual a rede esta inser(HAYKIN, 2001, p.75).

Durante a aprendizagem ocorre 0 ajuste dos pamsnbires da rede neural em
resposta a um estimulo externo. O algoritmo qukzeeaste ajuste de parametros é chamado
de algoritmo de aprendizagem. Segundo Haykin (2@X3tem cinco regras de aprendizado:
aprendizado por correcao de erro, aprendizado thasra memoria, aprendizado Hebbiana,
aprendizagem competitiva e aprendizagem de BoltamAnmaneira pela qual uma rede
neural se relaciona com o seu ambiente é denomdwag@aradigma de aprendizado podendo
ser do tipo supervisionado e nédo-supervisionado.

Outra caracteristica importante citada por HayR®0(Q) € a arquitetura de uma RNA
e diz respeito ao arranjo com que os neurdniosnde BNA estdo estruturados, estando
intimamente ligada ao algoritmo de aprendizado 4uetilizado durante o processo de
aprendizagem da rede. Segundo Braga (2000), naigdefide uma arquitetura de uma RNA
sao levados em consideracéo os seguintes paranmeirosro de camadas da rede, numero de
neurénios de cada camada, tipo de conexdo entreun8nios e a topologia da rede.

A unidade de processamento de informacdo de uma &NAeurbnio artificial, que
foi fortemente inspirado no neurénio biolégico. fimeiro modelo de neurdnio artificial foi
desenvolvido na década de 40 e é conhecido pela rdemneurdnio de McCulloh-Pitts
(CALDEIRAS, 2007). A Figura 3.1 ilustra 0 modelo wi® neurdnio artificial.
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Figura 3.1: Modelo de um neurdnio artificial
Fonte: Haykin (2001)

Haykin (2001) destaca trés elementos no modelcedednio artificial genéric& que
possuim entradas: as sinapses, o somador e fungéo deadiva

* Sinapsessao caracterizadas por um peso ou forca proppassuem a funcdo de
multiplicar o valor do sinal de entradX;)( pelo peso sinapticon). Os pesos
sinapticos sao os parametros livres ajustados thucaprocesso de aprendizagem de
uma RNA. Azevedo (2000) classifica os pesos sioaptem excitatorios s&; > 0 e
inibitérios sew; < 0.

» Somador bloco responsavel por realizar uma combinaca@iieatre osn sinais de

entrada j& ponderados pelos respectivos pesostist®pEmM termos matematicos

tem-se:

Uy :Z;,ka (3.1)
J:

» Funcao de ativagdptambém chamada de funcao restritiva, tem a fuded@stringir
a amplitude do sinal de saida do neurénio. A fdieaestricdo da saida pode variar

em um intervalo unitario fechado [0,1] ou [-1,1] pdadendo da aplicacéo.

Matematicamente tem-se:

Yk :¢(uk) (3.2)

Além destes trés elementos basicos, o modelo nauimeiui um bias (by) aplicado
externamente que possui a funcdo de variar a entadfuncdo de ativacdo, podendo
aumentar quando o bias é positivo ou diminuir sgatieo. Entdo a saida de um neurdnio

artificial tem-se a seguinte expressao:
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yk:¢(uk+h<):¢(vk) (3.3)

O termoU, + h(é conhecido como campo induzido e denotadoMor

Na modelagem matematica do neurbkisdo utilizadas as expressdes (3.1) e (3.3).

Segundo Haykin (2001) e Azevedo (2000), existenerdbs tipos de funcédo de
ativacdo sendo as mais comuns: funcdo limiar, furgéear, funcdo sigmoéide e funcéo
tangente hiperbdlico.

* Funcao Limiar: esta funcéo foi utilizada no primeiro modelo @imdnio artificial, o

modelo de McCulloh-Pitts. E definida pela seguaxpressao:

¢0¢):{1, se v=0

0, se 0 (34)

Na engenharia esta funcéo é conhecida pelo noniendado de Heaviside. Quando a

faixa de restricao for o intervalo [-1,1] a fundamiar é definida pela funcasgn(x)

* Funcéao Linear: Definida pela expresséo:

(v, ) = ax (3.5)

Ondea é um escalar

* Funcao Sigmoéide fungdo mais utilizada como funcéo de ativacdmenrdnios.

#(v)=—

1+e ™

Ondea € um escalar positivo. Quanto maisresce, mais a mudanca de 0 para 1 se

(3.6)

torna abrupta. Quande—« a fungao se torna uma funcgéo limiar.

* Funcao Tangente Hiperbdlica

ax_e—ax

#(v,) =tanh@)= o

(3.7)
Ondea é um escalar positivo. Quanto maisresce, mais a mudanga de -1 para 1 se
torna abrupta. Quands—w a funcdo se torna uma funcggn(x)
Ao longo do desenvolvimento das redes neurais stigetipos foram criados, tais

como:Perceptron Adaline, Madaline, Mapas de Kohonen, redes de badial, entre outras.
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(CALDEIRAS, 2007). Este trabalho ira tratar daseseBerceptronde Mdultiplas Camadas

alimentadas adiant&¢ed-Foward Multilayer Perceptron

3.3.2 Redes Perceptron de Miltiplas Camadas (MLP)

Nas aplicagbes com redes neurais, as redes neipaiferceptronde Multiplas
Camadas (MLP) séo o tipo mais importante de RNAcewilizadas com sucesso na solugao
de diversos problemas dificeis. (NAUCK, 2000, HAXKR001).

Uma rede neural MLP é uma rede qummsiste de uma camada de entrada, uma ou
mais camadas escondidas de neurbnios e uma camaad@dd de neurdnios, onde o sinal de
entrada se propaga para frente, camada por camaalés da rede. A Figura 3.2 apresenta
uma rede MLP que é constituida de 4 unidades saissale entrada, duas camadas
escondidas sendo a primeira formada de 5 neur@ngosegunda por 3 neurénios e a camada

de saida formada por 2 neurénios.

Saidas

2* Camada Escondida

Entradas

13 Camada Escondida

Figura 3.2: Arquitetura de uma redefeed foward MLP
Fonte: Dyminski (2000)apud Maciel (2005)

Haykin (2001) lista trés importantes caracteristigae fazem com que uma rede
neural tipo MLP tenha um grande poder computacidsisd de uma funcao de ativacdo néo-
linear nos neurdnios da rede, existéncia de canestamdidas de neurbnios e o alto grau de
conectividade da rede. A primeira caracteristioa fierte inspiracéo biologica. O uso de uma
funcdo nédo-linear que seja diferenciavel em qualgoeto é uma escolha muito melhor do
que a observada com o uso de funcéo tipo limiade @mudanca de um patamar ao outro é

feita de forma abrupta. Uma das funcBes mais atiazé a néao linearidade tipo sigmoide. A
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existéncia de camadas escondida de neur6nios tapagde a extrair as caracteristicas mais
significativas dos padrdes de entrada e o alto deaconectividade da rede determinado pelas
sinapses da rede exerce influéncia no conjunt@dexdes sinapticas ou de seus pesos.

O aprendizado de uma rede neural tipo MLP é festonddo supervisionado sendo o
algoritmo de aprendizagem mais conhecido e utiizadalgoritmo de retropropagacéo de
erro, o algoritmdoack-propagation

3.3.3 0 Algoritmo de Retropropacao de Erro (Error back-propagation)

Segundo Haykin (2001) e Michell (2000), o algoritme retropropagacédo de erro
(error back-propagatiopé baseado na regra de aprendizado por correcéoale realiza a
alteracdo no valor dos pesos sinapticos de uma Rd&Ameio do método do gradiente
decrescente, de modo a minimizar o erro quadratite o valor da saida desejada e a saida
fornecida pela rede neural. O algoritmo € tambénhecido como Regra Delta Generalizada,
por ser considerado uma generalizacdo da Regra ideoWwHoff para redes neurais de
multiplas camadas.

Haykin (2001) divide o algoritmo de retropropagagio dois passos distintos: um
passo para frente, ou propagacdo, e um passo raaraoti retropropagacao. Nesses dois
passos, sao distinguidos dois tipos de sinaisnassguncionais e 0s sinais de erro.

Segundo Parker (1987) apud Haykin (2001), os sifimcionais sdo os sinais de
entrada que se propagam para frente camada ap@sl@ateé chegar a saida da RNA. Os
sinais de erro sao provenientes dos neurbnios edz de saida da RNA. Este sinal é
propagado para tras, camada apds camada.

Durante a fase de propagacao, 0os pesos sinaptcosdd permanecem inalterados e
os sinais funcionais séo calculados individualmemturénios por neurbnio Durante a
propagacao para tras, 0s pesos sinapticos sdadalgelbaseados no erro computado na saida.

Segundo Michell (1995) e Haykin (2001), dado umjeoio de treinamento onde cada
exemplo é representado por um par na fofrfa), d(n)) ondex(n) representa o valor do
padrdo de entrada da RNAdf) o valor da saida desejadane& o niumero da iteracdo em
curso. O algoritmo de retropropagacao de erro seglgeguintes passos para uma rede com

uma camada escondida:

Passo llnicializacdo dos parametros livres da rede neuaeala peso sinaptico e bias da rede

neural sao inicializados de forma aleatoria.
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Passo 2.Apresentacdo dos Exemplos de Treinamento: O padeiocentradax(n) é
apresentado a entrada da RNA. A saida desqjéaa para o padrao(n) também é
apresentada a saida da RNA. Defini-se como umaaé&papresentacdo completa do conjunto

de treinamento.

Passo 3Propagacéo para frente: Calculam-se os sinaisofugis de cada um dos neurdnios

pertencentes a rede por meio da expresséao (3.8)
y;(n) =¢(v(n) (3.8)

Onde o termdV/; (Ne campo local induzido do neurdnio e é calculado po
m

vi(m =2 w (1) y(n (39)
i=0

Ondem € o total de entradas aplicadas ao neurfnw; (N éo peso sinaptico que

conecta o neurdnibao neurdniq e Y, (n) pode denotar tanto o sinal de entrada do neurdnio

j como o sinal funcional que surge na saida do n&wid Se o neurbnig pertencer a

primeira camada oculta da RNA o indiceefere-se ad-ésimo terminal de entrada da RNA,
ou seja, ¥; (N) = X(N, onde X(N) é oi-ésimo elemento do vetor de entrada. Caso o

neurdnioj pertencer a camada de saida da RNA o indiegere-se ag-ésimo terminal de

saida da RNA, ou sejd/; (N) = 0 (1) ondeO;(N) ¢ oj-ésimo elemento do vetor de saida.

Passo 4Calcula-se a diferenca entre o valor da saida al#ase(n) e o valor da saida real da

RNA denotada poo(n) conforme a expressao (3.10):

g(M=d(n-o9(n (3.10)

Em seguida é calculado a funcédo custo) que devera ser minimizada. A funcao
representa o valor instantaneo da energia totairdedos neurénios pertencentes a camada de

saida. A fungéo custo é definida pela expressad)3.

E(m =2 () @.1)

OndeC é o conjunto de todos os neurdnios de saida da RNA
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Passo 5Propagacéo para tras: Calculam-se os gradientais I8€N) da rede

1. Para cada neurdnio pertencente a camada de saiekdeda

5, (n)=¢(Ng (y(n) (3.12)

2. Para cada neurbnio pertencente a camada oculéalda r

5 () =4 (v (M) (N w (D (3.13)

Passo 6Atualizacéo de cada peso sinaptico da rede por daeéxpressao (3.14)
w; (n) =, (nN)+Aw (n) (3.14)

Onde o termoACUji (n) ¢ a correcio do peso sinapti€d; (n) . calculado pela

expressao (3.15)
Aw, (N)=nd (N y(n (3.15)

O termo/] é conhecido pelo nome de constante de aprendizadatilizado como
parametro para acelerar o processo de aprendizado.

Passo 7 Repita 0s passos 3 a 6 para proximas épocas até galer deE(n) atinja certo
critério de parada preestabelecido. A apresentdgi@lementos do conjunto de treinamento

de época para época ¢ feita de forma aleatoria.

3.3.4 O Algoritmo de Retropropacao de Erro com Momentum

Para Haykin (2001) e Azevedo (2000), a escolhaatior wia taxa de aprendizadg
pode acarretar alguns comportamentos ndo desegweinate 0 processo de aprendizado da
rede neural. Se o valor dg¢ for um valor pequeno ocorrerq uma pequena varinga@esos
sinpticos de uma iteracdo a outra e o processpréadizado se dard de forma muito lenta.

Se o valor d€7 for grande o processo se dara de uma forma nm@dagéentretanto com um

maior risco de instabilidade do processo de apraddi Uma forma de contornar esses
inconvenientes é acrescentando um termo chamadwdenturma férmula de atualizacéo
dos pesos sinapticos. Denotando cgfno termomomentuma férmula de atualizacdo dos

pesos sinapticos € dada pela expresséao (3.16).
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Aw,; (n)=nd (n)y(n+fAg (n-1) (3.16)

Nota-se pela expresséao (3.16) que o temomentunatua proporcionalmente no valor
da variacdo dos pesos sindpticos da iteracdo @nt€rivalor domomentunpode assumir a
faixa de 0 a 1 podendo ser positivo ou negativgpfatica ndo se usam valores negativos). A
adicdo do termomomentumgarante uma melhor estabilidade durante o proce&so

aprendizado de uma rede neural tipo MLP.

3.4  CLASSIFICADOR K-VIZINHOS MAIS PROXIMOS

O algoritmo k-vizinhos mais proximos, também comth@cpor KNN & nearest
neighborg, € um algoritmo de classificacdo cujo aprendizadarealizado de forma
supervisionada. O algoritmo consiste em classifioan novo elemento levando em
consideracdo ok elementos vizinhos mais proximos ja classificadG®m base na
classificacéo deste k vizinhos mais proximos @faitlecisao relativa a classificacdo do novo
elemento.

O algoritmo kNN requer pouco esforco computaciahabhnte a fase de treinamento.
Entretanto, a classificacdo de um novo elementoeregm elevado custo computacional, pois
Nno caso mais extremo esse novo elemento devebisgrarado com todos os elementos ja
classificados.

Ferrero (2009) lista trés parametros a serem oéidesvna execucdo do algoritmo
KNN: quais elementos devem ser lembrados, a medidamilaridade e o nUmero de vizinhos
mais proximos a serem considerados na comparacao.

O primeiro parametro esta diretamente relacionaald © esforco computacional
demandado na classificacdo de um novo elements, gependendo da quantidade de
elementos do conjunto de treinamento o processoladsificacdo poderd ser lento. Uma
possivel metodologia para contornar este inconuémié o ndo armazenamento de todos os
elementos, mas dos elementos mais representatveada classe (FERRERO, 2009).

O segundo parametro esta relacionado com a defidigdyma medida que determine
o grau de similaridade entre o exemplo a ser fie@d0 e os elementos do conjunto de

treinamento. Uma medida de similaridade bastarnlieada é a distancia ddinkowskyque
calcula a distancia entre dois ponfgse Ej em um espaco n-dimensional de acordo com o

parametra. A distancia é definida pela seguinte expressao:
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1
dist(E, E ) = ;M— X| d (3.17)

A medida deMinkowskyé conhecida como distancia de Manhattéty/blockquando
d =1 e define a distancia Euclidiana quaddo?2.

O terceiro parametro € a cardinalidade do conja&ovizinhos mais proximos, ou
seja, o parametrk. Sek for igual a 1 entdo o algoritmo kNN ira classificanovo elemento
com a classe do elemento mais préoximo a elek & maior que 1 entdo o algoritmo ira
classificar o novo elemento na classe predominaateonjunto dos k elementos vizinhos

mais proximos. A Figura 3.3 ilustra a influénciagiyametrk no processo de classificacao.

Figura 3.3: Influéncia do parametro k na classificgdo de um novo elemento, utilizando
a distancia euclidiana (Fonte: Wu, 2009)

A Figura 3.3 mostra um conjunto de treinamento qmesenta elementos
classificados em duas classes: ‘+' e ‘-, e um nelanento, denotado por ‘X’, que devera ser
classificado em uma dessas duas classes. Dependmsdk vizinhos mais préximos
considerados na classificagdo, o novo elemento pedelassificador tanto em uma classe
como outra. Para uma vizinhanga com poucos elementmvo elemento é classificado na
classe ‘+’, mas se a vizinhanca for aumentada vasssr que 0 novo elemento ja sera
classificado na classe *-’

Como se pode constatar o paramé&ttem grande influéncia na classificagcédo do novo
elemento, entretanto, ndo existe um nuniegue seja apropriado para todos os problemas
cuja solucao seja pelo algoritmo KNN. Ferrero (305 uma metodologia de atribuicdo de

pesos a distancia de similaridade dos elementosodfunto do k vizinhos mais proximos
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onde os elementos seriam ordenados em ordem crestemistancia de similaridade e os
elementos mais préximos teriam um peso maior ribuitéo da classe ao elemento a ser

classificado.

3.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo tratou da analise de classificacadadi®s e sua importancia dentro da
area de aprendizado de maquina. Foram apresengadg®incipais caracteristicas que
influenciam no desempenho da classificacdo de ddflosseguida, foram abordadas duas
técnicas computacionais que realizam a classificdeddados: as redes neurais tipo MLP e o
algoritmo KNN. As redes neurais sdo modelos maieogtjue se inspiram na arquitetura e
funcionamento do cérebro e sdo bastante utilizadatarefa de classificacdo de dados. O
algoritmo kNN utiliza a idéia de classificar um woglemento levando em consideracao a
classe dok elementos mais proximos do novo elemento No dapauseguir sera definido
qual técnica € mais apropriada na construcdo doelmode classificador utilizado na
metodologia de auxilio na tomada de decisdo da dgéim de conjuntos de unidades

consumidoras.
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CAPITULO 4

A METODOLOGIA PROPOSTA

4.1  CONSIDERACOES INICIAIS

Este capitulo tratara do desenvolvimento de umtdoigia a ser utilizada pelas
empresas de distribuicdo de energia elétrica ndiawxtomada de decisdo na definicdo de
conjuntos de unidades consumidoras de energigalé®rimeiramente, sera apresentada uma
visao geral da metodologia proposta. Em seguidansistrados os estudos de construcéo e
analise de desempenho dos modelos de classificadonstruido pelas técnicas apresentadas
no capitulo anterior. Por ultimo, sera descritastomiologia para a construcdo dos cenarios de

conjuntos de unidades consumidoras que seréo @wsli capitulo posterior.

42 A METODOLOGIA PROPOSTA: LINHAS GERAIS

A Metodologia utilizada pelo software ANABENCH pagafinicdo das metas dos
indicadores DEC e FEC dos conjuntos de unidadesucoidoras das empresas distribuidoras

de energia elétrica pode ser resumida pela Figara 4

-

ANABENCH Metas
ERAP Qutliers {

, - acs dos conjuntos
ARea  Normalizagao Glusterizagéo Definicdo Metas )

PNI — Yardstick -

CMM Transformacao gl Competition E
Logaritmica 30 clusters Percentil 20%

NUC \_ Mediana

indices DEC e FEC anuais J

Tipo do sistema (interligado ou isolado)

Figura 4.1: Estrutura do Software ANABENCH
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Na Figura 4.1, observa-se 0s cinco atributos quact&rizam cada um dos conjuntos
de unidades consumidoras. A seguir tem-se a e@pathmento dos dados com 0 expurgo
de conjuntos que apresentam dados consideradiiers passando pela normalizacdo e
posterior transformacéo logaritmica. Esses dadosajados, sdo submetidos ao processo de
agrupamento por meio do algoritmiomeans Ao final deste processo 0s conjuntos
considerados comoutliers sdo associados aokisterscom 0s centroides mais proximos. O
resultado deste processo de agrupamento € a padic&onjunto de todos os conjuntos de
unidades consumidoras do Brasil em 30 familiagneloas delusters Uma vez definidos os
conjuntos que compde de cada um doslB@ters passa-se para a etapa de definicdo de
metas dos indicadores de continuidade DEC e FER. d¢&ala um doslustersé aplicada a
analise comparativa via técni¥ardstick Competitionpnde séo identificados os valores das
marcas de referéncia para os indicadores DEC e BEWalores de referéncia sao definidos
pelo percentil de 20% (para conjuntos pertencemt@stemas interligados) ou pela mediana,
(para conjuntos pertencentes ao sistema isoladgaidtibuicées dos indices DEC e FEC dos
conjuntos de um mesnwuster. A partir dos valores de referéncia e do patamiarainséo
definidas as metas anuais para cada conjunto d&adaiconsumidor ao longo de duas
revisdes tarifarias.

A metodologia proposta neste trabalho € compostduds fases: constru¢cdo de um
classificador por meio de técnicas de aprendizadméquina e simulacdo de configuracdes
de conjuntos de unidades consumidoras de enedjiecal

A primeira fase consiste no uso de técnicas dendjz@&do de maquina na construgédo
de um classificador que capture as caracterisiiteasecas de cada um dos @Q0stersde
conjuntos de unidades consumidoras definidos peftware ANABENCH utilizados na
definicdo dos valores das metas dos indicadoresodénuidade. Para construcdo deste
classificador € necessario a utilizacdo dos mestadss utilizados pela ANEEL na definicao
dos 30clusters O classificador tem como objetivo a simulagéda@omportamento da etapa de
agrupamento do software ANABENCH. Essa primeira fasde fundamental importancia,
pois o classificador construido servira de basa paegunda fase.

A segunda fase consiste na realizacédo de simulagdesnfiguracdes de conjuntos de
unidades consumidoras cujo objetivo € encontrar famaacao especifica dos conjuntos em
termos de quantidade e caracteristicas (de acomocas cinco variaveis) dos conjuntos, que
levem as metas de DEC e FEC da empresa de dig&thde energia elétrica a um estado em
que exista menos infragcdes ou que estas sejam eser@ada formacdo de conjuntos € um

cenario a ser explorado e analisado pelos espamlila empresa de distribuicdo de energia
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elétrica para se determinar se esta nova formagaell&or ou pior da atual empregada pela
empresa. Para cada nova configuragdo, os novosntosjsdo apresentados ao classificador
que ird informar para cada novo conjunto o seuitkfeluster Como cada&lusterja possui
uma meta final de continuidade de DEC e FEC, digirpelo software ANABENCH, é
possivel calcular as metas anuais para 0 novoioe@m base nessas novas metas para 0s
novos conjuntos pode-se avaliar se a nova confjgorde conjuntos, este novo cenario, deixa
a empresa em uma situacdo com um nivel de infrdg&anetas de continuidade, menor.

Neste trabalho, um cenario sera a unido de doipmims ja existentes na area de
concessao da empresa distribuidora de energiécalém estudo. Entretanto, outros tipos de
cenarios poderao ser analisados pela MetodologjaoBra, tais que:

* Redes em Malha: nos centros urbanos ha predominéecsistemas malhados e com
elevado numero de subestacfes, assim, fica diétihitar as areas de abrangéncias
das subestacOes para a definicdo de um conjuniaidades consumidoras. Entéo, é
de interesse da empresa de distribuicdo de enelgfiaca a correta definicdo dos
conjuntos nestas areas.

» Construcéo de novas subestacfes: ao se constrainova subestacdo, a sua area de
abrangéncia serd um novo conjunto e um novo cepari estudo. Portanto, podem-
se realizar estudos de quais possiveis metas podegr determinadas na aplicagédo
da metodologia da ANEEL.

* Influéncia da variacdo de algum dos cinco atrioutosn a aplicacdo da metodologia
proposta pode-se realizar estudos sobre a infla&zcvariacdo de algumas dos cinco
atributos utilizados pela ANEEL na caracterizacdws cdconjuntos de unidades
consumidoras. Um desses estudos poderia ser o tonpdeE programas de
universalizacdo de energia elétrica nas metasndtisadores de continuidade DEC e
FEC.

O método proposto tem a vantagem de para se fagerestudo ndo é necessario
executar o programa ANABENCH com os dados dos catabutos de todos dos conjuntos
de consumidores de energia elétrica, pois o cleaddr j4 capturou as caracteristicas de cada
cluster Assim, € possivel realizar um estudo de qual igordcdo de conjunto é mais
apropriado de modo a diminuir a violacdo das mesdgbelecidas pelo 6rgao regulador. A
desvantagem deste método reside no fato de sessdeice executar o ANABENCH pelo

menos uma vez para se obter a classificacdo dgsntos em seus respectivasisters.
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4.3 A CONSTRUCAO DO CLASSIFICADOR

No capitulo anterior foram discutidas duas témigae fazem uso do aprendizado
supervisionado para a construcdo de um modeloadsifitador: as redes neurais tipo MLP e
o algoritmo KNN. Nesta secdo serd apresentado tudesle avaliagdo de desempenho dos
modelos de classificadores construidos por meissddas técnicas anteriormente citadas e
sera escolhida a técnica mais apropriada para&wldg problema de classificacdo a ser
utilizada na Metodologia Proposta. A escolha pgsagdécnicas de aprendizado de maquina
se deve ao fato de serem duas técnicas ja conaagnad estudos envolvendo classificacédo
de padrées. Além disso, o Laboratério de Redes ltie Besempenho da Universidade
Federal do Para que ajudou na implementacédo daisaégossui conhecimento consolidado

no uso das técnicas utilizadas neste trabalho.

4.3.1 O Conjunto de dados para o Aprendizado supervisionado

O conjunto de dados utilizado neste trabalho doistruido a partir dos dados de 4008
conjuntos de unidades consumidoras existentesade@af008, no Brasil, onde cada conjunto
foi caracterizado com os cinco atributos (area dojunto, extensdo de rede primaria,
poténcia instalada, consumo médio mensal e numercodsumidores), a informacdo se o
conjunto é do tipo interligado ou isolado, os vesode DEC e FEC que foram utilizados
como Ano Zero e clusteronde foram alocados pelo software ANABENCH.

Desta base de 4008 conjuntos, 3547 conjuntos fa@miderados como ativos por
nao apresentarem algum atributo ou indicador color vaulo ou por estar fora da faixa
determinada pela cerca inferior ou pela cerca supas analise vikbox-plot

A partir desta base de dados, foi construido guodm de dados para construcao dos
modelos de classificadores. O conjunto de dadosr@cterizado pelos cinco atributos e as
classes sao dusteronde os conjuntos foram alocados pttwareANABENCH.

Para a construcdo do modelo do classificador érde uso de um conjunto de dados
€ necessario primeiramente o tratamento dos dasftenpentes a esta base. A normalizacéo
dos dados € um desses tratamentos e € requisgesaeio para a aplicacdo das técnicas de
redes neurais e KNN. A base de dados contendo @B¥idntos foi submetida ao processo de
normalizagdo por meio da divisdo pelo valor maximais 20% deste valor para cada um dos

cinco atributos. Esta folga de 20% no valor maxjostifica-se pelo fato de se trabalhar com
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unido de conjuntos de unidades consumidoras o qderip ocasionar a extrapolagédo do

limite superior obtido da normalizagéo dos dados.

4.3.2 Avaliacao do desempenho dos classificadores

As duas técnicas avaliadas neste trabalho fordimetidas ao processo de validacéo
cruzada comk-folds com o objetivo de se avaliar o desempenho dos medde
classificadores construidos por meio das técnicas.

Segundo Witten (2005), a validacdo cruzada dofolds consiste na divisdo do
conjunto de dados elsubconjuntos disjuntogo{ds) onde é mantida a mesma distribuicdo
de classes da base original, ou seja, se a baseabpossuir duas classes com distribuicdo de
20% e 80%, entdo cadald também tera esta mesma proporcdo de classesprastsso é
chamado de estratificacdo e € um procedimento bame; pois reduz a variancia da
estimativa. O conjunto de treinamento é constradétmando osk-1) folds enquanto que o
fold remanescente é utilizado como conjunto de testie. ifocesso é repetitovezes, cada
vez considerando uriold diferente para o conjunto de teste, como podeisty na Figura
4.2 para 10olds.

CONJUNTO DE DADOS

,l, Divisdo dos dados em10 folds

Fold1 |Fold2 | Fold3 |Fold4 | Fold5 |Fold6 | Fold7 |Fold8 | Fold9 | Fold 10

T

Base 1 Construcio das bases treino-teste

Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 |Fold6 | Fold7 | Fold8 | FoldQ@ | Fold 10

Base 2

Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 |Fold6 | Fold7 | Fold8 | Fold@ | Fold 10

Base 10 *

Fold1 | Fold2 | Fold3 | Fold4 | Fold5 |Fold6 | Fold7 | Fold8 | Fold8 | Fold 10

[CJConjunto de treinamento  [_]Conjunto de teste

Figura 4.2: Construcdo das bases treino-teste paxalidacéo cruzada
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A taxa de erro na validacao cruzada € calculadarpébia das taxas de erros em cada
um dos pares de treino-teste.

Este trabalho utilizara a validacdo cruzada eftatia com 1Jeolds A escolha de 10
folds para divisdo do conjunto de dados se deve ao datmue extensivos testes em
numerosos tipos de conjunto de dados aplicadosfaedies tipos de algoritmos de
aprendizado de maquina mostraram quddl@s sdo aproximadamente o nimero certo de
foldspara se obter a melhor estimativa da taxa de(@ff6TEN, 2005).

Para cada configuracdo de rede neural MLP e doimgokNN foi apresentada uma
base de treino para construgéo do classificadeste para a mensuragado da taxa de erro deste
modelo de classificador. Ao final da apresentag® D bases de dados € calculada a média
aritmética dos valores da taxa de erro.

A Ferramenta computacional utilizada para as sigii@ls das técnicas de classificacao
foi o Weka (Waikato Environment for Knowlegde AnsiB) que consiste de um conjunto de
programas em Jal4, desenvolvida pela Waikato University na Nova BAdla, com os
principais algoritmos e técnicas de aprendizadméguina, tais como: redes neurais, redes
bayesianas, arvores de decisdo, entre outras. &&sto foi utilizada versao 3.6 do Weka.

A rede neural tipo MLP consiste de cinco entradgsrésentando os cindo atributos) e
30 saidas (representando oxcRGterg e optou-se por utilizar apenas uma camada estandi
A funcéo de ativacdo utilizada nos neurénios fairggdo sigmoide. Nas simulacfes das redes
neurais, tipo MLP, foi realizado exaustivos tesltesvarias configuracdes de redes neurais,
variando os parametros de numero de neurbénios madzaescondida, taxa de aprendizado
(n) emomentunga). O nimero de neurbnios na camada escondidadoalei forma empirica
por meio de simulacdes, entretanto, Malhotra (2@@8dMaciel (2005) apresenta uma regra

para definicdo do numero de neurbnios na camadadisia, definida pela expressao 4.1.

. .. [D_Entradast+ ) saidas
nGmero de neurdnio > (4.1)

Optou-se por realizar simulagbes variando o nunmaoneurbnios na camada
escondida em torno do valor de 18 neur6nios, wvatbbido pela aplicacdo da expressao 4.1

para o caso da rede em estudo.
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Os melhores resultados foram obtidos com os paramde 18 neurdnios na camada
escondida e as taxas de aprendizachmmentunma faixa de 0,2 a 0,3. A Tabela 4.1 apresenta
os valores da taxa de erro usando a validacédo dauzam 10folds para as trés melhores

configuracdes encontradas.

Tabela 4.1: Resultados das Simulacdes para Rede Kaa tipo MLP

) =0.3 =0.2 =0.2
Parametros 2=o.2 2=o.2 2=o.3
Basel | 12,64% | 13,82% | 14,11%
Base?2 9,11% 8,52% 8,52%
Base3 | 12,35% | 13,23% 15%
Base4 14.41% | 11,76% | 15,29%
Base5 16,47% | 15,58%| 14,7%
Base6 14.7% 11,47%| 11,17%
Base7 11,17% |  12,05%| 10,29%
Base8 15,29% |  14,11%| 12,64%
Base9 14,7% | 1352% | 14,11%
Basel0 | 1352% | 1588% | 1529%
Média 13,44% | 12,99% | 13,11%

Na Tabela 4.1 estdo destacados em negrito os salla® menores taxas de erros
encontrados para as trés melhores configuracoeeddeneural tipo MLP. Nota-se que as
menores taxas de erro se encontram em torno dedeDeXso.

Para as simulacdes com o algoritmo kNN foram testadarias configuracdes
variando o nuamero de vizinhos mais préoximés € optou-se por utilizar a distancia
euclidiana como medida de similaridade sem o uspedes para ponderar elementos mais
proximos do exemplo a ser classificado. Os melhogssltados foram obtidos variando o
parametrk no intervalo de 1 a 4.

A Tabela 4.2 apresenta os valores da taxa de smodo validacdo cruzada com 10

foldspara as quatro melhores configuracdes encontradas.
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Tabela 4.2: Resultados das Simulacdes para algorittkNN

Parametros k=1 k=2 k=3 k=4
Basel 25,58% 28,52%| 23,52% 24,41%
Base2 20,88% 24,11%| 20,29% 21,76%
Base3 26,47% 28,23%| 24,7% 26,17%
Base4 22,05% 22,05%| 21,76% 21,76%
Base5 20,29% 23,82% 21,47% 22,94%
Baseb6 25,58% 29,11%| 24,7% 27,35%
Base7 20,29% 23,82%| 19,7% 19,7%
Base8 22,94% 27,94%| 22,05% 27,05%
Base9 23,52% 27,05% 24,11% 24, 7%
Basel0 27,05% 29,7% 24,7%| 23,52%
Média 23,47% 26,44% | 22,70% 23,94%

Na Tabela 4.2 estdo destacados em negrito os salta® menores taxas de erros
encontrados para as quatro melhores configuragimesmgadas com o uso do algoritmo kNN.
Nota-se que as menores taxas de erro se encontraarre de 20 % de erro.

Comparando os valores médios da taxa de erro abieda aplicacdo das duas
técnicas nota-se que os modelos de classificadoresruidos pela técnica de redes neurais
tipo MLP obtiveram os melhores resultados de taxeedo de classificacdo. Adiciona-se
também o fato de que o algoritmo kNN ser do figmy, ou seja, necessita que todos os
elementos do conjunto de treinamento sejam armeeendiferentemente das redes neurais
tipo MLP, tal caracteristica faz com que o esfagmputacional para a classificacdo de um
novo elemento seja reduzido. Portanto, ficam evelas vantagens do uso das redes neurais
tipo MLP para serem utilizadas na constru¢do destiaador que serd utilizado na

Metodologia Proposta neste trabalho.

4.3.3 O Arranjo do Classificador

No item anterior foi decidido o uso das redes risuipo MLP na construcédo do
modelo do classificador. Para melhorar ainda mausoesso de classificagdo de um cenario,
optou-se em utilizar ndo apenas um classificadas om conjunto de classificadores, de tal
modo que ao se apresentar um novo elemento caddassificadores geraria uma resposta

(neste estudo a resposta seria a @uster o novo cenario pertenceria), e por meio de um
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processo de eleigdo por maioria seria obtida aostgginal ao problema de classificagdo em
algum dos 3@lusters A Figura 4.3 mostra a idéia geral deste arranjo.

—

Rede Neural 1 ] ‘
» ERAP [ Critériode decis3o:

> Area [Rede Neural 2 ] - Eleicao por maioria
»PNI ‘—* . . — [Cluster Escolhido]

»CMM °

»NUC [Rede NeuraHO] -

e —

Figura 4.3: Arranjo de redes neurais para a classifacao

O arranjo escolhido para este trabalho é constitptt 10 redes neurais tipo MLP.
Essas 10 redes neurais foram obtidas dos resultsdosrés melhores configuracdes cujos
resultados foram mostrados na Tabela 4.2. Parawadalas 10 bases de dados utilizadas no
processo de validacdo cruzada foi escolhida a nedeal com menor taxa de erro. Por
exemplo, na base 1 foi escolhida a rede com 12d@&ltaxa de erro, na base 2 foi escolhida a
rede com 8,56% e assim por diante até a base I fondscolhida a rede com 13.52% de
taxa de erro.

Para facilitar as analises que serdo apresentadeapitulo a seguir foi desenvolvido
um programa em Jala que utilizasse os modelos de redes neurais cétssrpelo Weka.
Neste programa sao apresentados os cinco atrilgfosalentes da unido e depois sdo
apresentados os resultados das 10 redes neuraigjgamovccluster deve pertencer este

novo conjunto.

4.4  METODOLOGIA PARA UNIAO DE CONJUNTOS

Neste trabalho um cenario € definido como a uné&dals conjuntos ja existentes na
area de concessdo de uma empresa de distribuic@oedgia elétrica. Uma vez definido, o
cenario possuird um novo conjunto de cinco atriutpie o caracterizam, bem como um
novo ano zero a ser utilizado como patamar inicial calculo das metas anuais dos

indicadores de continuidade ao longo do periodaduies revisdes tarifarias. A seguir é
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apresentada a metodologia de céalculo para os aindmtos e o ano zero dos indicadores de

continuidade.

4.4.1 Para os cinco atributos

Os cinco atributos equivalentes da unido de doisnais conjuntos corresponde a
soma de cada um dos cinco atributos dos conjumteshados na unido, com exce¢ao do
atributo consumo médio mensal que € obtido pelaargxhderada pelo nimero de unidades
consumidoras dos conjuntos envolvidos na unido.aBela 4.3 ilustra o procedimento de

unido para dois conjuntos de unidades consumidoras.

Tabela 4.3: Atributos equivalentes na unido de conptos

CONJUNTO ERAP | AREA PNI CMM NUC
Conjunto A 161,5| 2114,98| 22687,5| 8564,91] 16969
Conjunto B 432,98/68384,41 16402,5| 901,44 | 3349
SOMA 594,48 70499,45 39090 | 7301,74 20318

Os valores obtidos pela soma sédo normalizados ap@sentados ao classificador que
informara em quelustereste cenario sera alocado. Conhecidtusterem que foi alocado o
cenario e sabendo se ele é pertence ao sistemaade ou isolado é possivel saber quais as
metas finais dos indicadores de continuidade, pstas metas j4 foram definidas pelo
softwvare ANABENCH. Os valores das metas finais dudicadores DEC e FEC para
conjuntos pertencentes a sistemas do tipo inteidigaisolado sdo apresentados na Tabela do

Anexo 1.

4.4.2 Patamar inicial para os indicadores de Continuidade: Ano zero

Para se efetuar o calculo das metas dos indicadiereontinuidade ao longo de duas
revisdes tarifarias sédo utilizadas as expressd@a 2.9, onde dois parametros devem ser
conhecidos: o patamar final ou meta final e o valorpatamar inicial ou ano zero do
indicador de continuidade em questdo. A meta fénalbtida segundo os procedimentos
descritos no item anterior. O ano zero utilizadm PFeNABENCH é calculado por meio da
média aritmética do desempenho dos indicadoressaded@EC e FEC dos ultimos trés anos.

Por esta razdo ao se efetuar a unido de dois osl coajuntos devem-se, primeiramente,
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calcular os valores dos indicadores anuais DEC @ é&diivalentes da unido desses dois ou
mais conjuntos para os ultimos 3 anos. Os valapesirtlicadores DEC e FEC equivalentes

da unido sdo calculados por meio das expressoes¥

DEC _Cm.DEC+ Cm. DEG+...+ Cm DEC
‘eqv- anual — er+ Cl’T}+...+ Cm (42)
rec,, = Cm-FEG+ Cm. FEG+..+ Op FEC 3)

Cm+Cm+..+ Cip

Nota-se que os indicadores DEC e FEC equivalel#emiao sédo calculados por meio
da média ponderada dos valores dos indicadoressathos conjuntos envolvidos na unido e
que os fatores de ponderacdo sdo os valores daasnt@dnumero de consumidores anuais
dos conjuntos participantes da unido. Os valoresagoais dos indicadores DEC e FEC e da
média anual do numero de consumidores dos conjutgasnidades consumidoras de uma
determinada empresa distribuidora sdo encontrado®naereco eletronico da ANEEL.:

www.aneel.gov.hr

Uma vez obtidos os valores dos indicadores DEE@ &nuais equivalente da unido
para os ultimos trés anos calcula-se o valor dozano por meio da média aritmética dos
valores dos ultimos trés anos.

Neste trabalho utiliza-se uma base de dados relaonano de 2008, portanto, seréo
necessérias as informagdes dos valores dos indesadauais DEC e FEC e média anual do
namero de consumidores de uma determinada empstshuddora dos anos de 2005, 2006 e
2007.

Por exemplo, para o caso da unido dos conjuntoBallala 4.4 tém-se os seguintes
passos para se obter o ano zero para os indicadi®®@EC e FEC, toma-se como ano base o
ano de 2008.

Tabela 4.4: Valores anuais dos indicadores DEC e EEe média anual do numero de
consumidores
2005 2006 2007
CONJUNTO | NUC | DEC | FEC | NUC | DEC | FEC | NUC | DEC FEC
Conjunto A 2058 | 49,57/ 47,81 | 2233 | 97,40 58,72| 2851 | 225,83 131,27
Conjunto B 15979 16,76| 33,58| 15914 19,72| 20,23| 16451| 32,38 28,29

A partir das informacdes da Tabela 4.4 tém-se:
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Célculo dos Indicadores DEC e FEC equivalente é&oypmara o ano de 2005.

DEC _15979.16,76 2058.49,5:720’50

eqv-2005 15979+ 2058

FEC,., 2005 = 15979.33,58 2058.47, 8:132’ 20

¢ 15979+ 2058

Céalculo dos Indicadores DEC e FEC equivalente é&oypmara o ano de 2006.

_15914.19,72 2233.97,40

DEC = =29,28
Bqv-2000 15914+ 2233

FEC .. = 15914.20,23 2233.58, 7:22 497
a 15914+ 2233

Célculo dos Indicadores DEC e FEC equivalente d&oupara o ano de 2007.

_16451.32,38 2851'225’8:360,95

DEC =
eqv-2007 16451+ 2851

16451.28,29 2851.131,27
qu-2007 — =43,50

16451+ 2851

FEC

e

Célculo do Ano zero para os indicadores DEC e F&@ p ano de 2008.
_ 20,50+ 29,28 60,95

DECAno— zero 3 - 36’ 91
FEC, . = 35, 20+ 24:‘;),971- 43,5g 34.56

CONSIDERACOES FINAIS
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Este capitulo descreveu a Metodologia Propostauxdio a tomada de decisdo na

formagao de conjuntos de unidades consumidoras. efodulogia possui duas fases: a

construcdo de um modelo de classificador a papsrrdesmos dados utilizados na etapa de

agrupamento do software ANABENCH e a analise deames visando o estudo de

configuracdes de conjuntos de unidades consumidpradevem a um estado em que exista

menos infracdes ou que estas sejam menores. Rarstucdo do modelo de classificador,

foram avaliadas o desempenho de duas técnicasymgtmlo de validacdo cruzada com: 10

folds as redes neurais tipo MLP e o algoritmo kNN. Alee de desempenho dos modelos
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7

mostrou que a técnica mais apropriada para o usblatadologia Proposta € o modelo
construido via redes neurais tipo MLP. Para melhogarocesso de classificagéo foi feito um
arranjo de classificadores onde cada um apresemtaresposta de qualuster o novo
conjunto deve pertencer. €usteré escolhido por meio de eleicdo simples das réapo®s
classificadores. Por fim, apresentou-se a metodolagser empregada na construcéo de
cenarios formados pela unido de dois ou mais ctwgya existentes na area de concessao da

empresa de distribuicdo em estudo.
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CAPITULO 5

ESTUDO DE CASO

51 CONSIDERACOES INICIAIS

Este Capitulo apresenta um estudo de caso da giuicda Metodologia Proposta
descrita no capitulo anterior. A metodologia foiliGgda aos conjuntos de unidades
consumidoras pertencentes a area de concessaeudaai€Elétricas do Para S.A.- CELPA.
Em um primeiro momento serdo apresentadas as edsticas do estado do Pard, area de
concessao da CELPA, mostrando as suas peculiasideg®nais que afetam no desempenho
dos indicadores de continuidade. Logo depois, seafé@finidos 0s cenarios a serem
apresentados ao classificador. Cada cenario sat&ado conforme a metodologia descrita

no capitulo anterior.

52 OESTADO DO PARA E A CELPA

O estado do Para esta localizado na regido nortdrdsil com caracteristicas
climaticas tropical-imida, possui area territori 1.247.689,515 kin sendo o segundo
maior estado do pais e o mais populoso da regide com populacdo estimada de 7.431.020
habitantes, resultando em uma densidade populdder66 Hab/krh O estado possui 144
municipios e esta dividido em 6 mesorregides e 2Pomegides. As mesorregides sao: Baixo
Amazonas, Sudoeste Paraense, Marajo, Sudeste Sgrddordeste do Para e a Regido
Metropolitana de Belém. A mesorregido do Baixo Aamas € formada por 14 municipios
agrupados em 3 microrregides: Almerim, Obidos et&8ém. A mesorregido do Sudoeste
Paraense é formada por 14 municipios agrupados mimr@rregioes: Altamira e Itaituba. A
mesorregido do Marajo é formada por 16 municipgrsi@ados em 3 microrregides: Arari,
Furo de Breves e Portel. A mesorregidao do SudemtaeRse é formada por 49 municipios
agrupados em 7 microrregides: Conceicado do Aragiéaaaba, Paragominas, Parauapebas,
Redencao, Sao Felix do Xingu e Tucurui. A mesoéieda Regido Metropolitana de Belém é

formada por 11 municipios agrupados em 2 microfesgiBelém e Castanhal.
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1- Baixo Amazonas 4- Sudeste Paraense

2- Sudoeste Paraense 5- Nordeste do Para
3- Marajo 6- Regido Metropolitana

Figura 5.1: Mesorregides do estado do Para

A CELPA é uma concessionaria pertencente ao Grgue R que atua no estado do
Par& deste a privatizagdo da estatal Centraisdagtdo Para em 1998. A area de concessao
de Rede CELPA engloba todo o estado do Pard eeatmmrda de 1.735.210 clientes que
perfazem uma meédia de consumo anual de 3,38 MWiho¢dde dezembro de 2006). O
consumo residencial da CELPA responde por 37,63%tdb da energia por ela vendida. A
participacdo da classe industrial no total do comsié de 20,95%. A classe comercial
participa com 22,12%. O consumo rural, excluidox@ssumidores rurais ja classificados
como residencial baixa renda, representa 1,93%0t@. tAs demais classes, representadas
pelos setores publicos, totalizam 17,37% do consiotab

Atualmente, a area de concessao da CELPA encanttaaslida em 188 conjuntos de
unidades consumidoras. A Figura 5.2 apresentaisédivla area de concessao da CELPA em

188 conjuntos de unidades consumidoras.
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Figura 5.2: Divisdo do estado do Para em 188 conjtos

A Rede CELPA possui as seguintes particularidadesua area de concessao que

repercutem nos indices de qualidade de fornecindmnemergia elétrica:

Dificuldades de comunicacéo de estacdes fixasgmmdveis;

Dificuldades de localizacdo de enderecos, por fddaidentificacdo das ruas, de
logradouros, de numeracao de residéncias, etc;

Distancias maiores a serem percorridas em decaardaalimenséo do estado do Para
e a precariedade e sazonalidades dos acessosama®yjue no periodo de inverno
amazonico ficam totalmente inundadas sem a pasisitdé de trafegabilidade;

Areas de preservacéo ambiental, propriedades plarés com densa arborizagio sem
que seja permitida a execucdo de podagem e retdadarvores que ao cairem
provocam desligamentos prolongados devido ao wieelano que provocam a rede
de distribuicao;

Regido com alto nivel ceraumico, que provoca umasideravel queima de elos-
fusiveis;

Regido com alto nivel pluviométrico provocandotinip¢cdes freqlentes;

Dificuldades na localizacdo das falhas que ocomersistema de distribuigéo elétrico;

A implantacdo do Programa Luz para Todos (PLPT) eatado que possui uma das
menores taxas de atendimento na area rural, caxa dansidade de carga, sem os
requisitos minimos necessarios de infra-estrutui@iay que compromete o

atendimento operacional. O PLPT implantou no peridd 2004 a 2007 cerca de
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19.700 km de redes de média tensdo e este progrdTe sua conclusdo prevé a
implementac&o de mais de 39.190 km,;

» Condi¢cdes sécio-econdmicas desfavoraveis na regiélosive na prépria capital do
estado, acarretando véarias ligagbes clandestinas aemas de invasdo nao
regularizadas, que trazem como conseqiéncia desligas em circuitos projetados
e operados adequadamente pela concessionaria;

» Conjuntos periféricos com unidades consumidoras baiRo consumo per capita
(kWh/UC). Estes conjuntos representam até 49% dmmdes consumidoras com a
classe de renda abaixo da linha da pobreza,;

» Elevado indice de perdas no sistema elétrico deessionaria, onde é forte a cultura
de desvio de energia pela populacdo que gera @otesobrecarga nos condutores;

* Influéncia dos fatores ndo gerenciaveis tais compipa, terceiros/vandalismo,
animal/ave, vegetacao, fogo/queimadas, etc. Naar)07 a Rede CELPA totalizou

uma porcentagem de 52,34% na apuracéo final dasaohates de continuidade.

Devido essas caracteristicas ndo serem levadasma rta metodologia adotada pela
ANEEL muitos conjuntos da CELPA acabam sendo aglogacom conjuntos que nao
compartilham as mesmas caracteristicas de areandessao da CELPA. A Figura 5.3 mostra

conjuntos que apresentam caracteristicas muitintdistserem agrupados em um mesmo
cluster.

Figura 5.3: Conjuntos alocados naluster 17 (a) ecluster 5 (b) segundo ANEEL em 2007
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A Figura 5.3 mostra o efeito do uso de apenas catigbutos na caracterizagdo dos
conjuntos de unidades consumidoras de energiacal@tertencentes a area de concessédo da
empresa CELPA. A Figura 5.3(a) mostra que os coogugue foram alocados mtuster 17
estdo bastante concentrados na mesorregido do Bamezonas. No entanto, nota-se que
neste mesmocluster foram alocados conjuntos que n&o compartiham asmae
caracteristicas geograficas dos conjuntos da neggéa do Baixo Amazonas. A Figura 5.3(b)
mostra que a maioria dos conjuntos da CELPA alxadaluster5 estdo concentrados na
mesorregido do Marajo. No entanto, notam-se coogutdcalizados nas mesorregides do
Sudoeste Paraense, Baixo Amazonas e Sudeste Rameosdos naluster 5. Estes dois
casos ilustram que a nédo inclusdo de atributograplieor caracterizem a area de concesséao da
CELPA ocasionam uma ma classificacdo dos conjuatasom isso, uma ma definicdo de

metas a serem alcancadas por esses conjuntos antalm

5.3 DEFINICAO DOS CENARIOS DE ESTUDO

Para realizar este estudo de caso foram definikessds cenarios que consistiam da
unido de dois conjuntos de unidades consumidoragnopentes a area de concessao da
CELPA. A escolha dos conjuntos foi feita de fornteatria, mas sempre respeitando o
critério de contiglidade entre os conjuntos. Canadesses cenarios foi apresentado ao
classificador e este informou em qudlister este cenario pertence. Uma vez conhecido o
clusteronde foi alocado e o tipo de sistema, se intatbgau isolado, é possivel por meio da
Tabela do Anexo 1 encontrar as metas finais dosdddres de DEC e FEC para aquele
cenario e por meio da metodologia descrita no #eh? calcular o ano zero do cenario a ser
analisado. Uma vez conhecidas a meta final e ozanm € possivel calcular por meio das
expressdes (2.6) a (2.9) as metas anuais ao landaas revisdes tarifarias. Este trabalho ira

apresentar os resultados obtidos pela analisecdrafios apresentados na Tabela 5.1.

Tabela 5.1: Cenarios com bons resultados de metas BEC e FEC

Cenario Conjuntos envolvidos
C1l Belém Perimetral e Bolonha urbano.
C2 Ulianépolis urbano e Ulianopolis ndo-urbano.
C3 Paragominas urbano e Paragominas nao urbano.
C4 Santa Maria ndo-urbano e Sao Miguel do Guama.
C5 Agua Azul do Norte e Canad dos Carajas.
C6 Curion6polis e Eldorado dos Carajas.
C7 Abaetetuba e Igarapé Mirim.
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Cada cenario consiste de um novo conjunto queattesizado por novos 5 atributos
que serdo apresentados as 10 redes neurais. AaTaBainostra os resultados obtidos ao se
apresentar os novos atributos dos cenarios. Alesclaclusteré obtida por meio de eleicdo

simples das respostas das redes neurais.

Tabela 5.2: Respostas das redes neuraislaster escolhido

Cenério| RN1 |RN2 | RN3|RN4 | RN5 | RN6 | RN7 | RN8| RN9 | RN10| Escolhido
Cl 7 23 7 23| 23] 23 23 28 28 23 23
C2 6 15| 30 6 3 6 15 6 30 6 6
C3 26 9 26| 18| 17 9 9 9 18 26 9
C4 9 11} 11| 11, 113y 133 11 11 1g 11 11
C5 29 | 17| 17| 17| 17 17 17 1fy 29 20D 17
C6 11| 11| 17y 17y 1/ 11 11 1p 17 11 11
C7 17 | 17| 17| 17| 17 17 17y 1y 17 17 17

A seguir serdo mostradas as analises de cada wesdaste cenarios.

5.4  ANALISE DOS CENARIOS

5.4.1 Cenario 1: Belém - Perimetral e Bolonha urbano

O primeiro cenario a ser analisado é a unido dopintos Bolonha urbano e Belém -
Perimetral que sdo dois conjuntos do tipo inted@@ertencentes a area metropolitana de

Belém e que possuem as seguintes caracteristganigas na Tabela 5.3.

Tabela 5.3: Atributos dos conjuntos Bolonha urban@ Belém - Perimetral

ERAP | AREA | PNI | CMM
CONJUNTO «my | md | vay | awny | NUC
Bolonha urbano 170,62 197,12 51167,8297,67| 27052
Belém - Perimetral 107,45 72,55 100947,5686453| 57712

O conjunto Belém - Perimetral apresenta maior waas médio mensal, mais que o
dobro de unidades consumidoras e quase o dobrmt@éagm nominal instalada do que o
conjunto Bolonha urbano. Na classificacéo feitao psbftware ANABENCH o conjunto
Belém - Perimetral foi alocado rauster 23 cujas metas finais séo, para conjuntos do tipo
interligado, 6 horas/ano e 5 interrup¢gbes/ano pes indicadores DEC e FEC,

respectivamente. O conjunto Bolonha urbano foiadocnocluster8 cujas metas finais sao,



52

para conjuntos do tipo interligado, 8 horas/anoi@&rupcdes/ano para os indicadores DEC
e FEC, respectivamente.

Ao se apresentar 0S Novos cinco atributos reselatd unido destes dois conjuntos, o0
classificador alocou o cenario 1 mibuster 23 cujas metas finais sdo 6 horas/ano e 5
interrupcdes/ano para os indicadores DEC e FEQpectisamente. A partir destas
informagdes mais a informagao do valor dos indioegloo ano zero utilizam-se as equagdes
(2.6) a (2.9) para determinar as metas anuais riodeecompreendido entre duas revisdes
tarifarias (8 anos). A Tabela 5.4 resume as praisi;mformacdes necessarias para definicdo

das metas anuais.

Tabela 5.4: Ano zero e valor da meta final dos indadores DEC e FEC para o cenério 1

DEC FEC
Conjunto AnoO | Meta | Ano0 | Meta
Cenario 1 45,77 6 31,42 5
Bolonha urbano 72,62 8 55,11 8
Belém — Perimetral 34,70 6 21,67 5

A Figura 5.4 e a Tabela 5.5 mostram o grafico detase os seus respectivos valores
ao longo de duas revisfes tarifarias para o cedagopara os conjuntos formadores deste

cenario para o indicador de continuidade DEC.
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Figura 5.4: Metas do cenario 1 ao longo de 8 anoana o indicado DEC
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Tabela 5.5: Metas para o cenario 1 ao longo dos 8as para o indicador DEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 | 2010| 2011 20172 20183 2014 2015 2016
Cenario 1 36 28 22 17 13 10 8 6
Bolonha Urbano 56 42 32 25 19 14 11 8
Belém — Perimetral 28 23 18 15 12 1( 8 6

Comparando os gréaficos de metas do indicador DEEdjunto Bolonha urbano com
0 conjunto Belém — Perimetral nota-se que o conj@®iém — Perimetral apresenta as metas
mais rigidas se comparadas ao conjunto Bolonhanarb® conjunto Bolonha urbano
apresenta uma elevada taxa de reducdo anual entneetas de dois anos consecutivos,
observada principalmente nos 4 primeiros anos sgarada ao conjunto Belém - Perimetral.
Essa caracteristica ndo € muito desejada, poig exig a concessionaria alcance uma meta
mais rigida em um periodo de tempo de um ano.

Ao se efetuar a unido do conjunto Bolonha urbamo caonjunto Belém - Perimetral
notam-se folgas de 8 horas no primeiro ano, 5 hwwasegundo ano, 4 horas no terceiro ano,
2 horas no quarto ano e 1 hora no quinto ano néssmde conjunto Belém - Perimetral que é
0 conjunto que possui 0 maior numero de unidadeswoidoras. Observou-se diminuicdo da
taxa de reducdo anual entre metas de anos congecptira o conjunto Bolonha Urbano se
comparadas ao cenario 1. A Figura 5.5 ilustra a & reducdo anual do cenario 1 e dos

conjuntos formadores deste cenario.
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Figura 5.5: Taxa de reducéo anual do cenario 1 para indicador DEC

Ainda na Figura 5.5 nota-se que a taxa de redub@ereada no conjunto Belém —

Perimetral ndo sofreram grande variacdo se compsiathxa de reducdo do cenario 1.
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A Tabela 5.6 apresenta uma comparacao entre as oigtdas por meio da aplicagao
da Metodologia Proposta para o indicador DEC elorvdo DEC agregado obtido por meio
da média dos valores das metas do indicador DECcdogintos envolvidos na unido

ponderados pelo nimero de unidades consumidora®gammeiro e oitavo anos.

Tabela 5.6: Comparacao do DEC agregado com o obtigiela Metodologia Proposta
para o cenario 1

DEC 2009 2016
Agregado 36,94| 6,64
Metodologia proposta 36 6

A Tabela 5.6 mostra que apesar da unido ter prigp@do folgas nas metas para o
conjunto Belém-Perimetral que é o conjunto com maionero de unidades consumidoras a
unido nao é satisfatéria para o indicador DEC, mmsvalores de metas obtidos pela
metodologia s&o similares aos obtidos pelo DECgagie.

A Figura 5.6 e a Tabela 5.7 mostram o grafico datase os valores das metas e ao
longo de oito anos para o cenario 1 e para os smyuformadores deste cenario para o

indicador de continuidade FEC.
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Figura 5.6: Metas do cenario 1 ao longo de 8 anoana o indicado FEC
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Tabela 5.7: Metas para o cenario 1 ao longo dos &as para o indicador FEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 | 2010| 2011 20172 20183 2014 2015 2016
Cenario 1 25 20 16 13 10 8 7 5
Bolonha Urbano 44 35 27 21 17 13 11 8
Belém — Perimetral 19 16 13 11 9 8 7 5

Analisando o grafico 5.6 nota-se que o comportamdas metas do indicador DEC
também foi observado no indicador FEC: metas migiglas para o conjunto Belém —
Perimetral e elevada taxa de reducdo anual entrmedas de dois anos consecutivos,
observada principalmente nos quatro primeiros anasonjunto Bolonha urbano.

A unido dos conjuntos proporcionou as mesmas eafsfitas observadas para o
indicador DEC: folgas nas metas do conjunto conomaiimero de unidades consumidoras,
maior poténcia instalada e maior consumo médio atemgliminuicdo da taxa de reducdo
anual para o conjunto Bolonha urbano. As folgasmatas de FEC no conjunto Belém -
perimetral sdo de 6 interrupcdes para o primei dninterrupcdes para o segundo ano, 3
interrupcdes no terceiro ano, 2 interrupcdes pagaasto e 1 interrupgdo para o quinto ano.
Nao houve variacdo significativa na taxa de redugdocenario 1 se comparada com o
conjunto Belém — Perimetral. A Figura 5.7 ilustrdiminuicdo da taxa de reducdo anual ao se

efetuar a unido dos conjuntos para o indicador FEC.
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Figura 5.7: Taxa de reducéo anual para o cenario flara o indicador FEC

A comparacdo das metas obtidas pela MetodologipoBta e o FEC agregado é

apresentada na Tabela 5.8.
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Tabela 5.8: Comparacao do FEC agregado com o obtigiela Metodologia Proposta
para o cenario 1

FEC 2009 2016
Agregado 26,98 | 5,96
Metodologia proposta 25 5

A Tabela 5.8 mostra que apesar da unido ter prapw@do folgas nas metas do
conjunto Belém—Perimetral nos cinco primeiros apasa 0 indicador FEC, a andlise
comparativa com o FEC agregado mostrou que a undiédcé satisfatoria devido aos valores
de FEC obtidos por meio da Metodologia serem sigslaaos obtidos por meio do FEC

agregado.

5.4.2 Cenario 2: Uliano6polis urbano e Ulian6polis ndo urbano

O segundo cenario a ser analisado € a unido dgantas Uliandpolis urbano e
Ulianépolis ndo urbano que sédo dois conjuntos po iterligado e possuem as seguintes
caracteristicas resumidas na Tabela 5.9.

Tabela 5.9: Atributos dos conjuntos Uliandpolis urlano e Uliandpolis ndo urbano

ERAP |AREA | PNI CMM
CONJUNTO km) | (km?) | (kvA) |(MWh) NUC
Uliandpolis ndo urbano 230,24 5095 2957,%85,56| 305
Uliandpolis urbano 25,91 18 10100 1135,49493

O conjunto Uliandpolis urbano apresenta cerca @e vkézes mais unidades
consumidoras, aproximadamente 7 vezes o consuma m@éehsal e 3 vezes a poténcia
instalada do que o conjunto Uliandpolis ndo urbava. classificacdo feita pelo software
ANABENCH o conjunto Ulianépolis urbano foi alocado cluster13 cujas metas finais séo,
para conjuntos do tipo interligado, 10 horas/aBdrgerrup¢des/ano para os indicadores DEC
e FEC, respectivamente. O conjunto Uliandpolis md@no foi alocado noluster 28 cujas
metas finais sdo, para conjuntos do tipo interligs8® horas/ano e 26 interrupcfes/ano para
os indicadores DEC e FEC, respectivamente.

Ao se apresentar 0S novos cinco atributos reseliatd unido destes dois conjuntos, o
classificador alocou o cenario 2 mtuster 6 cujas metas finais sdo 23 horas/ano e 27
interrupcdes/ano para os indicadores DEC e FECpectisamente. A partir destas

informagdes mais a informagao do valor dos indioegloo ano zero utilizam-se as equagdes
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(2.6) a (2.9) para determinar das metas no perimmopreendido entre duas revisbes

tarifarias. A Tabela 5.10 resume as principaisrinf;des necessarias a definicdo das metas.

Tabela 5.10: Ano zero e valor da meta final dos incadores DEC e FEC para o cenario 2

DEC FEC
Conjunto AnoO | Meta | Ano0 | Meta
Cenério 2 71,76 23 49,87 27
Uliandpolis ndo urbano 76,44 32 51,79 26
Ulianopolis urbano 71,34 10 49,69 8

A Tabela 5.11 e a Figura 5.8 mostram os valoresyidas e o grafico de decaimento
das metas ao longo de oito anos para o cenarfmaaeos conjuntos formadores deste cenario

para o indicador de continuidade DEC.

Tabela 5.11: Metas para o cenario 2 ao longo dosa@os para o indicador DEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 | 2010| 2011 2012 20183 2014 2015 2016
Cenario 2 63 54 47 41 36 31 27 23
Uliandpolis ndo urbano 69 62 56 50 45 40 3b 32
Ulianépolis urbano 56 44 35 27 21 17 13 10
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Figura 5.8: Metas do cenario 2 ao longo de 8 anoana o indicado DEC
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Comparando os graficos de metas do indicador DE€odfunto Ulian6polis urbano
com o conjunto Ulianépolis ndo urbano observa-se quconjunto Uliandpolis urbano
apresenta as metas mais rigidas e uma elevadaedaemlucado anual entre as metas de dois
anos consecutivos, observada principalmente nosngipos anos se comparadas ao conjunto
Ulianopolis ndo urbano.

A unidao do conjunto Ulian6polis urbano com o comjutliandpolis ndo urbano
proporcionou folgas de 7 horas no primeiro ano,htt€as no segundo ano, 12 horas no
terceiro ano, 14 horas no quarto ano, 15 horasumicgano, 14 horas no sexto e sétimo anos
e 13 horas no oitavo ano nas metas do conjuntodéfi@is urbano que é o conjunto que
possui 0 maior nimero de unidades consumidoras démliminuicdo da taxa de reducao
anual entre metas de anos consecutivos para o neEsiumto. A taxa de reducéo do cenario
2 apresentou variacdo de 2 horas nos anos de 200B0& 1 hora nos anos de 2010 a 2011
se comparada ao conjunto Ulianépolis ndo urbanbigiira 5.9 ilustra a diminuicdo da taxa
de reducéo anual ao se efetuar a unido dos cosjantaelacéo ao indicador DEC.
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Figura 5.9: Taxa de reducdo anual para o cenario Rara o indicador DEC

A comparacao entre as metas obtidas pela Metodogiposta e o DEC agregado

para o primeiro e oitavo anos esta apresentadalneld5.12.

Tabela 5.12: Comparacéo do DEC agregado com o obtighela Metodologia Proposta
para o cenario 2

DEC 2009 2016
Agregado 57,04 11,77
Metodologia proposta 63 23
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A comparacdo mostra que é vantajoso para o inoida8C a unido dos conjuntos
Ulianépolis urbano e Ulianépolis ndo-urbano, pasnaetas obtidas pela Metodologia séo
superiores as obtidas pelo DEC agregado.

A Tabela 5.13 e a Figura 5.10 mostram os valoresydas e o grafico de decaimento
das metas ao longo de oito anos para o cenarfgaaeos conjuntos formadores deste cenario

para o indicador de continuidade FEC.

Tabela 5.13: Metas para o cenario 2 ao longo dosa80os para o indicador FEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 2010 2011 2012 20138 2014 2015 2016
Cendrio 2 47 43 40 37 34 32 30 27
Ulianopolis ndo urbano 48 44 40 37 34 31 29 26
Ulianépolis urbano 40 32 26 20 16 13 11 8
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Figura 5.10: Metas do cenario 2 ao longo de 8 anpara o indicado FEC

A comparacdo dos graficos de metas do indicador BRQonjunto Ulianopolis
urbano com o conjunto Ulian6polis ndo urbano mogtra o conjunto Uliandpolis urbano
apresenta elevada taxa de redugcdo anual e possoétas mais rigidas se comparado ao
conjunto Ulianopolis ndo urbano.

A unido dos conjuntos fez com que a curva de nidasenario 2 se assemelhasse a
curva de metas do conjunto Ulianépolis ndo urbagae proporcionou uma folga nas metas

do conjunto Uliandpolis urbano que é o conjunto gpeesenta maior numero de unidades
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consumidoras, maior poténcia instalada e maiorwsunsmédio mensal. As folgas nas metas
de FEC no conjunto Ulianépolis urbano sdo de 7rimpgdes para o primeiro ano, 11
interrupcao para o segundo ano, 14 interrupcdésroeiro ano, 17 interrupcdes para o quarto
ano, 18 interrupcdes para o quinto ano e 19 ingedes para os trés ultimos anos. Notou-se
diminuicdo da taxa de reducdo anual para o conjutitmoépolis urbano. A Figura 5.11
llustra a diminuicdo da taxa de redugcdo anual aefstiar a unido dos conjuntos para o
indicador FEC.
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Figura 5.11: Taxa de reducédo anual para o cenario Rara o indicador FEC

A Tabela 5.14 apresenta a comparagao entre ass mbtalas pela Metodologia

Proposta e o FEC agregado para o primeiro e Ukinoode metas.

Tabela 5.14: Comparacédo do FEC agregado com o obtiggela Metodologia Proposta
para o cenario 2

FEC 2009 2016
Agregado 40,64 | 9,45
Metodologia proposta 47 27

A Tabela 5.14 mostra que é vantajoso para o iddickEC a unido dos conjuntos
Ulianépolis urbano e Ulianépolis ndo urbano, poss valores obtidos pela Metodologia
Proposta para os anos de 2009 e 2016 sao supeameasbtidos por meio do FEC agregado

para 0s mesmos anos considerados.
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5.4.3 Cenario 3: Paragominas urbano e Paragominas nao urbano

O terceiro cenario a ser analisado é a unido dogumims Paragominas urbano e
Paragominas ndo urbano que sédo dois conjuntogdantierligado e possuem as seguintes

caracteristicas mostradas na Tabela 5.15.

Tabela 5.15: Atributos dos conjuntos Paragominas drano e Paragominas nao urbano

ERAP | AREA PNI CMM
CONJUNTO (km) km?d) | (kVA) |(MWh) NUC
Paragominas nao urbano 1708,79 20272 33172¢3Y,48 4811
Paragominas urbano 76,11 45 36185 5981,79156

O conjunto Paragominas urbano apresenta aproximeua 4 vezes mais unidades
consumidoras e um consumo médio mensal 3,5 vezies daque 0 conjunto Paragominas
nao urbano. Na classificacdo feita pelo softwareABENCH o conjunto Paragominas
urbano foi alocado noluster12 cujas metas finais séo, para conjuntos doitifgoligado, 10
horas/ano e 8 interrup¢cbes/ano para os indicaddif€s e FEC, respectivamente. O conjunto
Paragominas nao urbano foi alocadochgster 11 cujas metas finais séo, para conjuntos do
tipo interligado, 33 horas/ano e 19 interrupcoes/@ara os indicadores DEC e FEC,
respectivamente.

Ao se apresentar 0S novos cinco atributos reseliatd unido destes dois conjuntos, o
classificador alocou o cenéario 3 nduster 9 cujas metas sdo 28 horas/ano e 18
interrupcdes/ano para os indicadores DEC e FECpectisamente. A partir destas
informagdes mais a informagao do valor dos indioegloo ano zero utilizam-se as equagdes
(2.6) a (2.9) para determinar das metas no permmopreendido entre duas revisdes

tarifarias. A Tabela 5.12 resume as principaisrmicdes necessarias a definicdo das metas.

Tabela 5.16: Ano zero e valor da meta final dos incadores DEC e FEC para o cenario 3

DEC FEC
Conjunto Ano0O | Meta | Ano0| Meta
Cenario 3 28,10 28 23,85 18
Paragominas néo urbano 37,25 33 27,27 19
Paragominas urbano 22,82 10 21,67 8
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A Tabela 5.17 e a Figura 5.12 apresentam os valisesmetas ao longo de duas

revisdes tarifarias e grafico de decaimento pacar@rio 3 e para 0os conjuntos formadores

deste cenario para o indicador de continuidade DEC.

Tabela 5.17: Metas para o cenario 3 ao longo dosa@os para o indicador DEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 | 2010| 2011 2012 20183 2014 2015 2016
Cenario 3 29 29 29 29 29 29 29 28
Paragominas néo urbano 37 37 36 36 35 35 34 33
Paragominas urbano 21 19 17 16 14 13 12 10
40
35 ._.'\._.\. .-"'—"'.T.
o ¥ | ————————
S
= 25
=3
g \ —e—CENARIO 3
o 15 —=— PARAGOMINAS NAO URBANO
= 10 \.\‘\‘\‘7 —a— PARAGOMINAS URBANO

Anol|Ano2|Ano3 | Anod | Ano5|Ano6 |Ano7 |Ano &

2009 | 2010 | 2011 | 2012 | 2013 | 2014 | 2015 | 2016

Figura 5.12: Metas do cenario 3 ao longo de 8 anpara o indicado DEC

Comparando os graficos de metas do indicador DE€bdunto Paragominas urbano

com o conjunto Paragominas ndo urbano observa-seoqetonjunto Paragominas urbano

apresenta as metas mais rigidas e uma elevadddarducao anual.

Ao se efetuar a unido do conjunto Paragominas orbam o conjunto Paragominas

nao urbano constatam-se folgas de 8 horas no paraeio, 10 horas no segundo ano, 12

horas no terceiro ano, 13 horas no quarto anopli&smo quinto ano, 16 horas no sexto, 17

horas no sétimo ano e 18 horas no oitavo ano n&ssrde conjunto Paragominas urbano que

€ 0 conjunto que possui 0 maior numero de unidadesumidoras além da diminuicdo da

taxa de reducdo anual tanto para o conjunto Paiagenurbano como para 0 conjunto
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Paragominas ndo urbano. A Figura 5.13 ilustra andilgéio da taxa de reducéo anual ao se
efetuar a unido dos conjuntos para o indicador DEC.
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Figura 5.13: Taxa de reducéo anual para o cenario 8ara o indicador DEC

A Tabela 5.18 mostra a comparacao das metas olpidiad/etodologia Proposta com
o DEC agregado dos conjuntos participantes da fgmalo cenario 3 para o primeiro e

oitavo anos.

Tabela 5.18: Comparacéo do DEC agregado com o obtighela Metodologia Proposta
para o cenario 3.

DEC 2009 | 2016
Agregado 24,21 | 14,62
Metodologia proposta 29 28

Comparando-se os valores das metas obtidas petagiun da Metodologia com o
DEC agregado dos conjuntos Paragominas Urbanocagdtamas néo-urbano, nota-se que os
valores das metas do indicador DEC obtidas peladdbbgia sdo superiores aos valores de
DEC agregado para os anos de 2009 e 2016. Portantodo desses conjuntos € satisfatoria
para o indicador DEC.

A Tabela 5.19 e a Figura 5.14 mostram os valoresradas e o grafico de decaimento
das metas ao longo de oito anos para o cenarfmaBaeos conjuntos formadores deste cenario

para o indicador de continuidade FEC.
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Tabela 5.19: Metas para o cenario 3 ao longo dosa@os para o indicador FEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 2010 2011 2012 2018 2014 2015 2016
Cenario 3 24 23 22 21 21 20 19 18
Paragominas ndo urbano 27 25 24 23 22 21 20 19
Paragominas urbano 20 17 15 14 12 11 10 8
30
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Figura 5.14: Metas do cenario 3 ao longo de 8 anpara o indicado FEC

A comparacao dos graficos de metas do indicador B&@onjunto Paragominas
urbano com o conjunto Paragominas nédo urbano mgg&a conjunto Paragominas urbano
apresenta elevada taxa de redugcdo anual e possuétas mais rigidas se comparadas ao
conjunto Paragominas nao urbano.

A unido dos conjuntos proporcionou folgas nas mekasconjunto Paragominas
urbano que é o conjunto que apresenta maior numhkeranidades consumidoras, maior
poténcia instalada e maior consumo médio mensalolgas nas metas de FEC no conjunto
Paragominas urbano séo de 4 interrup¢cdes paraneipsi ano, 6 interrupcéo para o segundo
ano, 7 interrupcdes no terceiro e quarto anoge@rupcdes para o quinto, sexto e sétimo anos
e 10 interrup¢des para o ultimo ano. Observa-séndig@io da taxa de reducdo anual para o
conjunto Paragominas urbano e Paragominas ndoairBaiaxa de reducdo anual do cenario
3 ficou constante exceto para o periodo entre 200@13. A Figura 5.15 ilustra a diminuicédo

da taxa de reducado anual ao se efetuar a uniamdamtos para o indicador FEC.
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Figura 5.15: Taxa de reducéo anual para o cenario 3ara o indicador FEC

A Tabela 5.20 mostra a comparacéo das metas olpidiad/etodologia Proposta com
o FEC agregado dos conjuntos Paragominas Urbamoagdminas ndao-urbano para os anos

de 2009 e 2016.

Tabela 5.20: Comparacéo do FEC agregado com o obtiggela Metodologia Proposta
para o cenario 3

FEC 2009 | 2016
Agregado 24,21 | 14,62
Metodologia proposta 29 28

A comparacdo dos valores das metas obtidas pdlzaggd da Metodologia com o
FEC agregado dos conjuntos participantes da forond@&cenério 3 mostrou que os valores
das metas do indicador FEC obtidas pela Metodolsd@ superiores aos valores de FEC

agregado para o primeiro e ultimo anos. Portantmi&@o desses conjuntos € satisfatoria para

o indicador FEC.
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5.4.4 Cenario 4: Agua Azul do Norte e Canaa dos Carajas

O quarto cenario a ser analisado € a unido dosimimsj Agua Azul do Norte e Canaé
dos Carajas que sao dois conjuntos do tipo intatige possuem as seguintes caracteristicas

resumidas na Tabela 5.21.

Tabela 5.21: Atributos dos conjuntos Agua Azul do Nrte e Canaa dos Carajas

ERAP | AREA PNI | CMM
CONJUNTO (km) kmd) | (KVA) | (MWh) NUC
Agua Azul do Norte 1085,68 8004,06 | 1637(01033,91| 2365
Canaa dos Carajas 414,66  1483,68 1/9122,11| 5182

O conjunto Canad dos Carajas apresenta aproxinesd@no dobro de unidades
consumidoras do que o conjunto Agua Azul do Natém de apresentar o maior consumo
médio mensal. Na classificacdo feita pelo softWSABENCH o conjunto Agua Azul do
Norte foi alocado naluster 3 cujas metas finais sdo, para conjuntos do thperligado, 40
horas/ano e 23 interrupg¢des/ano para os indicadi€se FEC, respectivamente. O conjunto
Canaa dos Carajas foi alocado aloster 30 cujas metas finais sdo, para conjuntos do tipo
interligado, 15 horas/ano e 8 interrupcbes/ano pasa indicadores DEC e FEC,
respectivamente.

Ao se apresentar 0S novos cinco atributos reseliatd unido destes dois conjuntos, o
classificador alocou o cenario 4 mtuster 11 cujas metas finais sdo 33 horas/ano e 19
interrupcdes/ano para os indicadores DEC e FECpectisamente. A partir destas
informagdes mais a informagao do valor dos indioegloo ano zero utilizam-se as equagdes
(2.6) a (2.9) para determinacdo das metas no mergothpreendido entre duas revisdes
tarifarias (8 anos). A Tabela 5.22 resume as praisiinformacfes necessarias a definicdo

das metas.

Tabela 5.22: Ano zero e valor da meta final dos incadores DEC e FEC para o cenario 4

DEC FEC
Conjunto AnoO | Meta | Ano0 | Meta
Cenario 4 106,30 33 67,78 19
Agua Azul do Norte 153,49 40 102,89 23
Canaa dos Carajas 88,28 15 54,837 8
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A Tabela 5.23 e a Figura 5.16 mostram os valoresradas e o grafico de decaimento
das metas ao longo de duas revisdes tarifariasopegaario 4 e para os conjuntos formadores

deste cenario para o indicador de continuidade DEC.

Tabela 5.23: Metas para o cenario 4 ao longo dosa@os para o indicador DEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 | 2010| 2011] 2012 2018 2014 2015 2016

Cenario 4 92 80 69 60 52 45 39 33

Agua Azul do Norte 130 110 93 79 67 56 48 40

Canaa dos Carajas 71 57 46 3y 30 24 19 15
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Figura 5.16: Metas do cenario 4 ao longo de 8 anpara o indicado DEC

Os gréaficos de metas do indicador DEC mostram quenjunto Canad dos Carajas
possui as metas mais rigidas se comparadas aontorgua Azul do Norte. O conjunto
Agua Azul do Norte apresenta elevada taxa de redagéal.

A unido dos conjuntos proporcionou folgas nas meétasonjunto Canaa dos Carajas
que é o conjunto que apresenta maior numero dedesdconsumidoras e maior consumo
meédio mensal. As folgas observadas foram de 2lshmrgrimeiro ano, 23 horas no segundo,

terceiro e quarto anos, 22 horas no quinto anto?as no sexto ano, 20 horas no sétimo ano
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e 18 horas no oitavo ano. Notou-se diminui¢do da die reducéo anual para o conjunto Agua
Azul do Norte. A Figura 5.17 ilustra a diminuicaa thxa de reducao anual ao se efetuar a

unido dos conjuntos para o indicador DEC.

25
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B CENARIO 4
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B CANAA DOS CARAJAS

Figura 5.17: Taxa de reducédo anual para o cenario gara o indicador DEC

A Tabela 5.24 apresenta os resultados das metada®bpela aplicacdo da

Metodologia Proposta e do DEC agregado dos corgudotamadores do cenario 4.

Tabela 5.24: Comparacéo do DEC agregado com o obtighela Metodologia Proposta
para o cenario 4

DEC 2009 2016
Agregado 89,49 | 22,83
Metodologia proposta 92 33

A comparacgéo dos valores obtidos pela aplicacédletadologia com os valores do
DEC agregado dos conjuntos Agua Azul do Norte eaGalnos Carajas mostra que esta é uma
unido favoravel para o indicador DEC, pois os \edate metas obtidos pela Metodologia sé&o
superiores aos do DEC agregado para os anos deeZi%.

A Tabela 5.25 e a Figura 5.18 mostram os valoresradas e o grafico de decaimento
das metas ao longo de 8 anos para o cenario 4aeoparonjuntos formadores deste cenario

para o indicador de continuidade FEC.
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Tabela 5.25: Metas para o cenario 4 ao longo dosa@os para o indicador FEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 | 2010| 2011 2012 201 2014 2015 2016
Cenario 4 58 50 43 36 31 27 23 19
Agua Azul do Norte 86 71 59 49 41 34 28 23
Canaa dos Carajas 43 34 27 2 1 13 11 8
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Figura 5.18: Metas do cenario 4 ao longo de 8 anpara o indicado FEC

Os graficos de metas do indicador FEC mostram qoaenfunto Canaa dos Carajas

possui as metas mais rigidas se comparadas aontmrijigua Azul do Norte. O conjunto

Agua Azul do Norte apresenta elevada taxa de redaigéal. A Figura 5.19 mostra o gréafico

de diminuicdo da taxa de reducao anual ao se efatuaido dos conjuntos para o indicador

FEC.
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Figura 5.19: Taxa de reducéo anual para o cenario gara o indicador FEC

A unido dos conjuntos proporcionou folgas nas metasonjunto Canaa dos Carajas
gue é o conjunto que apresenta maior nimero dedesdconsumidoras e maior consumo
médio mensal. As folgas nas metas de FEC no canj@ainad dos Carajas sao de 15
interrupcdes para o primeiro ano, 16 interrupcdas o segundo e terceiro anos, 15
interrupgdes no quarto ano, 14 interrup¢des notguensexto anos, 12 interrupgdes para o
sétimo ano e 11 no ultimo ano. Observou-se dim@wliga taxa de redugdo anual para o
conjunto Agua Azul do Norte.

A Tabela 5.26 apresenta os resultados das metada®bpela aplicacdo da

Metodologia Proposta e do DEC agregado dos corgudotanadores do cenario 4.

Tabela 5.26: Comparacéo do FEC agregado com o obtiggela Metodologia Proposta
para o cenario 4

FEC 2009 2016
Agregado 56,47 | 12,70
Metodologia proposta 58 19

A comparacao dos valores obtidos pela aplicacédletadologia com os valores do
FEC agregado dos conjuntos Agua Azul do Norte eaBaos Carajas mostra que esta é uma
unido favoravel para o indicador FEC, pois os wate metas obtidos pela Metodologia séo

superiores aos do FEC agregado para os anos de Z01%.
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5.4.5 Cenario 5: Santa Maria nio urbano e Sao Miguel do Guama

O quinto cenario a ser analisado é a unido dosntny Santa Maria ndo urbano e Sao
Miguel do Guama que sao dois conjuntos do tiporliggglo e possuem as seguintes

caracteristicas resumidas na Tabela 5.27.

Tabela 5.27: Atributos dos conjuntos Santa Maria né urbano e Sao Miguel do Guama

ERAP | AREA | PNI CMM
CONJUNTO (km) (kmz) (KVA) |(MWh) NUC
Santa Maria ndo urbano 484,45 693 939=M1,01| 3734
Sao Miguel do Guama 102,93 265 179527282,49 8388

O conjunto Sdo Miguel do Guama apresenta cercao déobro de unidades
consumidoras do que o conjunto Santa Maria ndonorbalém de possuir maior poténcia
instalada e consumo médio mensal. Na classificdgdia pelo software ANABENCH o
conjunto Santa Maria ndo urbano foi alocado chaster 4 cujas metas finais sdo, para
conjuntos do tipo interligado, 14 horas/ano e X8rrapg¢des/ano para os indicadores DEC e
FEC, respectivamente. O conjunto Sao Miguel do Guérnh alocado nccluster 20 cujas
metas finais sdo, para conjuntos do tipo interligdd horas/ano e 8 interrup¢des/ano para 0s
indicadores DEC e FEC, respectivamente.

Ao se apresentar 0S novos cinco atributos reseliatd unido destes dois conjuntos, o
classificador alocou o cenario 5 mtuster 17 cujas metas finais sdo 12 horas/ano e 9
interrupcdes/ano para os indicadores DEC e FECpectisamente. A partir destas
informagdes mais a informagao do valor dos indioegloo ano zero utilizam-se as equagdes
(2.6) a (2.9) para a determinacdo das metas nodeedompreendido entre duas revisdes
tarifarias (8 anos). A Tabela 5.28 resume as praisiinformacfes necessarias a definicdo

das metas anuais.

Tabela 5.28: Ano zero e valor da meta final dos incadores DEC e FEC para o cenario 5

DEC FEC
Conjunto AnoO | Meta | Ano0 | Meta
Cenario 5 35,65| 12 21,21 9
Santa Maria ndo urbano 50,9 14 25,11 10
Sé&o Miguel do Guama 29,73 10 19,7 8




72

A Tabela 5.29 e a Figura 5.20 mostram os valoresradas e o grafico de decaimento

das metas ao longo de duas revisfes tarifariasopegaario 5 e para os conjuntos formadores

deste cenario para o indicador de continuidade DEC.

Tabela 5.29: Metas para o cenario 5 ao longo dosa@os para o indicador DEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Cenario 5 32 28 24 21 19 16 14 12
Santa Maria ndo urbano | 44 37 32 27 23 20 17 14
Sao Miguel do Guama 26 23 20 18 16 14 12 10
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Figura 5.20: Metas do cenario 5 ao longo de 8 anpara o indicado DEC

Os gréficos de metas do indicador DEC mostram quergunto Sdo Miguel do

Guama possui as metas mais rigidas se comparadasjanto Santa Maria ndo urbano. O

conjunto Santa Maria ndo urbano apresenta elewa@ade reducdo anual se comparada ao

conjunto Sao Miguel do Guama.

A unido dos conjuntos proporcionou folgas nas mdtasonjunto Sdo Miguel do

Guaméa que € o conjunto que apresenta maior nunmeronilades consumidoras, maior

consumo médio mensal e poténcia instalada e umiaulgéo da taxa de reducao anual para

0 conjunto Santa Maria ndo urbano. As folgas olaglrsy no conjunto S&o Miguel do Guama
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foram de 6 horas no primeiro ano, 5 horas no segand, 4 horas no terceiro ano, 3 horas no
guarto e quinto anos e 2 horas nos trés ultimos.ano
A Figura 5.21 ilustra a diminuicdo da taxa de rémugnual ao se efetuar a unido dos

conjuntos para o indicador DEC.
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Figura 5.21: Taxa de reducéo anual para o cenario para o indicador DEC

A Tabela 5.30 apresenta uma comparacdo entre aas nobtidas por meio da
aplicacado da Metodologia Proposta para o indic&dC€ e o valor do DEC agregado para o

primeiro e oitavo anos.

Tabela 5.30: Comparacéo do DEC agregado com o obtighela Metodologia Proposta
para o cenario 5

DEC 2009 | 2016
Agregado 31,54 | 11,23
Metodologia proposta 32 12

A Tabela 5.30 mostra que apesar da unido ter prmp@do folgas nas metas para o
conjunto Sado Miguel do Guama que € o conjunto coaiomnumero de unidades
consumidoras a unido néo é satisfatéria para @waddr DEC, pois os valores de metas
obtidos pela Metodologia estdo préximos aos obids DEC agregado.

A Tabela 5.31 e a Figura 5.22 mostram os valoresydas e o grafico de decaimento
das metas ao longo de oito anos para o cenarfmabaeos conjuntos formadores deste cenario

para o indicador de continuidade FEC.
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Tabela 5.31: Metas para o cenario 5 ao longo dosa@os para o indicador FEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016
Cenario 5 22 22 22 22 22 22 22 22
Santa Maria ndo urbano 23 2( 18 16 15 13 12 10
Sao Miguel do Guama 18 16 15 13 12 11 9 8
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Figura 5.22: Metas do cenario 5 ao longo de 8 anpara o indicado FEC

Os gréficos de metas do indicador FEC mostram quemunto Sdo Miguel do
Guama possui as metas mais rigidas se comparadamjanto Santa Maria ndo urbano. O
conjunto Santa Maria ndo urbano apresenta taxadigdo anual similar ao do conjunto Séo
Miguel do Guama.

A unido dos conjuntos proporcionou folgas poucaiigativas nas metas do conjunto
Sdo Miguel do Guama que é o0 conjunto que apresgrd@mr numero de unidades
consumidoras, maior consumo médio mensal e potémsialada. As folgas observadas no
conjunto Sdo Miguel do Guama foram de 2 interrupcde primeiro e segundo anos, 1
interrupcdo do terceiro ao sexto ano, 2 interrupgi@@sétimo ano e 1 interrupgdo no ultimo
ano. A Figura 5.21 mostra a taxa de reducdo armakdario 5 e dos conjuntos formadores

deste cenario para o indicador FEC.
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Figura 5.23: Taxa de reducédo anual para o cenario para o indicador FEC

A Figura 5.23 mostra que nédo houve ganhos sigiifios na reducéo da taxa de
reducdo anual que apresentou um comportamentonbasiailar para o cenario 5 e para o

conjuntos formadores deste cenario.
A comparacdo das metas obtidas pela MetodologipoBta e o FEC agregado é

apresentada na Tabela 5.32.

Tabela 5.32: Comparacéo do FEC agregado com o obtigpela Metodologia Proposta
para o cenario 5

FEC 2009 | 2016
Agregado 19,54 | 8,62
Metodologia proposta 20 9

A Tabela 5.8 que a unido ndo é satisfatoria deamo valores de FEC obtidos por
meio da Metodologia serem similares aos obtidosmpeio do FEC agregado. Portanto, a
unido dos conjuntos Santa Maria ndo urbano comnfueto Sdo Miguel do Guama nao é
favoravel para o indicador FEC, pois apresentowc@g®uolgas nas metas do cenario 5 se
comparadas com as metas do conjunto com maior oudeunidades consumidoras, nao
diminuicéo da taxa de reducdo anual e valores dasmneuito similares a obtidas por meio do

FEC agregado.
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5.4.6 Cenario 6: Curiondpolis e Eldorado dos Carajas

O sexto cenario a ser analisado é a unidao dos mosjCurionépolis e Eldorado dos
Carajas que sao dois conjuntos do tipo interligadoossuem as seguintes caracteristicas

resumidas na Tabela 5.33.

Tabela 5.33: Atributos dos conjuntos Curionépolis €ldorado dos Carajas

ERAP | AREA PNI CMM
(km) (km?) | (kVA) | (MWh)

Curiondpolis 532,02| 2420,4b 7467,50 441,95 3696
Eldorado dos Carajas 440,57 1339,28 1503p,5191,88 5320

CONJUNTO NUC

O conjunto Eldorado dos Carajas apresenta maimeraide unidades consumidoras,
consumo médio mensal e poténcia instalada do qoajanto Curionépolis. Na classificacédo
feita pelo software ANABENCH o conjunto Curionéofioi alocado nccluster 27 cujas
metas finais sdo, para conjuntos do tipo interligé&t? horas/ano e 11 interrupgbes/ano para
os indicadores DEC e FEC, respectivamente. O ctmjtldorado dos Carajas foi alocado no
cluster 30 cujas metas finais sdo, para conjuntos do itperligado, 15 horas/ano e 8
interrupcdes/ano para os indicadores DEC e FESpeotivamente.

Ao se apresentar 0S novos cinco atributos reseliatd unido destes dois conjuntos, o
classificador alocou o cenario 6 mtuster 11 cujas metas finais sdo 33 horas/ano e 19
interrupcdes/ano para os indicadores DEC e FECpectisamente. A partir destas
informacfes mais a informacgé&o do valor dos indiceglmo ano zero utilizam-se as equacoes
(2.6) a (2.9) para a determinacdo das metas nodeedompreendido entre duas revisdes
tarifarias (8 anos). A Tabela 5.34 resume as paisiinformacdes necessérias a definicdo

das metas anuais.

Tabela 5.34: Ano zero e valor da meta final dos indadores DEC e FEC para o cenario 6

DEC FEC
Conjunto Ano0O | Meta | Ano0| Meta
Cenario 6 54,00 33 52,13 19
Curionopolis 57,48 22 51,64 11
Eldorado dos Carajas 50,39 15 52,17 8
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A Tabela 5.35 e a Figura 5.24 mostram os valoresradas e o grafico de decaimento
das metas ao longo de duas revisfes tarifariasopegaario 6 e para os conjuntos formadores

deste cenario para o indicador de continuidade DEC.

Tabela 5.35: Metas para o cenario 6 ao longo dosa@os para o indicador DEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 | 2010| 2011] 2012 2018 2014 2015 2016
Cenario 6 51 48 45 43 40 38 36 33
Curionopolis 51 46 41 36 32 28 25 22
Eldorado dos Carajas 44 38 32 28 24 21 18 15
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Figura 5.24: Metas do cenario 6 ao longo de 8 anpara o indicado DEC

Os graficos de metas do indicador DEC mostram quenfunto Eldorado dos Carajas
possui as metas mais rigidas se comparadas aontmrurionopolis. A taxa de reducao
anual é aproximadamente igual nos dois conjuntdsigéra 5.25 ilustra as taxas de reducéo

anual do cenario 6 e dos conjuntos formadores dest&io para o indicador DEC.
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Figura 5.25: Taxa de reducdo anual para o cenario ara o indicador DEC

A unido dos conjuntos proporcionou folgas nas metasdicador DEC tanto para o
conjunto Eldorado dos Carajas que € 0 conjunto @mmaior numero de unidades
consumidoras, maior consumo médio mensal e poténstalada como para o conjunto
Curionépolis. As folgas das metas do indicador DdeCcenério 6 em relagdo ao conjunto
Eldorado dos Carajas sao de 7 horas no primeirpldhboras no segundo ano, 13 horas no
terceiro ano, 15 horas no quarto ano, 16 horasuimiajano, 17 horas no sexto ano e 18 horas
para os dois ultimos anos. As folgas das metasdioador DEC do cenario 6 em relagdo ao
conjunto Curiondpolis sdo de 2 horas no segundg 4arnmras no terceiro ano, 7 horas no
quarto ano, 8 horas no quinto ano, 10 horas n@sext e 11 horas para os demais anos. A
taxa de reducado do cenario 6 é menor durante epsegeieiros anos se comparada coma taxa
de reducgédo dos conjuntos formadores deste cenario.

A Tabela 5.36 apresenta os resultados das metada®bpela aplicacdo da

Metodologia Proposta e do DEC agregado dos corgdotamadores do cenario 6.

Tabela 5.36: Comparacédo do DEC agregado com o obtighela Metodologia Proposta
para o cenario 6

DEC 2009 2016
Agregado 46,87 | 17,87
Metodologia proposta 51 33

A comparagéo dos valores obtidos pela aplicacédletadologia com os valores do

DEC agregado dos conjuntos Curionopolis e Eldo@a® Carajas mostra que esta € uma
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unido favoravel para o indicador DEC, pois os \edate metas obtidos pela Metodologia séo
superiores aos do DEC agregado para 0os anos deeZ0i%.

A Tabela 5.37 e a Figura 5.26 mostram os valoresydas e o grafico de decaimento
das metas ao longo de oito anos para o cenarmafaeos conjuntos formadores deste cenario

para o indicador de continuidade FEC.

Tabela 5.37: Metas para o cenario 6 ao longo dosa8os para o indicador FEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 | 2010| 2011 2012 20183 2014 2015 2016
Cenério 6 46 41 36 32 28 25 22 19
Curionopolis 43 36 29 24 20 17 14 11
Eldorado dos Carajas 42 33 26 21 1y 13 11 8
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Figura 5.26: Metas do cenario 6 ao longo de 8 anpara o indicado FEC

Os graficos de metas do indicador FEC mostram quanjunto Eldorado dos Carajas
as metas mais rigidas se comparadas ao conjuntonGpolis. A taxa de reducédo anual é
aproximadamente igual nos dois conjunto com maxiifeaenca de 2 interrupgdes. A Figura
5.27 ilustra as taxas de reducdo anual do cen&idds conjuntos formadores deste cenario

para o indicador FEC.
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Figura 5.27: Taxa de reducédo anual para o cenario Bara o indicador FEC

A unido dos conjuntos proporcionou folgas nas metasdicador FEC tanto para o
conjunto Eldorado dos Carajas que € 0 conjunto @mmaior numero de unidades
consumidoras, maior consumo médio mensal e poténstalada como para o conjunto
Curionépolis. As folgas das metas do indicador FfeCcenario 6 em relagdo ao conjunto
Eldorado dos Carajas sdo de 4 interrupc¢des no poiraro, 8 interrup¢cdes no segundo ano,
10 interrupcdes no terceiro ano, 11 interrupcdeguarto e quinto anos, 12 interrupcdes no
sexto ano e 11 interrupgdes para os dois ultimos.aks folgas das metas do indicador FEC
do cenario 6 em relacdo ao conjunto Curionopolisd# 3 interrupcbes no primeiro ano, 5
interrupcdes no segundo ano, 7 interrupgcdes neiterano e 8 interrupcdes para os demais
anos. A taxa de reducéo do cenario 6 € menor cdumntlois primeiros anos se comparada
coma taxa de reducdo dos conjuntos formadores destgio. A Tabela 5.38 apresenta os
resultados das metas obtidas pela aplicacdo dadbletpa e do FEC agregado dos conjuntos
formadores do cenério 6.

Tabela 5.38: Comparacéo do FEC agregado com o obtiggela Metodologia Proposta
para o cenario 6

FEC 2009 | 2016
Agregado 42,41 9,23
Metodologia proposta 46 19

A comparacao dos valores obtidos pela aplicacédletadologia com os valores do
DEC agregado dos conjuntos Curionopolis e Eldomal® Carajas mostra que esta € uma
unido favoravel para o indicador FEC, pois os wate metas obtidos pela Metodologia sédo

superiores aos do FEC agregado para os anos des Z1%.
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5.4.7 Cenario 7: Abaetetuba e Igarapé Mirim

O ultimo cenario a ser analisado € a unido dosuotog Abaetetuba e Igarapé Mirim
gue sao dois conjuntos do tipo interligado e passa® seguintes caracteristicas resumidas na
Tabela 5.39.

Tabela 5.39: Atributos dos conjuntos Abaetetuba egarapé Mirim

ERAP | AREA PNI CMM
CONJUNTO (km) kmd) | (VA) | (MWh) NUC
Abaetetuba 351,03 1171,%421625 | 3135,59 17136
lgarapé Mirim 148,24| 1728,33 7865 581,09 4122

O conjunto Abaetetuba apresenta aproximadamewzes mais numero de unidades
consumidoras do que o conjunto lgarapé Mirim, atEmpossuir também maior consumo
médio mensal e poténcia instalada. Na classificdedia pelo software ANABENCH o
conjunto Abaetetuba foi alocado nluster29 cujas metas finais sao, para conjuntos do tipo
interligado, 10 horas/ano e 8 interrupcbes/ano pasa indicadores DEC e FEC,
respectivamente. O conjunto Igarapé Mirim foi atbc@ocluster 15 cujas metas finais séo,
para conjuntos do tipo interligado, 18 horas/antOenterrupgbes/ano para os indicadores
DEC e FEC, respectivamente.

Ao se apresentar 0S Novos cinco atributos reselatd unido destes dois conjuntos, o0
classificador alocou o cenario 7 mtuster 17 cujas metas finais sdo 12 horas/ano e 9
interrupcdes/ano para os indicadores DEC e FEQCpectisamente. A partir destas
informagdes mais a informagao do valor dos indioegloo ano zero utilizam-se as equagdes
(2.6) a (2.9) para a determinacdo das metas nodeedompreendido entre duas revisdes
tarifarias (8 anos). A Tabela 5.40 resume as praisiinformacfes necessarias a definicdo

das metas.

Tabela 5.40: Ano zero e valor da meta final dos incadores DEC e FEC para o cenario 7

DEC FEC
Conjunto Ano0O | Meta | Ano0 | Meta
Cenario 7 32,07 12 26,34 9
Abaetetuba 24,07 10 22,91 8
lgarapé Mirim 61,89 18 38,86 10
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A Tabela 5.41 e a Figura 5.28 mostram os valoresradas e o grafico de decaimento

das metas ao longo de duas revisdes tarifariasopegaario 7 e para os conjuntos formadores

deste cenario para o indicador de continuidade DEC.

Tabela 5.41: Metas para o cenario 7 ao longo dosa@os para o indicador DEC

Metas Anuais

Conjunto 2009 | 2010| 2011] 2012 2018 2014 2015 2016

Cenario 7 29 26 23 20 18 16 14 12

Abaetetuba 22 20 18 16 14 13 12 10

Igarapé Mirim 54 46 39 34 29 25 22 18
60
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Figura 5.28: Metas do cenario 7 ao longo de 8 anpara o indicado DEC

Os graficos de metas do indicador DEC mostram quanfunto Abaetetuba possui as

metas mais rigidas se comparadas ao conjunto kgavipm. O conjunto Igarapé Mirim

apresenta elevada taxa de redugao anual.

A unido dos conjuntos proporcionou folgas nas métasonjunto Abaetetuba que é o

conjunto que apresenta maior numero de unidadesupvdoras, maior consumo medio

mensal e poténcia instalada. As folgas nas metasifde 7 horas no primeiro ano, 6 horas no

segundo ano, 5 horas no terceiro ano, 4 horas adogel quinto anos, 3 horas no sexto ano e
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2 horas nos dois ultimos anos. A Figura 5.29 ifustrdiminuicdo da taxa de reducdo anual
para o conjunto Igarapé Mirim ao se efetuar a ud@oconjuntos para o indicador DEC.

B IGARAPE - MIRIM

9
8
7
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g s .
% a B CENARIO 7
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2 4
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0 4

Figura 5.29: Taxa de reducédo anual para o cenario Jara o indicador DEC

A Tabela 5.42 apresenta os resultados das metada®bpela aplicacdo da

Metodologia Proposta e do FEC agregado dos corgudatmadores do cenario 7.

Tabela 5.42: Comparacédo do DEC agregado com o obtighela Metodologia Proposta
para o cenario 7

DEC 2009 2016
Agregado 28,20 11,55
Metodologia proposta 29 12

A comparacgéo dos valores obtidos pela aplicacédletadologia com os valores do
DEC agregado dos conjuntos envolvidos na unidocdoguntos formadores do cenario 7
mostra que esta ndo € uma unido favoravel pardicantor DEC, pois os valores de metas
obtidos pela Metodologia sdo semelhantes aos walmvedos pelo FEC agregado para os
anos de 2009 e 2016.

A Tabela 5.43 e a Figura 5.30 mostram os valoresydas e o grafico de decaimento
das metas ao longo de oito anos para o cenarmaraeos conjuntos formadores deste cenario

para o indicador de continuidade FEC.



Tabela 5.43: Metas para o cenario 7 ao longo dosa@os para o indicador FEC
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Metas Anuais

Conjunto 2009 2010 2011 2012 2018 2014 2015 2016
Cenario 7 24 21 18 16 14 12 11 9
Abaetetuba 21 18 16 14 12 11 1q 8
Igarapé Mirim 33 28 24 20 17 15 12 10
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Figura 5.30: Metas do cenario 7 ao longo de 8 anpara o indicado FEC

Os graficos de metas do indicador FEC mostram quanjunto Abaetetuba possui as

metas mais rigidas se comparadas ao conjunto kavipm. O conjunto Igarapé Mirim

apresenta elevada taxa de reducéo anual. A FigBiailtstra as taxas de reducgéao anual do

cenario 6 e dos conjuntos formadores deste cepar#o indicador FEC.
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Figura 5.31: Taxa de reducdo anual para o cenario Jara o indicador FEC

A unido dos conjuntos proporcionou folgas nas meétasonjunto Abaetetuba que é o
conjunto que apresenta maior numero de unidadesupvdoras, maior consumo medio
mensal e poténcia instalada. As folgas nas metasnfale 3 interrupcbes no primeiro e
segundo anos, 2 interrupgdes no terceiro, quatuiréo anos e 1 interrupgéo nos 3 dltimos
anos. Notou-se diminui¢do da taxa de reducéo gquawalo conjunto Igarapé Mirim.

A Tabela 5.44 apresenta os resultados das metada®bpela aplicacdo da

Metodologia Proposta e do FEC agregado dos corgudatmadores do cenario 7.

Tabela 5.44: Comparacéo do FEC agregado com o obtiggela Metodologia Proposta
para o cenario 7

FEC 2009 2016
Agregado 23,33| 8,39
Metodologia Proposta 24 9

A comparacao dos valores obtidos pela aplicacédletadologia com os valores do
FEC agregado dos conjuntos Abaetetuba e lgarapéMiostra que esta ndo é uma uniao
favoravel para o indicador FEC, pois os valoresnudas obtidos pela Metodologia sdo

similares aos valores obtidos pelo FEC agregadmgmanos de 2009 e 2016.
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5.5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo apresentou um estudo de caso r@ala uma empresa distribuidora
de energia elétrica, a CELPA, atuante no estad®atd. A CELPA possui uma area de
concessao muito atipica onde os cinco atributtigados pela ANEEL na caracterizagdo dos
conjuntos de unidades consumidoras ndo sao suésigrara uma correta caracterizagéo de
seus conjuntos. Muitas caracteristicas que infiaem@os indicadores de continuidade DEC
e FEC ndo sdo consideradas na analise realizadaApH#EEL provocando a definicdo de
metas ndo condizentes com a realidade dos conjdat@ELPA. Neste sentido, estudos de
configuracbes de conjuntos sdo uma alternativa parabter metas menos rigidas nos
conjuntos de unidades consumidoras. A metodolog@agsta no capitulo anterior foi
utilizada para realizar a classificacdo de cen&&idos pela unido de dois conjuntos de
unidades consumidoras pertencentes a area de saac#s CELPA. Foram feitas andlises
gue avaliavam se a unido dos conjuntos proporceonathoria nas metas dos indicadores de
continuidade para o cenario em questdo. Foramsadals as trajetorias das metas ao longo
dos dois periodos de revisao tarifaria onde erzaea a comparacao entre a trajetéria de
metas do cenario e as trajetdrias dos conjuntosadores do cenario, a taxa de reducéo anual
e a comparacdo com a o indicador de continuidadegado. As analises dos cenarios
mostraram que em alguns casos € vantajosa a uridmrjuntos proporcionando folgas
satisfatorias nas metas dos indicadores de cod&dai dos cenarios se comparadas aos
conjuntos com maior numero de unidades consumidorasucdo da taxa de reducdo anual.
A comparacdo das metas obtidas pela MetodologipoBta com o indicador agregado
mostrou ser um importante indicador da qualidadeuidao do conjunto. A Metodologia
Proposta provou ser adequada como auxiliadora noepso de tomada de decisdo na
definicdo dos conjuntos de unidades consumidoradrela de concessdo das empresas de
distribuidoras de energia elétrica.
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CAPITULO 6

CONCLUSAO

6.1 REALIZACOES E CONTRIBUICOES

Este trabalho aborda o aspecto de servico da ianelgtrica onde € explorada a
continuidade do fornecimento de energia elétricet @ansumidores finais e apresentou o
desenvolvimento de uma metodologia de auxilio nocgsso de tomada de decisdo da
definicAo dos conjuntos de unidades consumidoragrda de concessdo de empresas de
distribuicdo de energia elétrica.

O Mobdulo 8: Qualidade da Energia Elétrica do PR®DIconfirma a analise
comparativa entre empresas distribuidoras de emetgtrica estabelecida pela Resolu¢do n°
024/2000 como base para o0 estabelecimento de mletasndicadores de continuidade
coletivos DEC e FEC. A metodologia adotada atuatengomela ANEEL consiste na
caracterizagdo dos conjuntos de unidades consussidte todo o Brasil por meio de cinco
atributos. Os atributos sdo submetidos ao proassgrupamento via algoritntkomeansOs
conjuntos de todo o Brasil sdo agrupados em 30liganiou clusters Para cada um dos
clusters é aplicada a técnic¥ardstick Competitiomue identifica por meio de diversas
métricas (percentis, mediana, etc) o conjunto derédecia. Os demais conjuntos de uma
mesma familia deverdo alcancar o mesmo desempemtuorgunto de referéncia em um
determinado espaco de tempo que foi definido cotmamos (duas revisdes tarifarias). A
definicdo dos conjuntos de unidades consumidorascexorte influéncia na definicdo das
metas anuais dos indicadores de continuidade voleti

A metodologia da ANEEL nao permite que sejam $eétaalises de configuracdes de
conjuntos de unidades consumidoras sem que seedtilias caracteristicas de todos os
conjuntos existentes no Brasil. Este fato dificukstudos que indiqguem melhores
configuracbes de conjuntos de modo a diminuir dagé@m das metas dos indicadores de
continuidade. Logo, fica evidente o desenvolvimen® ferramentas que auxiliem as
empresas de distribuicdo de energia elétrica nmici@b de melhores configuracbes de
conjuntos de unidades consumidoras nas suas resgeaiteas de concessao.

A metodologia proposta por este trabalho consigieemprego de técnicas de

aprendizado de maquina com o objetivo de consunir classificador que capture as
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caracteristicas intrinsecas de cada um doduersdefinidos pela metodologia empregada
pela ANEEL. Uma vez extraidas essas caracteristidiasé necessario mais utilizar toda a
base de dados de todos os conjuntos existentegasil B € possivel realizar analises de
configuracdes de conjuntos visando a diminuicdovitdacdes das metas dos indicadores de
continuidades.

As técnicas avaliadas na construcdo do classdicilam duas: as redes neurais do
tipo perceptronde multiplas camadas (MLP) e o algoritmo KNN. Pdeacobrir qual das
técnicas é mais apropriada na construcdo do dtasBir foi realizada a analise de
desempenho utilizando a validacéo cruzada corfolti8: Os resultados obtidos na andlise de
desempenho mostraram que as redes neurais tipodéih.R técnica mais apropriada como
classificador ndo somente pelo fato de uma memxar da erro na classificacdo de um novo
exemplo, mas também por ndo necessitar relembdostos dados do conjunto de
treinamento. Para melhorar ainda mais o desempealwassificador optou-se por utilizar
nao apenas uma rede neural, mas um conjunto dedH® meurais que apresentariam o
resultado de quatluster deveria ser alocado o novo conjunto. A escolhal fite em qual
clustero novo conjunto sera alocado é feita por elei¢gaples das respostas das 10 redes
neurais. Conhecendo-seclisterdo novo conjunto e 0 ano zero pode-se determmanedas
dos indicadores de continuidade ao longo de 8 ddos isso, é possivel a realizagdo de
estudos de cenérios explorando diversas situagdess@o de interesse para as empresas
distribuidoras, tais que: influéncia da variacaoadigbutos, estudos em sistemas malhados
para alocacédo de blocos de consumidores e constdegc&ovas subestacdes. Este trabalho
explorou um cenario como sendo a unido de doisiotog ja existentes na area de concessao
da empresa de distribuicdo de energia elétrica.

A metodologia proposta foi aplicada em um estudocdso de uma empresa de
distribuicdo de energia elétrica atuante na regidie do Brasil, a CELPA, cuja area de
concessao é todo o estado do Para. As cinco vewid@mpregadas pela ANEEL néo
conseguem caracterizar as peculiaridades existeatestado do Para que exercem influéncia
no resultado dos indicadores de continuidade weEdig pela CELPA. Devido essa ma
caracterizacdo, as metas definidas para os cosjuido CELPA sdo muito rigidas nao
refletindo a realidade dos conjuntos e compromet@ngualidade da energia no que tangem a
continuidade do fornecimento de energia elétrica.

O estudo de caso apresentou as andlise de 7a=éanstituidos pela unido de dois
conjuntos de unidades consumidoras de energiacal§tertencentes a area de concesséao da

empresa CELPA. As andlises tinham objetivo encontanjuntos que se unidos
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possibilitassem a definicdo de metas mais condisettm a realidade da empresa CELPA.
As andlises dos cenarios mostraram que em alggpns éavantajoso realizar a reconfiguragéo
dos conjuntos de unidades consumidoras por se flgms nas metas dos conjuntos com
maior numero de unidades consumidas, diminuicAdada de reducdo anual do novo
conjunto se comparados com 0s conjuntos formadieste cenério e nos melhores casos a
unido proporcionou folgas nas metas para ambosrgsraos participantes da unidao como foi
0 caso do cenario 6: Curionépolis e Eldorado daj@ar Para os cenarios onde a uniao foi
considerada nao satisfatoria, a diferenca entraloses obtidos pela metodologia proposta e
o calculo do indicador agregado ndo eram muitodganA comparagdo das metas obtidas
pela metodologia com o célculo do indicador agregadstrou-se uma importante métrica na
qualidade da unido dos conjuntos. Notou-se quellaonie de um determinado indicador néo
implica necessariamente na melhoria do outro. Estes casos, a empresa de distribuicdo de
energia elétrica poderd favorecer um dos indicad@@ meio das folgas nas metas e
implantar medidas concretas para a melhoria do andlicador, tais que: melhor distribuicao
ou aumento de equipes de reparo para 0 caso decadudi DEC ou investimentos em
manutenc¢ao para o caso do indicador FEC.

Portanto, este trabalho cumpriu o objetivo prapgsie era o desenvolvimento de uma
metodologia que auxiliasse a tomada de decisdomaatdo dos conjuntos de unidades
consumidoras de uma determinada empresa distrifauidoe fosse baseada na atual

metodologia empregada pelo 6rgao regulador donssstdétrico nacional.

6.2 SUGESTAO DE TRABALHOS FUTUROS

Citam-se alguns pontos que poderéo ser exploraddsabalhos futuros:

» Construcao de modelos de redes neurais utilizarmsa de dados onde os conjuntos
sao definidos por subestacdo: Os modelos de remgsis utilizados neste trabalho
foram construidos com base no banco de dados fdmpela ANEEL onde ainda néo
existia o critério de formagéo definido. Com a pedido da primeira revisdo do
PRODIST, que definiu o critério de formacédo foiabslecido como a area de
abrangéncia das subesta¢fes, um novo banco de sl@dosonstruido pela ANEEL
para realizar a definicdo das metas dos indicadte®ntinuidade. Ao se utilizar um
novo banco de dados as caracteristicas intrinskeceada um dos 3fusterssofrerdo
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alteracOes. Por esta razdo é necessario realdmottrabalho de construgéo das redes
neurais descrito no Capitulo 4 deste trabalho;

Melhoria do processo de escolhadliasterno arranjo de redes neurais: como descrito
no Capitulo 4 o processo de escolhactisster é feito por eleicdo por maioria das
respostas dos 10 classificadores neurais. Esteegsocde eleicdo poderd ser
melhorado se ocorresse uma atribuicdo de pesodaauraa das respostas das redes
neurais integrantes do arranjo. Maiores pesos rsemdribuidos as redes que

obtivessem menor taxa de erro;

Adicionar uma analise comparativa da trajetéria dastas com os indicadores
realizados pela empresa distribuidora de energicd. Com a adicdo dos valores
realizados dos indicadores serd possivel a cod@strde cenarios que levem em
consideracao fatores que influenciam na diminuigés indicadores realizados tais
como: planos de obras, investimentos na rede débdisdo, nUmeros de equipes de
manutencdo, entre outras acdes. Com isso, é pobssitealizacdo de estudos de
projecéo dos indicadores DEC e FEC realizados eelpresa de distribuicdo que
indiqguem futuras transgressdes nas metas dos dutes de continuidade. Também
nestes cenarios poderdo ser analisadas variaveger®as que em certas areas de
concessoes possuem forte influéncia no resultasondiccadores realizados e que ndo

séo levadas em consideracao na andlise feita pEA;

Implementacéo via software da metodologia propastato demonstrado no Capitulo
5 deste trabalho a Metodologia Proposta € uma iapiar ferramenta na tomada de
decisdo da definicdo dos conjuntos de unidadesioudsras da area de concessao da
empresa de distribuicdo de energia elétrica, portotafica evidente que a
implementacéo via software desta metodologia facilio processo de definicdo dos

conjuntos de unidades consumidoras.
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Metas dos Indicadores DEC e FEC para conjuntos dagto interligado e isolado.

ANEXO 1

METAS PARA DECE FEC
CLUSTER DlgzerhgadFC;EC DEICSO|ad:EC
1 15 10 21 16
2 16 11 30 18
3 40 23 63 34
4 14 10 23 14
5 22 10 43 25
6 23 27 41 43
7 10 8
8 8 8 15 12
9 28 18 43 28
10 17 11 22 15
11 33 19 53 33
12 10 14 11
13 10 16 14
14 11 8 17 13
15 18 10 33 19
16 14 9 22 13
17 12 28 14
18 9 15 11
19 17 10 26 14
20 10 8 16 12
21 22 12 32 18
22 15 21 40 36
23 6 5 11 8
24 9 15 13
25 11 20 12
26 7 6 10 7
27 22 11 33 15
28 32 26 60 40
29 10 17 13
30 15 26 13
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