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Resumo

A disponibilidade e viabilidade de implantagao de novas tecnologias (medidores inteligentes,
recursos distribuidos de geracao e armazenamento, estruturas de monitoramento, sensores,
etc), bem como a ampliagao das estruturas topologicas dos sistemas de poténcia (extensao
de rede e equipamentos) e a crescente pressao do érgao regulador e da sociedade por um
servico de maior qualidade, resultaram em um aumento significativo da complexidade
das tarefas de planejamento e operacao das redes de distribuicao de energia elétrica.
Para permitir uma operacao com qualidade, confiabilidade e seguranca neste ambiente, é
consenso da necessidade de integrar a camada elétrica da rede (physical network) com a
camada de comunicagao e informagao (cyber network). A forma de executar esta integragao
¢ através das chamadas Redes de Energia Inteligentes ou Smart Grids. Este trabalho propoe
o desenvolvimento de uma metodologia que permitira avaliar o desempenho das tecnologias,
bem como mitigar faltas em sistemas de distribui¢ao de energia elétrica. O método proposto
inclui a avaliacao dos principais fatores que tém influéncia na qualidade do servigo.
Topologia da Rede, disponibilidade de equipamentos de protecao, manobra e telecontrole e
trafego nas vias de acesso sao avaliados em conjunto com a confiabilidade no fornecimento
de energia, a fim de combinar os resultados destes critérios com indicadores de qualidade,
que possibilitarda mitigar os impactos de tais faltas e propor ac¢oes de investimentos a
curto e médio prazo mais eficientes. O trabalho também abordara uma metodologia
de analise baseada em Sistema de Suporte a Decisao Espacial, Técnica de Descoberta
de Conhecimento em Base de Dados e Aprendizado de Maquina Nao Supervisionado,
proporcionando de maneira pratica e facil a comparacgao entre alimentadores, subestagoes

ou mesmo regides que compoem um sistema de distribuicao.

Palavras-chave: smart grid, otimizagao da confiabilidade, descoberta de conhecimento
em base de dados, aprendizado de maquina nao supervisionado, sistema de suporte a

decisao espacial.



Abstract

The availability and feasibility of deploying new technologies (smart meters, distributed
generation and storage resources, monitoring structures, sensors, etc.), as well as the
expansion of the topological structures of power systems (network extension and equipment)
and the increasing pressure from the regulatory agency and society for a higher quality
service resulted in a significant increasing in the complexity of the planning and operation
tasks of electricity distribution networks. To allow an operation with quality, reliability
and security in this environment, it is a consensus of the need to integrate the physical
layer of the “physical network” network with the communication and information layer,
“cyber network”. The way to perform this integration is through the so-called Smart Energy
Networks or Smart Grids. This work proposes the development of a methodology that
will allow to evaluate the performance of the technologies, as well as to mitigate faults
in electric power distribution systems. The proposed method includes the evaluation of
the main factors that influence the quality od the services. Network topology, availability
of protective equipment, maneuvering, telecontrol and traffic in the access routes are
evaluated together with the reliability of the power supply, in order to combine the
results of these criteria with quality indicators, which will allow mitigating the impacts
of the faults and propose more efficient short and medium term investments. The paper
will also approach an analysis methodology based on Spacial Decision Support System,
Database Knowledge Discovery Technique and Unsupervised Machine Learning, providing
in a practical and easy way the comparison between feeders, substations or even regions
that make up a distribution system. Keywords: smart grid, reliability optimization, fault
mitigation, electrical distribution systems, database knowledge discovery, unsupervised

machine learning, simulation of traffic on the access routes.

Keywords: smart grid, reliability optimization, knowledge discovery in database, untrained

machine learning, spatial decision support systems.
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1 Introducao

1.1 O Tema e sua Importancia

A constante evolucao economica e tecnologica atrelada ao aumento do consumo
de energia elétrica vém motivando a ampliacdo e modernizacao dos Sistemas Elétricos de
Poténcia (SEP). A reestruturagao do SEP conduziu a uma mudanga nas relages entre
as empresas concessionarias, forcando a busca por melhorias que atendam aos padroes e
metas que definem com rigor a qualidade de servigo no fornecimento de energia (DUGAN

et al., 1996; KAGAN et al., 2009).

Com o objetivo de adequar-se a esses padrdes de qualidade, as empresas de energia
elétrica precisam identificar corretamente os fatores que influenciam nos indices de confiabi-
lidade dos seus sistemas, e desta forma, frente a estes desafios, as empresas distribuidoras de
energia estdo buscando o auxilio de tecnologias e técnicas de otimizagao e priorizagdo com
o intuito de obterem éxito na elaboragdao de um plano de agoes que leve em consideracao
aspectos técnicos e economicos. As variaveis a serem considerados para a construcio de
um modelo otimizado sao de diversas ordens e podem ser alteradas de acordo com as
caracteristicas do sistema elétricos envolvido (FERRET et al., 2012).

Em meio as solugoes em desenvolvimento a de maior notoriedade é a aplicacao
dos conceitos de tecnologias provenientes da implantacdo da Rede Elétrica Inteligente
(REI), do anglicanismo smart grid, as quais preconizam fornecer energia com altos indices
de confiabilidade, continuidade e seguranca. Para isto, busca-se aplicar nas redes de
distribuicao de energia ferramentas de informacao, monitoramento, comunicagao, controle
e medig¢ao, com o objetivo de integrar toda a rede para viabilizar servicos e informacoes
em tempo real tanto para as concessionarias quanto para os consumidores, compondo 0s
chamados sistemas de distribuigdo modernos (FANG et al., 2012; DUTRA et al., 2013;
KAGAN et al., 2013).

Com o advento das redes modernas, nos tltimos anos, a area de distribui¢do tem
recebido investimentos no tocante a estudos em sistemas de protecao. Deste modo, novas
técnicas e equipamentos tém sido explorados para implementacao nesta area, tornando-os
mais eficientes e robustos frente aos desafios correntes (KINDERMANN, 2010; FILHO;
MAMEDE, 2011; SATO; FREITAS, 2015).

Dentre os desafios, as interrupgoes de energia elétrica causadas por falhas se des-
tacam em virtude do potencial impacto que podem causar no SEP e seus elementos
constituintes, as concessionarias de distribuicao e principalmente aos consumidores, com-

prometendo inclusive, a qualidade da energia fornecida (KAGAN et al., 2010). No Brasil,
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segundo as normas da Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), érgao regulador do
sistema de energia, as interrupgoes se enquadram no item Qualidade do Servigo referente
a area de Qualidade de Energia Elétrica (QEE) do Médulo 8 do documento normativo
Procedimento de Distribuigdo de Energia Elétrica no Sistema Elétrico Nacional (PRO-
DIST) (ANEEL, 2018b). A alinea Qualidade do Servigo refere-se aos indicadores para
contabilizacao da duracao e frequéncia de interrupg¢oes no fornecimento de energia a que
os consumidores estao expostos, seja em virtude de interrupg¢des por falhas no sistema ou
atividades de manutengao programadas (ANEEL, 2018b).

A fim de aumentar a confiabilidade do sistema, as causas de interrupgoes nao
programadas merecem grande destaque na busca da sua identificacdo e analise de suas
inter relagoes com as demais varidveis do Sistema de Distribuigdo de Media Tensao (SDMT).
Assim, nesta dissertagdo, propoe-se uma metodologia para avaliar as tecnologias presentes
na rede de distribuicao e mitigar as faltas, que contemplara as inovagoes tecnologicas
agregadas as redes modernas, considerando para este fim aspectos do SDMT, do trafego

nas vias de acesso e dos recursos de manobra e telecontrole disponiveis.

Apbs essa introducao, este primeiro capitulo trard na secao 1.2 a caracterizacao
do problema; na secao 1.3 seus objetivos; na secao 1.4 o referencial bibliografico; e na
secao 1.5 a forma como a presente dissertacao fora organizada. Em alguns momentos, para
exemplificar as situagdes descritas neste trabalho, serdao utilizados dados da Companhia
Energética do Maranhao - CEMAR, empresa do grupo Equatorial que possui a concessao
da distribuicao de energia no estado do Maranhao, atendendo aos 217 Municipios, com

aproximadamente 2 milhdes de unidades consumidores.

1.2 Caracterizacao do Problema

Um dos grandes desafios do setor elétrico sao os desligamentos nao programados no
fornecimento de energia provocado por defeitos transitorios ou permanentes. A ocorréncia
de faltas nos sistemas de distribuicao deve-se a diferentes fatores, tais como problemas
elétricos, mecanicos, de isolagao, de manutengao, e de natureza térmica, entre outros
(KINDERMANN, 2010). Devido aos danos fisicos para rede elétrica e seus equipamentos,
a correcao deve ser realizada o mais rapido possivel por equipes de manutencao, que

em muitas situacoes fazem uso de inspecao visual para localizagao dos pontos de defeito
(CAMINHA, 2004; FILHO; MAMEDE, 2011).

Nestas situagoes, o reestabelecimento de energia pode ser extremamente oneroso e
demorado, sobretudo em SDMT localizados em regioes de dificil acesso. Além disso, as
interrupgoes causadas por faltas no sistema elétrico podem ocasionar condi¢oes de operacao
indesejaveis, riscos aos usuarios, transtornos a consumidores residéncias e interrupg¢ao ou

falha de processos industriais. Este conjunto de consequéncias negativas afeta diretamente os
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indicadores de qualidade e continuidade do servigo de distribuicao de energia, implicando em
elevados custos operacionais as concessionarias devido as compensagoes aos consumidores
afetados (KAGAN et al., 2010). Ademais, as concessionarias também tém custos financeiros
devido a perdas de faturamento por energia nao fornecida, e custos sociais associados
a manutencao da imagem junto aos intervenientes (stakeholders). Por outro lado, os
clientes se veem atingidos por perdas de faturamento de suas unidades de negocio, tanto

em atividades comerciais quanto industriais, implicando também em custos financeiros

(FILHO; MAMEDE, 2011).
O estudo realizado pela SmartGrid Consumer Collaborative (COLLABORATIVE,

2013) mostra que, a inclusao de tecnologias voltadas para a confiabilidade do sistema de
distribuicao tem o potencial de reduzir em até 22,3 minutos o tempo anual médio que cada
consumidor fica sem energia. Esse mesmo estudo sugere que o custo estimado do impacto
de uma desenergizacao sobre a produtividade da sociedade seria de aproximadamente

U$1,80/min para cada consumidor.

Nesse contexto, os investimentos em melhorias no sistema elétrico sao uma ne-
cessidade constante e, portanto, uma realidade enfrentada pelas empresas distribuidoras
de energia, logo, percebe-se que, apesar das atividades de expansao e melhoria ja serem
executadas de forma programada, estas constituem tarefa nao trivial, requerendo o aper-
feicoamento continuo e atualizagao dos procedimentos, de forma a atender as exigéncias

impostas pela evolugao dos sistemas elétricos.

Investimentos requerem disponibilidade de recursos, que nem sempre sao suficientes.
O que geralmente ocorre é que a quantidade de recursos disponiveis nao é suficiente para
cobrir o custo de todas as melhorias necessarias. Surge, entao, a necessidade de priorizar
as agoes de melhoria do sistema elétrico. Para fazer esta priorizacao, deve-se de antemao
conhecer a situagao real das instalacoes. Quanto mais conhecimento disponivel, melhor

para uma correta quantificacdo das alternativas de investimento bem como das prioridades.

Nesse sentido, a uniao de variaveis utilizadas na area de engenharia de trafego
(tempo de deslocamento, velocidade médias, volume, etc.) com dados vinculados & operagao
da rede elétrica, obtidos através da base de registros mais recorrentes de desligamentos
por meio da técnica de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (do anglicanismo,
Knowledge Discovery in Data Bases - KDD), em algoritmos de aprendizado nao super-
visionado para o aprimoramento dos processos de tomada de decisao se apresenta como
uma abordagem interessante para o problema de mitigacao de faltas e priorizacao de

investimentos em sistemas de distribuicao.
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1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo principal do presente trabalho é propor uma metodologia para mitigar
faltas no SDMT, bem como avaliar o desempenho das solucdes presentes na rede de
distribuicao a partir da aquisi¢ao de informacoes disponiveis em base de dados preexistentes,
considerando aspectos do SEP, dos recursos de manobra disponiveis e do trafego nas vias
de acesso. O método proposto busca desenvolver um sistema capaz de analisar de forma
rapida e eficiente, a agregagdo de véarias variaveis e suas inter-relagoes no impacto de uma
falta na rede, permitindo entao a analise de a¢oes de investimento capazes de mitiga-las
de forma a otimizar os indicadores de qualidade do servico e maximizar os beneficios em

relagao a confiabilidade da rede de distribuicao de media tensao.

1.3.2 Objetivos Especificos

a) Elencar varidveis significativas para os blocos de rede, formando um vetor
multidimensional que leva em consideracao caracteristicas elétricas, logicas e de

acessibilidade (critério multivaridvel);

b) Compor uma modelagem heterogénea de dados da rede de distribuigao através
de um processo de KDD para construcao de uma base de dados a partir de um

conjunto incompleto de informagdes;

c¢) Identificar organizagoes nao evidentes nos dados (similaridades fisicas e diferen-
gas tecnoldgicas) através da criagdo de agrupamentos consistentes, utilizando

técnicas de aprendizado nao supervisionado.

d) Avaliar a importancia dos Sistemas de Suporte a Decisao Espacial como provedor

de dados em Sistemas de Distribui¢ao de Energia;

e) Propor uma metodologia que, a partir dos dados extraidos, esteja apta a
estimar de forma rapida e precisa um conjunto de agoes previstas nas redes de
distribuicao modernas e o peso das agoes realizadas sobre a confiabilidade e

seus custos associados;

f) Realizar estudo de caso em rede real.
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1.4 Revisao Bibliografica

Uma revisao bibliografica criteriosa sobre os temas abordados, e a busca pelo estado
da arte da pesquisa, sdo fundamentais para estabelecer os limites da pesquisa e apresentar
as contribui¢oes do trabalho. Nesta secao é apresentada uma revisao bibliogréafica sobre os
principais topicos envolvidos na dissertagao: aspectos relacionados ao planejamento como
forma de melhorar a confiabilidade de sistemas elétricos de distribuicao, a utilizacao de
sistemas de suporte a decisao espacial como provedor de dados e a utilizacao de técnicas de
mineracao de dados com énfase para a aplicagao de técnicas de clusterizagdo como etapa
do processo de Descoberta de Conhecimento em Banco de Dados, comumente referenciada

pela sigla inglesa KDD.

Oliveira et al. (2010) propde o planejamento estatico de sistemas de distribuigao
como um problema de programacao linear inteiro misto. Sao levados em consideracao os
objetivos de médio e longo prazo e agoes de curto prazo como alocacao de equipamentos.
Desta forma, para avaliar estes fatores de maneira simultanea, implementam-se duas
técnicas: um Algoritmo Construtivo Especialista (AHC) e um algoritmo Branch-and-
Bound nao linear. O modelo proposto tem por objetivo minimizar custos de operacgao e
construcao, sujeito as restri¢coes de variacao de poténcia, magnitude de tensao, capacidade

dos circuitos e subestagoes, radialidade e controle de TAP.

Em Sousa (2013), para priorizagao de projetos em sistemas de distribui¢ao, sao
apresentados dois diferentes modelos de programagao linear bindria mista (MBLB). O
primeiro efetua o planejamento 6timo do sistema sem considerar a confiabilidade e o
segundo visa obter a melhor solugao para o problema do planejamento, considerando
alocagao de chaves para situacoes de contingéncia. Dessa forma, através de técnicas
classicas, sao abordados os custos dos investimentos, aliado ao comportamento da operacao

do sistema, e os custos operacionais através do calculo de energia nao distribuida.

Mussoi e Teive (2013) sugere uma metodologia para maximizac¢ao do valor de
portfélio dos projetos como parte do processo de planejamento de expansao. Para tal,
consideram-se os impactos financeiros, nimero de consumidores e aspectos relacionados
com a confiabilidade do sistema e qualidade de energia. A otimizac¢ao do modelo de decisao
é realizada através de um algoritmo genético multiobjetivo (NSGA-II) e a solugdo é obtida
por meio da fronteira 6tima de Pareto, composta por um conjunto de compromissos com
os portfélios e as restrigoes dos projetos. A metodologia reduz a subjetividade nas decisoes

e prioriza projetos sistematicamente com base nos dados disponiveis.

Na éarea de pesquisa sobre a utilizagao de sistemas web para simulacao de trafego nas
vias de acesso as novas ferramentas de andlise (tanto histérico, como tempo real), disponiveis
através de Application Programming Interface (API) de acesso web, se apresentam como

importantes provedores de dados e sao amplamente vinculados com uma eficiente operagao
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de distribuicao de energia. Apesar deste fato, pouco se explorou no setor elétrico além do

simples despacho de equipe.

O uso de Sistemas de Suporte a Decisao (DSS — Decision Support Systems) que
auxiliem a tomada de decisdo, solucionando as diversas demandas e minimizando os erros
é essencial (ARNOTT; PERVAN, 2005), principalmente quando o ambiente de decisao é
dinamico.

Segundo Brail e Klosterman (2001) o uso de Sistemas de Suporte a Decisdo (DSS —
Decision Support Systems) podem ser compostos por um GIS (Geographical Information
Systems). Assim, esse sistema pode incorporar, além de ferramentas tradicionais do
DSS, também pode incorporar aquelas referentes aos GIS. Assim, a necessidade de se
tomar decisoes pelos gestores em diversos campos do conhecimento humano, com base
na informacao geogréfica levou ao desenvolvimento dos Sistemas de Suporte a Decisao

Espacial (SDSS — Spacial Decision Support Systems).

Em Armstrong e Densham (1990) o SDSS é definido como um sistema que incorpora
os componentes essenciais de um DSS, como banco de dados (espaciais e nao espaciais),
modelos analiticos e de simulagao. Dos GIS, os SDSS herdaram o georreferenciamento
da informagao (atrelar a localizacdo geografica a cada informagao do banco de dados),
a possibilidade de usar diferentes componentes geograficas de forma integrada ou em
separado e a interface direcionada ao tratamento de informacoes geogréficas. Assim, o
SDSS dispoe de estrutura para integrar: (i) capacidades de modelagem analitica e espacial;
(ii) gerenciamento de dados espaciais e ndo-espaciais; (iii) conhecimento de dominio; (iv)

capacidades de exibi¢ao espacial; e (v) capacidades de gerar relatorios.

Em Santos et al. (2011) é apresentado um sistema de sistema de suporte a decisao
espacial baseado na web com o objetivo de gerar rotas de veiculos otimizadas para varios
problemas de roteamento de veiculos que visam atender a demandas localizadas ao longo
dos arcos de uma rede de transporte. O Web-SDSS incorpora o GoogleMaps™  um banco
de dados, uma heuristica e uma meta-heuristica baseada no algoritmo de Coldnia de
Formigas para gerar rotas e mapas de rotas de veiculos individuais detalhadas. O sistema

foi testado para coleta de lixo urbano em Coimbra, Portugal.

Na area de pesquisa sobre a utilizacao de métodos inteligentes para manipulacao
de dados, existem varios trabalhos no ramo computacional chamado Descoberta de Co-
nhecimento em Base de Dados. Dedica-se a pesquisa bibliografica a etapa operacional da

mineracao de dados com foco as técnicas de clusterizagao ou agrupamento de dados.

Assim como em muitas outras areas, em sistemas de poténcia existe um grande
crescimento na quantidade de dados armazenada pelos sistemas de informagao. Segundo
Olaru et al. (1999), as principais fontes de desses dados sao: (i) dados de campo, que podem

ser coletados através de diversos dispositivos ao longo do sistema, (ii) sistema SCADA,
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(iii) dados obtidos através de ambientes de simulagdo de planejamento ou operagao. Esse
enorme conjunto de dados torna dificil para um profissional a tarefa de entendé-lo como
um todo. Nesse contexto é que a utilizacao de algoritmos capazes de sintetizar estruturas
a partir de dados se torna uma necessidade. Implementar e aplicar esses algoritmos a
problemas reais é o que se propoe o campo de mineragao de dados. Esse artigo descreve
diversas ferramentas utilizadas na mineracao de dados, exemplificando através de um

software desenvolvido para estudos de avaliagao da seguranga dinamica.

No trabalho realizado em Peng et al. (2004) equipes de manutencao coletaram
cada falha ocorrida no sistema numa tabela que incluia hora, data, més, ano, endereco,
equipamento em que ocorreu a falha, causa ou acidente, e etc. O banco de dados acumulou
uma grande base de informacao durante muitos anos. Nesse foram utilizados dados brutos e
mineracao de dados para derivar padroes e regras para as o diagnostico de falhas ocorridas

nos equipamentos da rede de distribuicao e localizacao de falhas.

No artigo Nassar et al. (2004) é feita a modelagem de uma Rede Bayesiana
desenvolvida a partir do conhecimento de clusters (ou agrupamentos) climaticos e sua
relagdo com o numero de paradas nao programadas, utilizando-se uma base de dados
considerando as observagoes diarias num periodo de 12 meses. Primeiramente, foram
identificados os padroes climaticos mensais através de técnicas estatisticas e redes neurais.
Posteriormente, investigou-se a relacao dos clusters climaticos com o ntimero de paradas
nao programadas. Finalmente, foi desenvolvida uma Rede Bayesiana que se constitui num
cenario que propaga a informacao climatica diaria de forma a oferecer uma previsao do
numero de paradas emergenciais. Dessa forma, a Rede Bayesiana pode ser 1itil como apoio

a gestao de equipes de atendimentos a falhas no sistema elétrico.

O artigo Mori (2006) apresenta um estudo sobre o estado da arte em mineragao de
dados para sistemas de poténcia. Devido a nao linearidade existente nos sistemas de potén-
cia, o autor ressalta a importancia da utilizacao de técnicas de extracao de conhecimento
de banco de dados para suporte da operacao e no planejamento. A mineracao de dados é
uma etapa de todo o processo de extracao de conhecimento. Alguns métodos utilizados
em mineracao de dados sao citados e sucintamente descritos. Ainda sao apresentadas 42
referéncias sobre trabalhos que dao uma visao geral sobre o estado da arte em aplica¢oes

de mineracao de dados para sistemas de poténcia.

Em Madan et al. (1997), é descrito uma série de aplicagoes de mineragao de dados
para sistemas de poténcia. O autor diz que técnicas de inteligéncia artificial, principalmente
sob a forma de sistemas especialistas, sao utilizadas como ferramentas de apoio para
os operadores. No entanto, ele lembra que essas técnicas possuem algumas limitagoes.
O desempenho do sistema especialista ird depender da quantidade e da qualidade da
informacdo utilizada com base de conhecimento. E dificil construir sistemas especialistas

que possam capturar totalmente o conhecimento de especialistas humanos. As técnicas
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de mineracao de dados sao utilizadas para contornar esse problema. Conhecida também
como extragdo de conhecimento em banco de dados, esse processo permite organizar a
informacao de uma forma mais adequada para a utilizacao em algoritmos de aprendizado

de sistemas especialistas.

1.5 Estrutura do Trabalho

Para facilitar a compreensao, o trabalho foi dividido em 7 Capitulos. No Capitulo 1
desenvolve-se uma breve introducao ao tema estudado, apresentam-se as motivacoes e

objetivos da pesquisa.

No Capitulo 2 apresenta-se brevemente a constituicao do Sistema Elétrico de
Poténcia (SEP) e a forma com que seus elementos se interconectam, sdo apresentados
os principais indicadores de qualidade de energia elétrica abordados no procedimento de
distribuicao e nas normas vigentes, como funciona o pagamento das compensagoes pelas
distribuidoras e o custo da interrup¢ao no Brasil, além de aspectos referentes a conceituacao,

caracterizagao, desenvolvimento e implantagao das Redes Elétricas Inteligentes (REIs).

No Capitulo 3 contextualiza-se a evolucao dos Sistemas de Suporte a Decisao
(SSD), sao definidos os principais componentes e a arquitetura de um Sistema de Suporte a
Decisdo Espacial (SSDS) e apresenta-se o software SIMAUTEK, desenvolvido na CEMAR,

para suporte a esta tecnologia.

No Capitulo 4 sao apresentados os conceitos e etapas do processo de descoberta de
conhecimento em base de dados, discorre-se sobre a técnica de agrupamento e a heuristica

utilizada como base para solugao do problema proposto.

No Capitulo 5 se encontra a metodologia, com detalhamento de todas etapas
realizadas, definicdo dos atributos relevantes para o sistema de distribui¢ao, simulacao dos
tempos de deslocamento a partir do SSDS e implementacao do médulo de aprendizado

nao supervisionado.

No Capitulo 6 sao descritas as simulacoes realizadas e os resultados obtidos sao

apresentados e discutidos.

Finalmente, no Capitulo 7 as conclusoes e sugestoes para trabalhos futuros sao

apresentados.
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2 Aspectos Relacionados aos Sistemas de
Distribuicao de Energia Elétrica e as Redes

Elétricas Inteligentes

Neste Capitulo é apresentada, de forma sucinta, a composicao basica dos sistemas
elétricos de poténcia e descrita a forma com que seus elementos se interconectam desde a
geracdo até a distribuicao de energia aos consumidores finais. A seguir, sao delineados os
métodos de avaliacao da qualidade de servico e o impacto econdémico que estes tém nos
consumidores e no proprio operador da rede de distribui¢do. Sdo apresentadas caracteristi-
cas, funcionalidades, beneficios e desafios para o desenvolvimento e implantagao da Rede

Elétrica Inteligente (REI) como uma prética para a melhoria da qualidade.

2.1 Aspectos Relacionados aos Sistemas de Distribuicdo

Com o objetivo de contextualizar o problema, nesta secao sao abordadas as caracte-
risticas de um sistema de distribuicao a fim de identificar os elementos a serem considerados
nos estudos. Os SEP sao definidos como o conjunto de todas as instalagoes e equipamentos
destinados a geragao, transmissao e distribuicao de energia elétrica. Os sistemas elétricos
de poténcia podem ser subdivididos em trés grandes blocos (KAGAN et al., 2010):

« Geracgao — destinado para o papel de conversao de alguma forma de energia (meca-

nica, térmica, entre outros) em energia elétrica.

o Transmissao — responsavel pelo transporte de energia elétrica dos centros de

producao aos cetros consumidores.

o Distribuicao — encarregado de distribuir a energia elétrica recebida do sistema de

transmissao aos grandes, médios e pequenos consumidores.

Na Figura 1, tem-se um diagrama unifilar, uma maneira bastante usual de se
representar o SEP, por meio da qual se observa de forma grafica como os blocos de um
sistema elétrico tipico se interconectam. Nesta figura, nota-se a presenca de um bloco
de geracao formado por trés usinas, um conjunto de linhas de transmissao, uma rede
de subtransmissao, uma rede de distribuigdo priméria (média tensao) e trés redes de
distribui¢ao secundérias (baixa tensao) (KAGAN et al., 2010).
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Figura 1 — Caracterizagdo do Sistema Elétrico.
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Fonte: Adaptacao de KAGAN et al.

No Brasil, os valores eficazes das tensoes, com frequéncia de 60 Hz sao fixados por
decreto do Ministro de Minas e Energia. Na tabela Tabela 1 estas tensoes de atendimento
aos consumidores, anteriormente mencionadas, sao apresentadas de acordo com o campo
de aplicacao e a area do sistema de poténcia a que se referem. Ressalta-se que o objetivo
da pesquisa desenvolvida tem por foco a andlise dos sistemas de distribui¢ao, mais
especificamente no campo de aplicagdo do SEP aqui nomeado como Distribuicdo Primaéria,
o qual sera trabalhado no desenvolvimento deste trabalho (KAGAN et al., 2010).

Tabela 1 — Tensoes usuais em SEP

Tensdo Padronizada (kV) Campo de Aplicagao Area do Sistema de Poténcia

220 / 127 (V)
380 / 220 (V)
13.8
34.5
34.5
69 Subtransmissao

138

Distribui¢cao Secundaria

Distribuicao Primaria Distribuicio

138
230
345
500

Transmissao Transmissao

Fonte: Kagan et al. (2010)
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Seguindo a Figura 1, observa-se que para a ligacao entre o bloco de Geragao e o bloco
de Transmissao inicialmente é realizada por uma Subestacao Elevadora de Transmissao,
esta elevacao da tensao de geragao para a tensao de transmissao é devido as distancias
a serem percorridas e o montante de energia a ser transportado. A seguir, o Sistema de
Transmissao se encarrega de transportar a energia dos centros de producao até os centros

consumidores.

Caso existam consumidores que necessitem de energia nos niveis de tensao de
transmissao, os mesmos sao alimentados diretamente a partir destes ramais do sistema.
Caso contrario, chegando aos centros de consumo, na Subestacao Abaixadora de Sub-
transmissao, ocorre o primeiro abaixamento de tensao. Esta, entdo, é distribuida pelo
Sistema de Subtransmissao para grandes consumidores atendidos por niveis de tensao
de subtransmissao e para as Subestacoes de Distribuicao, nas quais se sucede o segundo
rebaixamento dos niveis de tensao, reduzindo-se a tensao de subtransmissao para tensao

de distribui¢ao primaria, ponto este que é o foco dos estudos da presente pesquisa.

A seguir, o Sistema de Distribui¢do Priméria atende os consumidores de médio porte
em tensao de distribui¢do primdria (média tensao), levando energia até os Transformadores
de Distribui¢ao. Os Transformadores de Distribuicao reduzem a tensao de distribui¢ao
priméaria e assim o Sistema de Distribui¢do Secundaria distribui energia aos pequenos

consumidores em tensao de distribuigao (baixa tensao).

Existem diversas configuragoes de sistemas de distribuigdo, porém a mais usual é a
radial (primdria e secunddria). A configuragao radial possui muitas vantagens. Podemos
destacar as seguintes (SHORT, 2014):

o Facilidade no controle de tensao;
o Facilidade na implementacao de protecdo de sobrecorrente;
o Facilidade na previsao e controle do fluxo de poténcia;

« Baixas magnitudes de corrente comparando-se com outros circuitos;

¢ Baixo custo.
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A Figura 2 ilustra um sistema de distribui¢cao primaria, contemplando diferentes

tipos de alimentadores laterais e componentes do sistema.

Figura 2 — Sistema de distribui¢ao primaria com diferentes laterais.
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Fonte: Adaptacio de KAGAN et al.

Conforme ilustrado na Figura 2, na configuracao radial os alimentadores partem de
um barramento comum na subestacao, apds o qual sao instalados disjuntores, comandados
por relés de sobrecorrente e relés de religamento, que efetuam a protecao individual de
cada alimentador. Ao longo dos alimentadores podem ser instalados outros dispositivos
de protecao e controle, tais como: religadores, chaves telecomandadas, seccionalizadores,
chaves fusiveis repetidoras, chaves religadora e dispositivos para facilitar a localizagao de
faltas.
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Os alimentadores sao compostos de um circuito principal, denominado tronco do
alimentador, geralmente trifasico, com condutores de bitolas superiores aos demais circuitos.
Os ramais laterais sao circuitos também primarios que derivam diretamente do tronco do
alimentador. Os circuitos que derivam de ramais laterais sao denominados sub-ramais. Os
ramais laterais e sub-ramais podem ser trifasicos, bifasicos ou monofasicos(GONEN, 2015;

FERREIRA, 2009).

No momento em que se implanta um sistema de distribuicao de energia elétrica, a
populacao local imediatamente passa a ter iniimeros beneficios nas atividades produtivas
e de lazer, criando-se uma dependéncia natural. A percepcao da dependéncia de energia
aparece quando os clientes constatam interrupg¢des no fornecimento que interfere no
desenvolvimento de suas atividades e, nesse sentido, é natural que se estabeleca um
processo de discussao quanto a qualidade do servico prestado. Desta forma, cabe ao Poder
Publico concedente, através de seus organismos de regulagao e fiscalizacao, zelar pela
qualidade da energia elétrica que sera entregue aos clientes, através da emissao de leis e
regulamentos que estabelecam os critérios minimos de qualidade a cumprir por parte das

concessionarias, bem como os deveres de todos os clientes.

Em termos gerais, os indicadores de continuidade do fornecimento de energia
monitoram a duracao e frequéncia das interrupgoes. A partir dos indicadores se estabelecem
padroes minimos de qualidade tanto para clientes (valores individuais) quanto para
agrupamentos (conjuntos, concessiondrias, etc.). O prejuizo causado pela violagao dos
padrdes minimos de qualidade é avaliado para cada cliente em forma de compensacao que

se reflete diretamente na tarifa de energia.

Para melhor definir estes indicadores que serao utilizados na metodologia do
trabalho, a préxima seccao vai tratar dos aspectos relacionados a qualidade de energia

elétrica com foco para qualidade do servigo.

2.2 Qualidade de Energia Elétrica: Qualidade do Servico

De modo geral o marco regulatério da qualidade da energia elétrica esta segregado
em regulamentos que tratam separadamente a qualidade do produto, a qualidade comercial
e a qualidade do servico (ANEEL, 2018b).

o A qualidade comercial trata os prazos de execucao dos servigos estabelecidos e as
penalidades em caso de violagao de atividades que envolvem, dentre outros: obras
para atendimento inicial, formalizacao dos contratos, atividades regulares do ciclo de
faturamento como: leitura, faturamento, entrega da fatura, cobranca e o pagamento;

atendimento telefonico e reclamacoes.
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o A qualidade do produto avalia a conformidade de tensdao em regime permanente e as

perturbagoes na forma de onda de tensao;

o A qualidade do servigo estuda os impactos no fornecimento de energia elétrica.

Para o ambito deste estudo a qualidade comercial e a qualidade do produto nao serao
alvos da andlise, sendo apenas relevante a qualidade de servigo. Na qualidade do servico,
o orgao regulador deve garantir o equilibrio entre os clientes e os agentes prestadores de
servigo, a fim de reduzir o prejuizo causado pelas interrupgoes (diz respeito aos clientes) e
as incertezas associadas a tomada de decisao sobre os investimentos que serao remunerados
(diz respeito as empresas) (ANEEL, 2018a).

2.2.1 Indicadores de Continuidade e Tempo de Atendimento

A qualidade do servico prestado pelas distribuidoras, assim como o desempenho
geral do sistema elétrico sao avaliados pela ANEEL - Agéncia Nacional de Energia
Elétrica (ANEEL, 2018a), com base em indicadores coletivos e individuais. Em termos
coletivos, a ANEEL analisa o desempenho das empresas ndo apenas através dos valores
apurados de cada indicador em relagao aos padroes regulatorios de cada empresa, mas
também através da comparacao para gerar o Ranking de Qualidade das distribuidoras.
Em termos de indicadores individuais, as distribuidoras de energia elétrica devem apurar
a qualidade do servico prestado a cada cliente ou unidade consumidora através dos
indicadores apresentados na Tabela 2. De acordo com o médulo 8 do PRODIST (ANEEL,

2018b), esses indicadores sao a base de calculo dos indicadores coletivos.

Os indicadores DIC (Duragao de Interrupgao Individual por Unidade Consumidora)
e FIC (Frequéncia de Interrupcao Individual por Unidade Consumidora) indicam por
quanto tempo e o nimero de vezes, respectivamente, que uma unidade consumidora ficou
sem energia elétrica durante os periodos de apuragao mensais, trimestrais e anuais. O
DMIC (Duragao Maxima de Interrupcao Individual por Unidade Consumidora) é um
indicador que monitora o tempo méaximo das interrupgoes mensais. O DICRI (Duragao da
Interrupcao Individual ocorrida em dia critico por Unidade Consumidora) é um indicador
especifico para interrupgoes ocorridas em dias criticos, onde a quantidade de ocorréncias
emergenciais, em um determinado conjunto de unidades consumidoras, supera a média
acrescida de trés desvios padroes dos valores diarios dos 24 meses anteriores ao ano em
curso (ANEEL, 2018b).

Os indicadores individuais sdo a base para o calculo dos indicadores coletivos que
representam parte do sistema (conjunto) ou o sistema como um todo (empresa). Assim
a qualidade do fornecimento, a nivel de sistema, é monitorada através dos indicadores
DEC (Duragao equivalente da Interrupgao por Unidade Consumidora) e FEC (Frequéncia

Equivalente de Interrupg¢ao por Unidade Consumidora).
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Tabela 2 — Indicadores individuais de continuidade do servigo.
INDICADORES s _
INDIVIDUAIS EXPRESSAO DESCRICAO

DIC

(Duragéao de Interrupgao
Individual por Unidade
Consumidora)

DIC = Z:’L:I £(@)

Indica o intervalo de tempo acumulado
que, no periodo de apuracao, em cada
unidade consumidora ocorreu interrupcao
da distribuicao de energia elétrica [horas e
centésimos de horas].

FIC

(Frequéncia de
Interrupcao Individual
por Unidade Consumidora)

FIC =n

Indica o namero de interrupcoes
ocorridas, no periodo de apuragdo, em
cada unidade consumidora.

DMIC

(Duracao Maxima de
Interrupcao Individual
por Unidade Consumidora)

DIC = t(i)mazx

Indica o intervalo de tempo méaximo e
continuo em que ocorreu interrupg¢ao da
prestacdo de servico em uma unidade
consumidora, no periodo de apuragao

[horas e centésimos de horas]

DICRI

(Duragao da Interrupgao
Individual ocorrida em
dia critico por Unidade
Consumidora (horas))

DICRI = teritico

Indica o intervalo de tempo que, no dia
critico, em cada unidade consumidora

ocorreu interrupcao da distribuicao de
energia elétrica, [horas e centésimos
de horas].

i = Indice de interrupcao da unidade consumidora , no periodo de apuracgao, varia de 1 a n.
n = Numero de interrup¢des da unidade consumidora considerada, no periodo de

apuracao.

t(i) = Duragdo de cada interrupcido (i) da unidade consumidora considerada, no periodo

de apuracao.

t(i)max= Tempo da méxima duracgdo de interrupgio continua (i), no perfodo de apuracio, na

unidade consumidora considerada, expresso em horas e centésimos de horas.
teritico = Duracao da interrupgao ocorrida em dia critico.

Fonte: Adaptagao de ANEEL (2018b)

O DEC indica o niimero de horas, em média, que uma unidade consumidora fica
sem energia elétrica durante periodos de tempo mensais, trimestrais e anuais. Ja o FEC
indica quantas vezes, em média, houve interrupgoes nas unidades consumidoras, no periodo
considerado. Em um primeiro nivel de controle coletivo, estes indicadores sao circunscritos

aos conjuntos de unidades consumidoras, conforme apresentado na Tabela 3.
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Tabela 3 — Indicadores coletivos de continuidade do servigo.

INDICADORES

COLETIVOS EXPRESSAO DESCRICAO
DEC
Indica o intervalo de tempo, em média,
(Duragao Equivalente de em que ocorreu descontinuidade da
Interrupgao por DEC — Z'LC:CI DIC(i) prestagdo de servico em cada unidade
Unidade Consumidora) Ce consumidora do conjunto considerado,
no periodo de apuragdo, em horas.
FEC
Indica o ntimero de vezes, em média,
(Frequéncia Equivalente de em que ocorreu descontinuidade da
Interrupgao por FEC — S-¢¢ FICGi) prestacdo de servico em cada unidade
= &=L

consumidora do conjunto considerado,
no periodo de apuracgao.

Unidade Consumidora)

i = Indice de unidades consumidoras atendidas em BT ou MT faturadas do conjunto.
Cc = Numero total de unidades consumidoras faturadas do conjunto no periodo de
apuragdo (mensal, trimestral ou anual), atendidas em BT e MT.

Fonte: Adaptagao de ANEEL (2018b).

Ainda em ANEEL (2018b), o atendimento as ocorréncias emergenciais deverd ser
supervisionado, avaliado e controlado por meio de indicadores que expressam os valores
vinculados a conjuntos de unidade consumidoras, sao definidos os indicadores de tempo de

atendimento referente as ocorréncias emergenciais, conforme descrito na Tabela 4.
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Tabela 4 — Indicadores de tempo de atendimento as ocorréncias emergenciais.

INDICADORES
DE TEMPO DE EXPRESSAO DESCRICAO
ATENDIMENTO
TMP
Indica o tempo médio de
(Tempo Médio de TMP — >, TP) preparacao da equipe de
Preparagao) " atendimento de emergéncias,
expresso em minutos.
TMD
Indica o tempo médio de
(Tempo Médio de TMD — >, TD() TD(I) deslocamento da equipe de
Deslocamento) atendimento de emergéncia,

expresso em minutos.

TME
Indica o tempo de execucao do
(Tempo Médio de TME — Do [ TEU) 1TE(1) servico até seu restabelecimento
Execucao) pela equipe de atendimento de

emergéncia, expresso em minutos.

TMAE
Indica o tempo médio de
atendimento a ocorréncias
(Tempo Médio de TMAE =TMP+TMD+TME emergenciais, representando
Atendimento a Emergéncias) o tempo médio para atendimento
de emergéncia, expresso em
minutos.

n = Numero de ocorréncias emergenciais verificadas no conjunto de unidades
consumidoras

TP = Tempo de preparacao da equipe de atendimento de emergéncia para
cada ocorréncia emergencial, expresso em minutos.

TD = Tempo de deslocamento da equipe de atendimento de emergéncia para
cada ocorréncia emergencial, expresso em minutos.

TE = Tempo de execucao do servigo até seu restabelecimento pela equipe de
atendimento de emergéncia para cada ocorréncia emergencial.

Fonte: Adaptagdo de ANEEL (2018b).

Todos os aspectos regulatorios do assunto estao descritos no Médulo 8 dos Procedi-
mentos de Distribui¢ao - PRODIST (ANEEL, 2018b).



Capitulo 2. Aspectos Relacionados aos Sistemas de Distribui¢io de Energia Elétrica e as Redes Elétricas

Inteligentes 33

2.2.2 Compensacdes pelas Transgressoes dos Limites de Continuidade

A Tabela 5 apresenta as férmulas para cdlculos das compensagoes para ultrapassa-
gem dos limites estabelecidos dos indicadores de continuidade individuais, no periodo de
apuragao (ANEEL, 2018b).

Tabela 5 — Indicadores de compensacao pela ultrapassagem dos limites dos indicadores
individuais.

INDICADORES EXPRESSAO PARA CALCULO DAS COMPENSACOES

DIC ValorDIC = (BI€2 — 1) x DICp x EUSDmédio . e
FIC ValorFIC = (St — 1) x DICp x BUSDmédic e
DMIC ValorDMIC = (BMICY — 1) x DMICp x EUSDmédio e
DICRI ValorDICRI = (BICEIY — 1) x DICRIp x BUSDmédio y e
DICwv = Duracao de interrupcao por unidade consumidora ou por ponto de

conexao, conforme cada caso, verificada no periodo considerado,
expressa em horas e centésimos de hora.

DICp = Limite de continuidade estabelecido no periodo considerado para
o DIC por unidade consumidora ou por ponto de conexao,
expresso em horas e centésimos de hora.

FICwv = Frequéncia de interrupcao por unidade consumidora ou por ponto
de conexao, conforme cada caso, verificada no periodo considerado,
expressa em nimero de interrupgoes.

FICp = Limite de continuidade estabelecido no periodo considerado para
o FIC por unidade consumidora ou por ponto de conexao, expresso
em namero de interrupgoes e centésimo do niimero de interrupgoes.

DMICv = Duragao maxima de interrup¢ao continua por unidade consumidora
ou por ponto de conexao, conforme cada caso, verificada no periodo
considerado, expressa em horas e centésimos de hora.

DMICp = Limite de continuidade estabelecido no periodo considerado para o
DMIC por unidade consumidora ou por ponto de conexao, expresso
em horas.

EUSDmédio = Média dos encargos de uso do sistema de distribuicdo correspondente

aos meses do periodo de apuragao do indicador.

730 = Nuamero de hora no més

kei = 15 para unidade em BT, 20 para unidades em MT, 27 para unidade

em AT.

Fonte: Adaptagdo de ANEEL (2018b).



Capitulo 2. Aspectos Relacionados aos Sistemas de Distribui¢io de Energia Elétrica e as Redes Elétricas

Inteligentes 34
Desde a aprovacao do PRODIST, em 2008, foi definido que a partir de 2009, a

violagdo dos limites DEC e FEC nos periodos pré-definidos de apuracao nao mais implica

pagamento de multa pela distribuidora a ANEEL. Atualmente, quando houver violagao
dos limites de continuidade DIC, FIC e DMIC no periodo de apuracao mensal, ou dos
limites DIC e FIC nos periodos de apuracao trimestral ou anual, ou dos limites de DICRI
(somente mensal) para interrupgoes em dia critico, a empresa prestadora do servigo devera
calcular a compensagao ao consumidor e efetuar o crédito na fatura, em até dois meses

ap6s o periodo de apuragao.

As Tabela 6 e Tabela 7 apresentam as compensacgoes de continuidade pagas pelas
concessionarias no Brasil, no periodo de 2010 a 2017, considerando os dados mensais,
trimestrais e anuais. Para o DIC, FIC e DMIC, as informagoes de compensagao estao
disponiveis a partir de 2010. Para o DICRI, as informagoes de compensacoes estao
disponiveis a partir de 2012 (ANEEL, 2018a).

Tabela 6 — Compensacoes de continuidade pagas pelas concessionarias no Brasil, no periodo
de 2010 a 2013.

Compensagoes de
Continuidade das 2010 2011 2012 2013
Concessionarias
Mensal QTD | 64.528.029 68.376.650 66.031.346 67.586.765
VLR | 259.409.387,88 290.941.585,92 305.792.525,44 265.045.891,13
DIC, FIC Trimestral QTD | 18.311.034 21.500.368 19.139.127 20.071.661
e DMIC VLR | 42.844.877,84 40.513.635,13 41.990.777,27 37.144.197,46
Anual QTD | 12.252.627 15.260.861 12.882.181 13.716.452
VLR | 58.543.287,88 68.836.266,39 69.891.361,86 61.779.107,02
DICRI QTD | 0 0 9.170.700 3.378.948
VLR | 0,00 0,00 19.796.625,84 14.584.068,41
TOTAL QTD | 95.091.690 105.137.879 107.223.354 104.753.826
GERAL VLR | 360.797.553,60 400.291.487,44 437.471.290,41 378.553.264,02

Fonte: Adaptacdo de ANEEL (2018a).

Tabela 7 — Compensacoes de continuidade pagas pelas concessionarias no Brasil, no periodo
de 2014 a 2017.

Compensagoes de
Continuidade das 2014 2015 2016 2017
Concessionarias
Mensal QTD | 69.433.683 78.455.430 73.450.080 67.515.365
VLR | 279.043.522,19 450.176.623,42 405.084.576,21 346.651.524,11
DIC, FIC Trimestral QTD | 20.546.783 23.656.339 20.694.645 19.100.488
e DMIC VLR | 38.215.040,48 64.540.627,96 59.469.423,39 56.291.118,10
Anual QTD | 13.032.543 16.064.721 13.597.798 11.827.829
VLR | 54.988.606,81 102.218.280,49 84.604.859,24 70.926.779,44
DICRI QTD | 7.195.740 7.024.954 4.293.725 1.908.786
VLR | 18.513.244,11 39.957.952,19 26.429.211,32 17.000.875,95
TOTAL QTD | 110.208.749 125.201.444 112.036.248 100.352.468
GERAL VLR | 390.760.413,59 656.893.484,06 575.588.070,16 490.870.297,60

Fonte: Adaptacdo de ANEEL (2018a).
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Observa-se nas Tabela 6 e Tabela 7, que a partir de 2010, quando tem inicio o
pagamento das compensacoes, nota-se que houve aumento anual dos valores, considerando o
total geral apresentado, o que pode ser entendido como uma dificuldade das concessionarias

em se adequar aos limites de continuidade estabelecidos pelo 6rgao regulador.

2.2.3 Analise Econémica das Interrupcoes de Servico

Diante da importancia da qualidade do servigo de distribuicao de energia elétrica,
a ANEEL apresenta através da Nota Técnica n® 0173/2016-SRD/ANEEL, uma analise da,
regulamentacao da continuidade do fornecimento de energia elétrica, com enfoque sobre
a avaliacao dos custos relacionados a confiabilidade do servigo de distribui¢ao (ANEEL,

2016), com objetivo de incorporar o custo da interrupgao na regulagao da qualidade.

Os custos da interrupgao representam o prejuizo do consumidor diante de uma
interrupgao no fornecimento de energia elétrica, sendo diferente para cada tipo de con-
sumidor. O custo da energia nao suprida (CENS) é o custo decorrente da energia que
deixou de ser consumida por causa de uma interrupcao e é contabilizado através dos custos
diretos e custos indiretos. Os custos diretos estao ligados aos custos referentes a perda
de produgao, perda de matéria prima, retomada dos processos de producgao. Ja os custos

indiretos estao associados aos investimentos em equipamentos ou instalagoes para adequar
o nivel de confiabilidade desejado (ANEEL, 2016).

Para estimar o CENS para o Brasil foram consideradas algumas questoes tais como
o momento do dia, classe do dia (1til ou final de semana) e a probabilidade de ocorréncia
de interrupg¢oes. Particularmente, foram desenvolvidas curvas de valor de 6cio horario e
diario, com base nos padroes de consumo residencial, disponibilidade de equipamentos
elétricos, além da inclusao das curvas de carga dos setores analisados. No que diz respeito
ao método do Valor Adicionado, também foram construidas curvas de carga com base
na quantidade de empresas em operacao em cada hora do dia, diferenciando assim o dia
util do final de semana. Em ambas as categorias (residencial e nao residencial) foram
alocadas probabilidades de ocorréncias que possibilitaram calcular valores esperados das

interrupcoes.

Os valores estimados para o CENS sao consistentes com a realidade do pais e sao

apresentados na Tabela 8 e Tabela 9
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Tabela 8 — Custo das Interrupgoes programadas por regiao e setor (R$/kWh).

Setor Nacional Norte Nordeste Centro- Sudeste Sul
Qeste

Industrial 1,8 3,1 1,5 1,8 2,3 0,9
Comercial 2.4 1,2 1,1 40 3.1 1,1
e Servigos
Poder Publico 1,6 1,2 1,5 2,0 1,6 1,8
Servigo Publico 1,0 1,5 0,5 1,5 1,0 1,5
Rural e Rural 1,6 1,6 1,0 2.9 11 24
Irrigante
Residencial 2,6 2,5 2,4 2,1 2,7 2,5
Baixa Renda 0,6 0,6 0,6 0,5 0,4 0,6
Média Regiao 2,0 2,0 1,5 2,5 2,4 1,5

Fonte: Adaptagao de ANEEL (2016).

Tabela 9 — Custo das Interrupgdes nao programadas por regiao e setor (R$/kWh).

Setor Nacional Norte Nordeste Centro- Sudeste Sul
QOeste

Industrial 13,9 23,7 11,7 13,8 17,3 6,6
Comercial 18,1 9.6 8.3 30,6 241 87
e Servigos
Poder Pblico 12,3 9,2 11,3 15,5 124 139
Servigo Publico 7,5 11,6 3,9 11,5 7,6 11,4
Rural e Rural 12,4 12,4 8.1 92,0 82 184
Irrigante
Residencial 19,7 18,9 18,4 16,5 20,8 19,0
Baixa Renda 44 4,9 4,9 41 3,2 45
Média Regiao 15,7 15,7 11,3 19,2 18,8 11,6

Fonte: Adaptagao de ANEEL (2016).

Os valores apresentados sao uma estimativa conforme a metodologia aplicada,
sendo assim algumas questoes precisam ser melhor avaliadas, se os valores de custo de
energia nao fornecida estao de acordo com as realidades nacional e regional, qual o periodo
para atualizar os valores, se ha possibilidade de separar os valores por areas de concessao,

para assim conseguir apresentar valores com maior nivel de certeza.
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2.2.4  Analise BRASIL X CEMAR

Esta se¢ao visa apresentar os indicadores DEC e FEC apurados e as compensagoes
que foram pagas aos consumidores pelas interrupg¢oes no fornecimento de energia, consi-
derando os indicadores apresentados para CEMAR e Brasil. Considerando que a classe
de consumo com maior representacao na CEMAR ¢ a classe residencial (ANEEL, 2018a),
este estudo vai focar no custo da interrupcao total estimada para o consumidor residencial

em relacao as compensagoes pagas.

A Companhia Energética do Maranhao - CEMAR, sociedade andénima de capital
aberto, com sede na cidade Sao Luis, no Estado do Maranhao, controlada pela Equatorial
Energia S.A., é a concessionaria do servigo publico de distribuicao de energia elétrica e
atividades associadas ao servigo de energia elétrica, podendo prestar servigos técnicos de sua
especialidade na area de concessao que abrange todo o Estado do Maranhao com 331.937
km?2, atendendo 2.468.119 consumidores em 217 municipios, suas atividades regulamentadas
e fiscalizadas pela Agéncia Nacional de Energia Elétrica - ANEEL, vinculada ao Ministério
de Minas e Energia - MME. A Companhia possui suas a¢des negociadas unicamente no
Mercado de Balcao Organizado da B3 (GERAIS-CEMAR, 2017).

O sistema de distribuigdo de energia da CEMAR atualmente é composto por 144
subestacoes com capacidade instalada de aproximadamente 3.005 MVA, 103.741 km de
linhas de distribuicao aérea, além de 5.114 km de linhas de subtransmissao. Para realizar a
supervisao e a operacao de uma rede tao extensa, a empresa investiu constantemente nos
ultimos anos em equipamentos para realizar a automacao na rede, sistemas de comunicagao
para enviar as informagoes coletadas as subestagoes e ao centro de operacao, além da

digitalizacao das informagcoes de supervisao, controle e protecao presentes na subestacao

(GERAIS-CEMAR, 2017).

Para o calculo da demanda (kW), levantaram-se os dados de consumo de energia
elétrica (MWh) do setor residencial e por fim para estimar o custo da interrupcao de
energia para os consumidores residenciais (R$/kWh), especificado para cada regiao do
Brasil, conforme apresentado pela Nota Técnica n® 0173/2016-SRD/ANEEL (ANEEL,
2016).

Levantamento dos indicadores de continuidade DEC e FEC e compensacoes pagas

Os indicadores de continuidade DEC e FEC, apurado (AP) e limite (LI), sao
utilizados para se ter uma visao geral da qualidade do servigo prestado pelas distribuidoras
aos clientes, além de possibilitar a comparacao entre os indicadores praticados. Os valores de
DEC e FEC foram obtidos entre 2005 e 2017, para que se possa acompanhar o desempenho
ao longo do periodo, na busca pela melhoria da qualidade de energia elétrica através dos

indicadores de continuidade, conforme apresentado na Tabela 10.
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Tabela 10 — Indicador de continuidade DEC e FEC apurado e os limites estabelecidos
para o Brasil e CEMAR, no periodo de 2005 a 2017.

BRASIL CEMAR
DEC DEC FEC FEC | DEC DEC FEC FEC
AP LI AP LI | AP LI AP LI

2005 16,26 20,44 12,09 17,71 | 54,56 79,48 32,90 47,60
2006 15,73 1948 11,17 17,17 | 4240 63,03 24,55 45,34
2007 15,63 18,85 11,36 16,57 | 28,59 58,55 19,78 39,20
2008 16,17 18,26 10,99 15,99 | 27,19 5395 16,75 34,35
2009 1826 17,44 1127 1519 | 2345 46,24 15,10 29,70
2010 18,42 17,01 11,31 14,54 | 21,41 40,10 13,79 26,01
2011 18,61 16,23 1121 13,61 | 21,44 34,18 11,60 23,52
2012 18,78 1587 11,17 13,19 | 21,64 29,38 10,91 21,02
2013 18,49 1519 10,60 12,47 | 18,85 2519 10,88 18,42
2014 18,03 14,58 10,08 11,77 | 17,00 23,37 11,01 16,71
2015 18,60 13,94 986 11,03 | 1528 21,68 895 15,03
2016 1581 1331 887 1033 | 14,22 19,92 7,51 13,35
2017 14,35 12,77 820 9,72 | 1328 1858 7,14 11,95

Fonte: Adaptagao de ANEEL (2018a).

O perfil de DEC e FEC para o Brasil, conforme apresentado na Figura 3, mostra

que os limites do FEC nao foram ultrapassados, no periodo em questdo. Ao contrario para

o DEC, que a partir de 2009, houve transgressoes conforme os limites foram diminuindo. O

que pode ser explicado como uma dificuldade na adequacao das concessionarias a limites

mais rigorosos.
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Fonte: Adaptagao de ANEEL (2018a).



Capitulo 2. Aspectos Relacionados aos Sistemas de Distribui¢io de Energia Elétrica e as Redes Elétricas

Inteligentes 39

A Figura 4 apresenta o perfil de DEC e FEC para a concessionaria CEMAR, visto
que nao ha ultrapassagem dos limites para os indicadores DEC e FEC durante o periodo
analisado. A evolucao apresentada ao longo dos anos para a CEMAR pode ser associada
ao aumento da eficiéncia operacional. Observa-se também que os valores praticados sao

bem baixos se comparados com os valores praticados no Brasil.

Figura 4 — (a) Evolugdo DEC CEMAR e (b) Evolucgao FEC CEMAR

BS - 50
DEC APURAD O - CEMAR o FEC APURADD - CEMAR
|
e \ =EmmDEC LIMITE - CEMAR a5 \l ==t EC LIMITE - CEMAR
w \
5 N, .\
u, FEL] n
\ 0

_= | g
a g
= £ 0 [
2 L £ \
e \. . I\
a \ :: l\

35 [] -

\ & 20 .\
| w l\
5 L .l-.
-l...... 15 I‘..
"'lll.-. .'h.
15 1 10
5 5

2005 2006 2007 2Z00E 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2005 2004 2007 200E 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2018 2017

(a) (b)

Fonte: Adaptagao de ANEEL (2018a).

Os valores de compensagodes pagas em reais aos consumidores, devido as transgres-
soes dos indicadores estabelecidos também foram levantados, porém considerando o inicio
em 2010 até 2017, periodo quando comegam o pagamento das compensagoes, conforme

apresentado na Tabela 11.

Tabela 11 — Valor das compensagoes (R$) e quantidade de compensagoes que foram pagas,
no Brasil e CEMAR, no periodo de 2010 a 2017.

BRASIL CEMAR
PERIODO QTD VALOR QTD VALOR
(unidade) (RS) (unidade) (RS)
2010 95.091.690 360.797.553,60 | 1.905.948 4.921.628,47
2011 105.137.879  400.291.487,44 | 3,918,364 13.664.140,73
2012 107.223.354  437.471.290,41 | 3.049.186 12.511.681,45
2013 104.753.826  378.553.264,02 | 2.435.823 7.434.708,95
2014 110.208.749  390.760.413,59 | 2.517.815 6.953.591,04
2015 125.201.444  656.893.484,06 | 2.116.251 6.578.062,15
2016 112.036.248  575.588.070,16 | 2.266.867 6.912.409,03
2017 100.352.468  490.870.297,60 | 2.288.491 5.682.568,56

Fonte: Adaptagao de ANEEL (2018a).



Capitulo 2. Aspectos Relacionados aos Sistemas de Distribui¢io de Energia Elétrica e as Redes Elétricas

Inteligentes 40

No Brasil, o pagamento das compensagoes se mantém constante, com um pico em

2015, ano com o maior DEC apurado, conforme Figura 5.

Figura 5 — Compensagoes pagas no BRASIL, em milhoes de RS.

RS 656.90
R$ 575.50
RS 490.80
RS 437.40
RS 360.70 le'zo I RS 378.50 R$ 390.70
2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017

Fonte: Adaptagao de ANEEL.

A Figura 6 apresenta as compensacgoes pagas no periodo de 2010 a 2017 pela
CEMAR, onde se verifica uma diminuicao significativa dos valores pagos entre 2012 e
2013, periodo em que se observa maior evolugao do indicador DEC, conforme Figura 4.
Observa-se também que de 2014 a 2016 os valores pagos por compensagoes nao tiveram
evolugao expressiva, o que pode ser entendido como uma dificuldade em melhorar os
indicadores DEC e FEC.

Figura 6 — Compensagoes pagas pela CEMAR, em milhoes de R$.
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Fonte: Adaptacao de ANEEL.
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Calculo da Energia Elétrica Interrompida

Os consumos de energia elétrica (MWh) pelo setor residencial foram retirados da
ANEEL, que os disponibiliza anualmente, de acordo com a regiao e as distribuidoras de
energia (ANEEL, 2018a). Para esse trabalho foram utilizados os dados de consumo de
energia no periodo de 2010 a 2017, do Brasil e CEMAR, conforme disponibilizado pela
Tabela 12.

Tabela 12 — Consumo de energia elétrica (MWh) do setor residencial do Brasil e da
CEMAR no periodo de 2010 a 2017.

Consumo (MWh)
Brasil CEMAR

2010 108.531.246,75 | 3.788.071,25
2011 113.226.334,34 | 2.041.283,58
2012 119.026.208,28 | 2.257.538,81
2013 126.487.397,52 | 2.563.489,83
2014 133.746.825,09 | 2.785.695,25
2015 132.846.391,21 | 2.916.575,43
2016 134.470.491,75 | 3.124.254,64
2017 136.760.142,40 | 3.177.519,47

Ano

Fonte: Adaptagao de ANEEL (2018a).

Para o calculo da demanda residencial (kW), dividiu-se o consumo total de energia
(MWh) pelo ntimero de horas do ano (8760 horas = 365 dias x 24 horas), j4 que os dados

de consumo apresentados sao anuais, conforme Equacao 2.1.

Consumo de Energia Elétrica
8760

Demanda = ( ) % 1000 (2.1)

na qual:
1000 = fator de conversao de MWh para kWh

Os valores da demanda residencial estao apresentados na Tabela 13 para o periodo
de 2010 a 2017.

Tabela 13 — Demanda do setor residencial do Brasil e das CEMAR, em kW, no periodo de
2010 a 2017.

Demanda kW
Brasil CEMAR

2010  12.389.411,73 | 432.428,22
2011  12.925.380,63 | 233.023,24
2012  23.587.466,70 | 257.709,91
2013  14.439.200,63 | 292.634,83
2014  15.267.902,41 | 318.001,74
2015  15.165.113,15 | 332.942,40
2016  15.350.512,76 | 356.650,07
2017 15.611.888,40 | 362.730,53

Ano

Fonte: Autoria prépria.
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A energia interrompida (kWh) foi calculada pelo produto da demanda residencial
(kW) com o indicador DEC apurado (horas) do Brasil e da CEMAR. O calculo da energia

interrompida foi feito conforme Equacao 2.2.

Energialnterrompida = Demanda * DEC apurado (2.2)

O resultado da energia interrompida para o setor residencial do Brasil e CEMAR é

apresentado pela Tabela 14

Tabela 14 — Energia Interrompida para o setor residencial do Brasil e CEMAR, em kWh
interrompido, para o periodo de 2010 a 2017.

Energia Interrompida (kWh)
Brasil CEMAR

2010  228.212.964,06 |  9.258.288,29
2011 240.541.333,57 |  4.996.018,26
2012  255.172.624,60 | 5.576.842,45
2013  266.980.819,65 | 5.516.185,31
2014  275.280.280,41 | 5.046.029,59
2015  282.071.104,62 | 5.087.359,88
2016  242.691.606,69 | 5.071.564,04
2017  224.030.598,57 | 4.817.061,48

Ano

Fonte: Autoria prépria.

Calculo do custo da interrupcdo de energia elétrica estimado

Para a obtencdo da estimativa da interrupcao de energia (R$/kWh) para o consu-
midor residencial foi considerado o custo unitario de cada interrupgao nao programada e o
custo unitario de cada interrupgdo programada, de acordo com a regido e o setor, conforme
Tabela 8 e Tabela 9, apresentado na subsecao 2.2.3 e o DEC apurado do Brasil e CEMAR.

Os custos das interrupgoes de energia foram obtido pelo produto da energia

interrompida e o custo unitario das interrupgoes, conforme equacoes abaixo:

CI np = Energia Interrompida * CustoUnitario Interrupcao np (2.3)
CI p = Energia Interrompida x CustoUnitario Interrupgao p (2.4)
na qual:

Ci np = Custo Interrupgao ndo programada (R$);

Ci p = Custo programada (R$);
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De acordo com a Nota Técnica n° 0173/2016-SRD/ANEEL, foi estabelecido que o

custo unitério de cada interrupgao programada é 13% do custo unitario de cada interrupgao

nao programada. Assim, a estimativa do custo total das interrupgoes foi obtida a partir da
soma do custo das interrupg¢oes nao programadas com o custo das interrupg¢oes programadas,
considerando o setor residencial e a regido, de acordo com a equagao abaixo (ANEEL,

2016):

Custo Total das Interrupgoes = 0,87« CInp + 0,13 xCI p (2.5)

na qual:
0,87 = Fator de proporcionalidade para o custo das interrupgoes nao programadas.
0,13 = Fator de proporcionalidade para o custo das interrupgoes programadas.

Assim, a Tabela 15 apresenta o custo total das interrupgoes estimado para o setor
residencial do Brasil (em Bilhoes de R$/kWh) ¢ CEMAR (em Milhoes de R$/kWh), para
os anos de 2010 a 2017.

Tabela 15 — Custo total das interrupcoes estimado para o setor industrial do Brasil e
CEMAR, em R$/kWh interrompido, para o periodo de 2010 a 2017.

Custo (R$/kWh)
Brasil CEMAR

2010  3.988.477.972,82 | 151.095.264,97
2011  4.203.940.886,79 | 81.535.018,00
2012  4.459.651.960,14 | 91.014.068,76
2013  4.666.023.785,04 | 90.024.144.22
2014  4.811.073.460,69 | 88.226.402,99
2015  4.929.756.695,51 | 83.025.713,28
2016  4.241.521.210,05 | 82.767.925,11
2017  3.915.382.711,14 | 78.614.443,35

Ano

Fonte: Autoria prépria.

Esta secao teve por objetivo explorar os aspectos importantes da regulagao no que
tange o SEP. As recomendagoes sao principalmente abordadas no PRODITS e dao uma
ideia dos critérios que merecem ser avaliados frente da proposta deste trabalho. De acordo
com o que foi apresentado, os principais critérios que devem ser levados em consideracao
estao relacionados a qualidade do servigo. Com base nestas informagoes, obtém-se um
conjunto de possiveis critérios a serem estudados e levados em consideragdo no método de

decisao proposto.
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Ainda nesta conjuntura, visando contornar as adversidades apresentadas, tem
ganhado grande destaque na implementacao dos conceitos e técnicas de Redes Elétricas
Inteligentes (REI), também conhecidas como Smart Grids. A REI, de forma geral, busca
agregar as novas tecnologias de medigao, tecnologia da informacao, comunicacao, automa-
¢ao, geracao e infraestrutura as redes elétricas a fim de promover a aplicacao e utilizagao
de técnicas avancadas de monitoramento, controle, automagao, operacao, gerenciamento e

manutencao.

Posto isto, dentro do escopo da proposta desenvolvida no presente trabalho, a seguir
sao expostos os aspectos referentes a REI mais direcionados aos sistemas de distribuicao,
bem como caracteristicas e funcionalidades focadas na infraestrutura da automacao da

distribuicao.

2.3 Redes Elétricas Inteligentes

A definicao de REI apresenta-se aberta e tem diferentes conceituagoes, ja em 2003,
o DOE (United States Departament os Energy) previa como uma rede de distribuigao de
energia totalmente automatizada que monitora e controla cada cliente e né, garantindo
fluxo bidirecional de informacoes e de energia elétrica entre usina e o aparelho, e todos os
pontos entre eles (DOE, 2003).

Em 2006, a Comissao Europeia destinada ao estudo e avaliacao das perspectivas
tecnolégicas das redes elétricas e de fontes de geracao sustentaveis, conceituava REI como
uma rede elétrica capaz de integrar de forma inteligente as agoes de todos os usuarios
conectados a ela, sejam eles geradores, consumidores ou aqueles que assumem ambos
os papéis, com a finalidade de prover energia elétrica de forma eficiente, sustentavel,
econdmica e segura (SMARTGRIDS, 2006).

Posteriormente, em Siddiqui et al. (2008), apresenta-se uma definigdo segundo a
qual REI pode ser entendida como sobreposi¢ao dos sistemas unificados de comunicacgao e
controle a infraestrutura de energia elétrica existente, para fornecer as informagoes certas
para a entidade correta (por exemplo, equipamentos de uso final e consumidores) no
instante adequado para se tomar a decisao correta. E um sistema que otimiza o suprimento
e a entrega de energia, minimizando perdas, é auto recuperavel, e permite a proxima

geracao eficiéncia energética e resposta a demanda de aplicagao.

Em (DOLLEN et al., 2009), a pedido do National Institute os Standads and Te-
chnology (NIST) dos Estados Unidos, é exposta uma das conceituagoes mais citadas na
literatura, a qual aponta que REI refere-se a uma modernizacao do sistema de distribuicao
de eletricidade, para que o mesmo seja capaz de monitorar, proteger e otimizar auto-
maticamente a operacao dos seus proprios elementos interconectados, a partir da gestao

central e distribuida, passando pela rede de transmissao de alta tensao e do sistema de
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distribuicao, até os usuarios industriais e sistemas de automacao predial, as instalagoes
de armazenamento de energia e consumidores finais. Além disso, reporta-se que a REI
sera caracterizada por um fluxo bidirecional de eletricidade e informagoes para criar uma
automatizada e amplamente distribuida rede de distribuicao de energia, e que ela incorpora
na rede os beneficios da computacao e comunicacao para fornecer informagoes em tempo

real.

Ainda e 2009, em Gellings (2009) REI é caracterizada pela utiliza¢ido de sensores,
comunicagao, capacidade computacional e controle para melhorar a funcionalidade total do
sistema de fornecimento de energia elétrica. Além disso, diz-se que um sistema convencional
se torna inteligente a partir do sensoriamento, comunicacao e inteligéncia aplicada. Para
o SEP, isto possibilita varias fungoes que permitem otimizagao, em combinac¢ao, do uso
de geracdo e armazenamento massivo, transmissao, distribuicao, fontes distribuidas e uso
final do consumidor com objetivo de garantir confiabilidade, e otimizar ou minimizar o

uso de energia, mitigar o impacto ambiental, gerenciar ativos e conter gastos.

Ja em Borlase (2016) REI é definida como a integragao de infraestruturas elétricas
e de comunicagoes com avancados processos de automacao e tecnologia da informacao
no ambito da rede elétrica existente. REI representa uma mudanca completa na forma
como concessionarias, politicos, consumidores e outros participantes da industria pensam a
entrega de eletricidade e os servigos e ela relacionados. Este novo processo de pensamento
provavelmente trara diferentes tecnologias e solugoes de redes inteligentes, mas provera
beneficios com maior integracao da engenharia e operacgoes das concessionarias e a partir

de novos modelos de negocios.

Atualmente, o ENERGY (2018) sinaliza que de forma resumida a tecnologia digital
que permite a comunicagao de duas vias entre a concessionaria e os seus clientes, e o
sensoriamento ao longo das linhas de transmissao é o que torna a rede inteligente. Ressalta-
se ainda que a REI representa uma oportunidade sem precedentes para mover a industria de
energia a uma nova era de confiabilidade, disponibilidade e eficiéncia que contribuira para
a saude economica e ambiental. Durante o periodo de transicao, serda fundamental realizar
testes, melhorias tecnologicas, educagao do consumidor, desenvolvimento de normas e
regulamentos, e compartilhamento de informacoes entre projetos para garantir que os

beneficios previstos a partir da REI se tornem uma realidade.

Neste contexto, observa-se que a definicdo de REI se apresenta ampla e tem
diferentes conceituacgoes, as quais compartilham a opinidao de que as mesmas trazem
consigo conceitos bastante abrangentes relativos a introdugao de novas tecnologias nos
SEP com perspectiva de mudangas regulatorias, estruturais, técnicas e comerciais. Conceitos
estes aplicaveis deste os sistemas de geragao, transmissao e distribuicao até os sistemas
de geracgao distribuida e microgeracao, industriais, edificios e casas inteligentes, veiculos

elétricos e armazenamento de energia, como ilustrado na Figura 7.
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Figura 7 — Visao geral do sistema energético com o uso da REI.

Carros elétricos podem se conectar
a grid tanto para se recarregarem
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tornando o sistema elétrico mais

sustentavel.
Medidores inteligentes coletam

dados de consumao e 0s enviam
para a distribuidora, facilitando o
faturamento e a corregdo de falhas
na rede.

Tecnologia de casas inteligentes
incluem portais web e displays
locais, permitindo que o usudrio
maonitore seu consumo e modifique
seus hdbitos.

Painéis solares e outras fontes
alternativas sdo adicionadas a grid de
forma simples, diversificando as

formas de consumo.

Geradores de energia particulares
podem ser usados para prover energia
para a grid, aumentando a confiabilidade.

Fonte: Adaptacdo de LOPES et al.

2.3.1 Caracteristicas, Funcionalidades, Beneficios e Desafios da REI

A partir da aplicagdo dos conceitos de Redes Elétricas Inteligentes (REI) e do
desenvolvimento das mesmas espera-se prover modernizagao ao SEP pela promocao de
agoes, tais como: gestao eficiente de ativos, gerenciamento do fluxo bidirecional de energia,
fornecimento de informagoes em tempo real, insercado de fontes renovaveis de geracao,
aumento do desempenho, eficiéncia, seguranca e confiabilidade da operacao, reducao de
perdas técnicas e comerciais, e viabilidade da participacdo do usuario no controle de

demanda/producao de energia, dentre outros.

Para tanto, faz-se necessario as redes inteligentes possuir caracteristicas e funciona-
lidade especificas, tais como (DOLLEN et al., 2009; GELLINGS, 2009; BORLASE, 2016;
BAYINDIR et al., 2016):

o Infraestrutura de comunicagao: dispositivos para envio e recebimento de dados

e comandos operacionais entre a rede e o centro de operacgoes;

o Infraestrutura avancada de medicao: disponibilidade de medidores com capaci-

dade para medicao multivariaveis em tempo real e comunicacao bidirecional

« Armazenamentos de dados: capacidade para armazenamento de uma grande
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quantidade de dados trocados entre os pontos da rede e o centro de operacoes;

« Automacdo e controle: emprego de ferramentas ativas de apoio a operacao na

tomada de decisao;

« Monitoramento: disponibilidade de equipamentos para supervisao de demanda e

fornecimento tanto por consumidores quanto pela concessiondria;

o Auto recuperacgao: capacidade de automaticamente detectar, identificar, localizar,

analisar e corrigir faltas na rede elétrica;

o Inclusao dos consumidores: fornecimento de meios para participagao ativa dos

consumidores no planejamento, gerenciamento e operacao da propria demanda;
» Seguranca: tolerancia a ataques cibernéticos;

« Adaptabilidade: habilidade de gerir fluxo bidirecional de energia a partir da insercao
e exclusao de fontes de geracao, saida de partes do sistema devido a faltas, aumento

e diminuic¢ao da demanda, entre outros;

o Desempenho: respostas a comandos em tempo real e de forma adequada fornecendo

energia e qualidade;

o Predicao: capacidade de analisar dados operacionais a fim de prevenir potenciais

falhas de equipamentos;

« Sustentabilidade: adoc¢do e inclusao prioritaria de fontes renovaveis e de baixo

impacto ambiental;

o Economia: operagao capitalizada por regras de oferta e demanda definidas pelos

orgaos reguladores tendo em vista geragao, consumo e armazenamento de energia;

« Eficiéncia: redugdo da perdas técnicas e aumento no rendimento da geracao.

O desenvolvimento de redes elétricas com tais caracteristicas e funcionalidades
podera trazer iniimeros beneficios, dentre os quais destaca-se a vasta e complexa rede de
monitoramento, controle, automagao e comunicacao, que implica em melhoria da qualidade,
confiabilidade e continuidade da energia fornecida, uma vez que com o uso de tais tecnologias
as mesmas tornar-se-ao capazes de identificar antecipadamente perturbacoes e prover a
auto recuperagao e reparagao do sistema isolando circuitos e/ou redirecionando fluxos
energéticos de fontes préximas ao local das falhas, minimizando distturbios e reduzindo a
ocorréncia de interrupgoes (DOLLEN et al., 2009; BORLASE, 2016; COLAK et al., 2016).

Outro beneficio com o qual se espera contar é com alto grau de privacidade de

usuarios e seguranca da rede inteligente por meio do monitoramento constante e troca de
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informagoes em tempo real com o centro de operagoes, provendo seguranga virtual frente
a ataque aos sistemas de comunicacao e informacao, protegendo-se do roubo de dados do

proprio sistema elétrico, pessoais e inclusive financeiros, referentes ao comércio de energia
pelos usuarios (DOLLEN et al., 2009; BORLASE, 2016; COLAK et al., 2016).

Também se objetiva maior sustentabilidade e eficiéncia energética pelo emprego dis-
tribuido de fontes renovaveis de energia, otimizacao de recursos, aumento da produtividade
da geracao, armazenamento do excedente de energia e gerenciamento operacional, visando
menos perdas nos processos de geragao, transmissao e distribuicao, bem como redugao de
picos de demanda e estimulo ao uso de equipamentos mais eficientes e ao consumo racional

de energia (DOLLEN et al., 2009; BORLASE, 2016; COLAK et al., 2016).

Em contrapartida, para implementagao da REI surge desafios e obstaculos, os quais
para serem superados necessitarao do desenvolvimento de novos softwares dedicados ao
comportamento inteligente da rede, projeto de sistemas de medi¢ao, controle, automacao
e comunicagao adaptaveis e robustos, concepcao de estratégias para o gerenciamento do
grande volume de dados das redes inteligentes, atualizacao constante dos sistemas de

seguranca virtuais frente as investidas de ataques cibernéticos cada vez mais evoluidos,
entre outros (DOLLEN et al., 2009; BORLASE, 2016; COLAK et al., 2016).

Além dos desafios tecnologicos de implementagao da REI, a regulagao desse novo
sistema é outro ponto extremamente importante. A aproximagao com o consumidor que a
Smart Grid propGe, provocarda modificacoes significativas nos sistemas atuais de regulagao,
ja que o consumidor deixara de ser um elemento passivo para obter uma posi¢ao importante

na nova rede que é totalmente dinamica.

Observa-se que as principais areas envolvidas na aplicacdo dos conceitos de REI
sao medicao, monitoramento, controle, automacao, seguranca, geracao distribuida, comer-
cializacao de energia, e sustentabilidade, em meio as quais dentro do escopo das pesquisas
da presente tese algumas destas solugoes serdo avaliadas e associadas a outras variaveis do

sistema elétrico com base em informacoes historicas de faltas.
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3 Sistemas de Suporte a Decisao Espacial

Um Sistemas de Suporte a Decisao (do anglicanismo, Decision Support System -
DSS) pode ser definido, como sendo um sistema computacional que auxilia a tomadores
de decisao nas andlises e proposicao de solug¢oes para os problemas em estudo, através
de simulac¢do de cendrios possiveis. O DSS utiliza a combinagao de modelos (fisicos,
abstratos, simbdlicos e mateméticos), técnicas analiticas e recuperagao de informagoes

para desenvolver e avaliar problemas complexos (LIANG et al., 2005).

O desenvolvimento de interfaces graficas, da Internet, e a necessidade de sistemas
que levem em consideragdo a componente geografica deu origem ao GIS (Geographical
Information System). O GIS integra ferramentas que possibilitam ao gestor ampla visdo
do problema em estudo, permitindo a visualizacao, de informagoes espaciais em diversos
formatos, através da interpretacao de dados oferecidos pelo préprio sistema (ARONOFF,
1989; BRAIL; KLOSTERMAN;, 2001; HUXHOLD et al., 1991a). Sua estrutura de dados é
baseada em coordenadas geograficas que permitem a localizagdo espacial dos elementos
envolvidos no estudo (HUXHOLD et al., 1991b). Ele permite o mapeamento da regiao que
envolve o problema em estudo e possibilita a codificacao, o armazenamento e a analise de
dados espaciais e alfanuméricos e associa atributos graficos e nao-graficos (ARONOFF,
1989).

Segundo Brail e Klosterman (2001), os DSS podem ser compostos por um GIS.
Assim, esse sistema pode incorporar, além de ferramentas tradicionais do DSS, também
pode incorporar aqueles referentes aos GIS. Assim, a necessidade de se tomar decisoes
pelos gestores em diversos campos do conhecimento humano, com base na informacao

geografica levou ao desenvolvimento dos SDSS.

Atualmente, os SDSS evoluiram para possibilitar trabalhos colaborativos em ambi-
entes baseados na Word Wide Web, originando os Web-SDSS (Web-based Spatial Decision
Support System) (SUGUMARAN; SUGUMARAN, 2007). O processo participativo no
Web-SDSS pode ocorrer dos seguintes modos: entre participantes que se encontram no
mesmo lugar ao mesmo tempo; entre colaboradores que apesar de estarem em uma mesma
localidade podem acessar o sistema em diferentes periodos; entre colaboradores localiza-

dos em lugares diferenciados, mas conectados ao mesmo tempo; e entre colaboradores
localizados em locais e horarios diferentes (JANKOWSKI, 1995).
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3.1 Componentes do Web-SDSS

O Web-SDSS inclui um sistema de informagoes geograficas baseado na Web como um
solucionador de problemas e facilita a recuperacao, exibicao e anélise de dados geograficos.
Nesta arquitetura combina-se varios componentes diferentes incluindo interfaces de usuario

HTML, interface de programas internet, modelos computacionais e base de dados geografica.

Existem duas maneiras de configurar o Web-SDSS: (1) processamento no lado
do servidor; e (2) processamento no lado do cliente. Para nosso trabalho vamos utilizar
a abordagem do lado do servidor que é uma abordagem computacional denominada de
cliente-servidor do inglés thin client (cliente magro) e a maior parte do processamento,
incluindo e manipulacao de dados espaciais acontece do lado do servidor. As informacoes
e os objetos de imagem resultantes sao enviadas para o cliente para serem renderizadas e,

ou, processadas por outras aplicagoes.

O WebSDSS do lado servidor requer somente um navegador instalado na maquina
do cliente para realizar as tarefas de SDSS. No entanto, toda acao de usudrio requer comu-
nicacao entre cliente e servidor. Os componentes tipicos desta arquitetura sao apresentados
na Figura 8 e incluem: Servidor GIS, Servidor de Suporte a Decisao, Servidor de Banco

de Dados, Servidor de Conhecimento e Servidor Web. Estes componentes sao brevemente
descritos abaixo (SUGUMARAN; SUGUMARAN, 2007).

e Servidor GIS: permite o acesso a mapas, modelos e ferramentas dentro ou fora de
uma organizacao. Os servidores GIS geralmente gerenciam grandes bancos de dados
GIS, entrega de informacgoes geograficas e fornecem funcionalidade GIS abrangente,

incluindo consulta e modelagem;

o Servidor de Suporte a Decisao: fornece acesso a um grande nimero de modelos
necessarios para analisar e resolver problemas nao estruturados. Suporta modelos
espaciais e nao-espaciais e também facilita o desenvolvimento e teste de novos modelos.
O servidor de suporte a decisao pode incorporar diferentes tipos de modelos, como

modelos univariavel e multivaridvel.

« Servidor de Banco de Dados: fornece acesso a dados nao espaciais armazenados
no sistema. A tomada de decisdo requer facil acesso a grandes volumes de diferentes
tipos de dados (quantitativos, qualitativos, espaciais, temporais, etc.). O componente

de interface de base de dados fornece acesso aos dados necessarios para a aplicacao.

o Servidor de Conhecimento: pode conter regras que permitem ao usuario selecionar
o tipo apropriado de modelo a ser usado para uma tarefa especifica e realizar uma
analise de sensibilidade. Também pode conter politicas, procedimentos, regras de
negdbcios e restricoes organizacionais que podem ser relevantes para o problema em

questao.
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o Servidor de Aplicacao: atua como front-end que conecta todos os servigos do
Web-SDSS. Também é responsavel por gerar paginas HTML dinamicas retornados

dos servidores.

Figura 8 — Arquitetura Web-SDSS

Servidor de Conhecimento Servidor GIS Servidor de Suporte a Decisto Servidor de Banco de Dados
Componentes Model
Base de GIS Base de Dodos e Mode{als
niio espaciais espaciais
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Preparagdo de Imagens  Leituro de dodos GIS mﬂa SR Dada. = d.a entrada
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% Paging HTML de saida onsultas e PR
Buse de Servidor de aplicaciio
Conhecimento n Y
Preparaciio dos dados Execuciio de Modelo Computacional
Gestio de arquivos Paging HTML
Execugiio de aplicacio
Menu de Selegiio Interface de Mapa
Hyperlinks Identificaciio da Localizacio
Dados de Entrada Resultados apresentados em Mapa,consulta Espacial

Cliente magro (Thin-client) - Web Browser

Fonte: Adaptacao de SUGUMARAN; SUGUMARAN.

A interface do usuario do Web-SDSS inclui menus, mapas graficos, botoes de
controle e entrada de formulario. Esses utilitarios de interface executam selecoes, dados
de entrada e exibigoes e consultas de mapas, usando tags HTML, Javascript e outros
protocolos da Internet (SUGUMARAN; SUGUMARAN;, 2007).

Os componentes descritos anteriormente podem ser implementados usando varias

tecnologias para criar ambientes Web-SDSS sofisticados, flexiveis e faceis de usar.

3.2 Acessibilidade da Rede de Distribuicao

Algumas empresas fornecem junto a um software ou a um servigo um conjunto de
rotinas e padroes estabelecidos para a utilizacao das suas funcionalidades por aplicativos
que nao pretendem envolver-se em detalhes da implementacao do software, mas apenas
usar seus servicos. A este conjunto de fungoes da-se o nome de Interface de Programacao de
Aplicacao, ou API na sigla em inglés. Neste trabalho, a API que fundamentou o propésito
da pesquisa foi o Google Maps API que é responsavel por fornecer o suporte a composi¢ao

de mapas e as marcagoes com referéncia em geolocalizacao (GOOGLE, 2018).
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A partir desta ferramenta é possivel obter um historico de velocidades médias para
cada arco da rede viaria. Esses dados sao obtidos de forma automatica pelos smartphones
e fornecem uma fonte de dados coletiva, que agregadas em um servidor, garantem uma

amostragem significativa para futuras inferéncias.

Através desses dados de trafego, é possivel definir, para cada par origem / destino
desejado, um tempo méaximo, um tempo minimo e um tempo médio de acesso. Ou seja,
uma vez que os centros de despachos sao fixos (origem), é possivel identificar o tempo
provavel de acesso para cada segmento de rede associado a um arco vidrio (destino). A
Figura 9 apresenta um exemplo de uma rede elétrica associada ao carregamento do trafego

em um momento qualquer do dia.

Figura 9 — Rede elétrica de uma regido da cidade de Sao Luis do Maranhao (Camada 1)
com o respectivo carregamento das vias (Camada 2).

Camada 2

2 Camada 1

Fonte: Autoria propria.

A associagdo de um trecho de rede a um arco de via é parte crucial deste trabalho.
Além disso, a analise da posicao de cada equipamento, sua capacidade de manobra bem
como a acessibilidade das equipes em caso de falha compde o nicleo fundamental do
sistema, que deve ter peso importante durante o processo de agrupamento dos blocos.
Através desta metodologia, sera possivel compor uma modelagem heterogénea da rede de
distribuicao, considerando nao somente suas caracteristicas construtivas, mas também sua

interacao com as equipes de campo e o impacto financeiro de sua confiabilidade.
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3.3 A Aplicacao SIMAUTEK CEMAR

Esta secao descreve o Sistema Integrado de Manutengao e Automacao de Equipa-
mentos - SIMAUTEK, uma plataforma Web utilizada para gestdo da operacao, automacao
e manutencao de equipamentos presentes na rede de distribuicao. Os tépicos serdo aborda-
dos em ordem semelhante a como foram desenvolvidos, dando prioridade para cobrir os

principais elementos de um Web-SDSS.

3.3.1 Requisitos e objetivos

Este trabalho foi desenvolvido seguindo a metodologia agil de producao de software,
que consiste em um conjunto de técnicas de desenvolvimento de software que tém o objetivo
de acelerar os processos, visando uma melhoria continua e incremental, de modo a entregar
parcelas funcionais do projeto aos usuarios, possibilitando uma rapida resposta quando da
necessidade de alteragoes (ALIANCE, 2018).

Um atributo marcante desta metodologia é a subdivisao dos objetivos em metas
menores com janelas de tempo, tipicamente mensais, para sua conclusao. Estas janelas de
tempo recebem o nome de scripts e tem o objetivo de, além de facilitar o acompanhamento

das metas, propiciar a entrega particionada das etapas do projeto.

Para tanto, seguiu-se uma agenda de execucao de tarefas por meio de iteragoes
periddicas. A cada iteracao eram definidas funcionalidades que deveriam ser adicionadas
na aplicacao, focando sempre na entrega de versoes utilizaveis do programa ao fim do

periodo.

Para o desenvolvimento desta aplicagao, utiliza-se tecnologias web, como: HTML
(Linguagem de Marancacao de Hipertexto, em portugés), JavaScript e CSS (Folha de
Estilo em Cascata, em portugués) para a apresentagao das informacoes, front-end. Para
a comunicagdo com os servidores, back-end, utiliza-se a metodologia MVC' (modelo,

visualizacdo e controlador, em portugués) na linguagem C+# pela framework ASP.NET.

O SIMAUTEK ¢é uma aplicacdo que além de permitir a visualizacdo dos dados
que estao espalhados em diferentes bancos de dados, possibilita o processamento e re-
lacionamento destes dados com o intuito de gerar conhecimento, auxiliando assim, os
usuarios na tomada de decisoes mais rapidas e assertivas. Além do uso dos dados internos
da companhia, ele também possui acesso a API que auxilia na visualizacao dos dados,
como por exemplo o Google Maps. (MICROSOFT, 2018; MACORATTI, 2018; GOOGLE,
2018)

Contudo, a fim de esclarecer e identificar os objetivos do software, foi realizado o

levantamento dos requisitos junto as dreas de manutencao e operacao.
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Definiu-se, portanto, que a aplicagdo SIMAUTEK deve possuir os seguintes modulos:

e Modulo para calculo da taxa de falta nos blocos: Este mdédulo sera responsavel por
buscar valores do histérico de atuagoes em equipamentos telecontrolados (Disjunto-
res, Religadores e Seccionalizadoras) pelo SCADA (Supervisory Control and Data
Acquisition) e ocorréncias de eventos de faltas na rede de média tensao registrados
pelo OMS (Outage Management System), de forma a se obter a taxa anual de faltas
em cada bloco de rede (Trechos de rede delimitados por elementos de manobra). A
taxa de falta anual de cada bloco sera utilizada pelo moédulo de aprendizado nao

supervisionado de agrupamento para a avaliacao do custo anual de faltas no bloco.

e Mobdulo de simulagdao de tempos de deslocamento: Este médulo, através de informa-
¢oes provenientes do Google Maps API, serd capaz de avaliar os possiveis tempos
de acesso e procura a defeitos em cada bloco da rede de distribuicdo. Com base
neste dado, é possivel avaliar o impacto de possiveis faltas e servir como base para a

locacao de detectores de falta na rede de distribuicao.

e Mobdulo de acompanhamento do desempenho e analise de investimento: Este modulo
terd como objetivo avaliar o impacto das alteracoes realizadas na rede sobre os
indicadores de continuidade/compensagoes financeiras relacionadas a confiabilidade
da rede de distribuicao. Para isto, serao utilizadas informagoes provenientes do
modulo de aprendizado nao supervisionado. Também deverd fornecer ferramentas
de analises graficas, que permitirao detectar com maior facilidade as oportunidades
de investimentos e o peso das agoes realizadas sobre a confiabilidade e seus custos

associados.

e Mobdulo de gestao da automacao e manutencao: Este médulo tera como objetivo
avaliar as informacoes de disponibilidade das solugdes de comunicacgao e efetividade
operacional dos ativos de automacao, os indicadores de taxa de sucesso de teleco-
mando e disponibilidade da automacao sao avaliados com base nestas informagoes.

Também vai permitir a andlise de equipamentos em operacao e fora de operacao.

3.3.2 Levantamento de Dados do Sistema Corporativo

Esta seccao apresenta os sistemas corporativos utilizados para prover informagoes
importantes para o SIMAUTEK. As consultas aos dados foram realizadas através da
Linguagem SQL (Structured Query Language). Os dados importados de cada fonte externa

estao descritos a seguir:
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o GIS (Geographic Information System): O sistema responsavel pelo gerencia-
mento do cadastro dos equipamentos existentes na rede de distribuigio da CEMAR
é o GeoRede. Nesse sistema sdo armazenados e atualizados os cadastros de todos
componentes da rede de distribuicao, seus parametros elétricos, a conectividade entre

eles, posicao geografica e seus identificadores tnicos.

e« OMS (Outage Management System): Utilizado atualmente pelo centro de con-
trole da CEMAR é o OPER, através dessa ferramenta, os operadores registram toda
e qualquer manobra realizada na rede de distribuicao, armazenando as informacgoes
de estado de chaves sem supervisao. Essas informagoes sao consideradas essenciais
para a correta interpretacao da topologia da rede, impactando na seguranga e na
tomada de decisao por parte do operador. Esta aplicagao fornece também metas de
indicadores de continuidade, registros das ocorréncias emergenciais na rede de média

tensao, causa das faltas, acdes de reparo, tempo de reparo, tempo de preparacao;

« SCADA (Supervisory Control and Data Acquisition): Utilizado atualmente
pelo centro de controle da CEMAR ¢é o Elipse Power. Este software é responsavel pela
supervisao e controle de todos os equipamentos de subestacao e aproximadamente
350 equipamentos da rede de MT (Média Tensao) de distribui¢do, entre chaves,
seccionalizadoras, religadores e reguladores de tensdo. Esta aplicagao fornece o
Histérico de atuagoes permanentes e temporarias do sistema de protegao (religadores,
disjuntores e seccionalizadoras), a disponibilidade dos equipamentos, sinaliza¢oes
de correntes/localizacao de faltas, atuagoes do sistema de automacgao, Self-healing e

Loop Automation.

Por possuir muitas entidades definidas, o diagrama de relacionamento entre as bases
de dados acaba sendo bastante complexo, contudo facilita a compreensao o funcionamento
do software. O Apéndice A, detalha o diagrama de relacionamento entre cada entidade e

os demais componentes do sistema.

Os resultados obtidos no desenvolvimento da aplicacao web SIMAUTEK sao
apresentados no Capitulo 5 que trata da Metodologia juntamente com as etapas da

Extracao de Conhecimento, que serao descritas no proximo Capitulo.
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4 Extracao de Conhecimento

A utilizacdo de informagoes armazenadas em bases de dados para compor padroes
uteis de informagcao tem sido um constante desafio nos dias atuais. Técnicas como mineragao
de dados, extracao de conhecimento, descoberta de informagao, processamento de padroes
de dados sao alguns termos utilizados para este tipo de tarefa. Uma forma de fazer uso
adequado de dados existentes, guardando as caracteristicas necessarias para o fim que se
propoe, ¢é a utilizacdo das técnicas de Extracao de Conhecimento em Banco de Dados,
comumente referenciado pela sigla inglesa KDD (FAYYAD et al., 1996).

Neste Capitulo discorre-se sobre as particularidades e etapas operacionais de KDD,
com énfase na mineracao de dados e seus métodos de grande potencial a aplicacao
no problema de identificacdo de padroes. Dedica-se uma seciao especial as técnicas de

clusterizacao ou agrupamento de dados.

4.1 Conceitos e Etapas Operacionais de KDD

O processo de KDD é composto por um conjunto de etapas com a finalidade de
obter novos conhecimentos a respeito de um determinado dominio, a partir de uma base
de dados em estado bruto (FAYYAD; UTHURUSAMY, 2002). O termo processo utilizado
no KDD implica que este compreende diversos passos ou etapas, as quais envolvem a
preparacao dos dados, a busca por padroes, a avaliagao do resultado e as etapas adicionais
intermediarias que tém o objetivo de preparar a transigao das etapas (FAYYAD et al.,
1996).

O KDD é um processo que envolve a utilizagdo de um banco de dados e de procedi-
mentos adicionais que selecionam, pré-processam, realizam amostragem ou transformam os
dados. O processo ainda conta com uma etapa denominada data mining, que é a aplicagao
de métodos (algoritmos) que extraem padroes a partir dos dados. Por fim, a avaliacdo dos
produtos obtidos da data mining é realizada a fim de identificar se um subconjunto de
padroes obtidos podem ser julgados como novos conhecimentos. As principais etapas do

processo sao apresentadas, na forma de uma visdo geral, Figura 10.
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Figura 10 — Etapas do Processo de KDD
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Fonte: adaptagdo de FAYYAD et al.

Geralmente uma etapa estd relacionada diretamente com sua etapa antecedente,
de forma que o processo é considerado um processo iterativo. Esta relacdo possibilita
melhores resultados em cada etapa, uma vez que, trabalhar com o resultado da etapa
anterior é mais produtivo e gera mais qualidade nos resultados das etapas subsequentes.
Pode-se dizer que o processo de KDD compreende, em outras palavras, todo o ciclo que o

dado percorre até que este se transforme em um conhecimento (CEREDA; JOSE, 2014).

Embora as etapas do processo KDD devam ser executadas na ordem apresentada
na Figura 10, o processo ¢ iterativo e interativo (CIOS et al., 2007). Iterativo, por ser uma
sequéncia finita de operagoes em que o resultado de cada uma depende do resultado das
que a precedem. Interativo, pois o usuério pode, e as vezes necessita, intervir e controlar o
curso das atividades. Destaca-se, na mesma figura, a possibilidade da execucgao de “lagos”
entre quaisquer duas etapas, dados pelas setas tracejadas apresentadas abaixo de cada
transicao entre etapas (FAYYAD et al., 1996). Isso significa que o usudrio pode, quando
necessario e em qualquer transicao, retornar a qualquer etapa anterior para execucao com

quaisquer alteracoes desejadas.

As etapas principais de selecao de dados, pré-processamento, transformacao, data

mining e interpretagao e avaliagao dos dados do processo de KDD sao descritas a seguir:

1. Selecao dos dados: nesta etapa ¢é criado um subconjunto de dados selecionados a
partir da(s) base(s) de dados disponiveis. Este subconjunto conterd apenas aqueles
dados relevantes para a solu¢ao do problema. O sucesso do processo depende da
escolha correta dos dados que formam o conjunto de dados alvo, pois é neste
subconjunto que, mais adiante no processo, serao aplicados os algoritmos para

descoberta de conhecimento.
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2. Pré-processamento: Apods etapa de selecao, inicia a limpeza e pré-processamento
dos dados. Os dados quando armazenados num banco de dados, muitas vezes
aparecem com alguns problemas aparentes, tais como: informagoes incompletas,
dados redundantes, ruido e incerteza. Nesta etapa, devem ser estudadas e aplicadas

as estratégias para tratamento desses dados.

3. Transformacgao dos dados: A execucao da etapa de pré-processamento produz um
conjunto de dados muitas vezes complexos para a execucao posterior das etapas do
KDD. Assim, como procedimento subsequente, executa-se a etapa de transformacao
dos dados, cujo objetivo é consolidar o conjunto de dados para possibilitar o trabalho
com informacoes relevantes. Além disso, esta etapa permite otimizar o tempo de
processamento do algoritmo de data mining, uma vez que reduz o numero e a

complexidade dos atributos disponiveis para analise.

4. Data mining: Etapa caracterizada pela busca de padroes nos dados. Nesta etapa,
é escolhido o método e sdo definidos os algoritmos que realizardao a busca pelo
conhecimento implicito e til do banco de dados. E a fase mais importante do processo
de KDD onde dados sao transformados em informacao. Por isso, é importante que
seja realizada quando os dados estiverem corretos e a tarefa seja adequada para

alcancar o objetivo.

5. Interpretacao/Avaliagao: Onde ¢ realizada a interpretagao dos resultados obtidos
apos a aplicacao do algoritmo minerador. A principal meta dessa fase é melhorar a
compreensao do conhecimento obtido, em forma de relatérios demonstrativos, com a
documentacao e explicacdo das informagoes relevantes descobertas no processo de
KDD. Os resultados do processo de descoberta do conhecimento podem ser mostrados
de forma que possibilite uma andlise criteriosa para identificar a necessidade de
retornar a qualquer uma das etapas anteriores do processo de KDD, caso os resultados

nao sejam satisfatorios.

Devido a importancia deste assunto no desenvolvimento do trabalho, a seguir
sao descritas com mais detalhes as tarefas de data mining, com énfase para a tarefa de
agrupamento sendo que esta é utilizada neste trabalho durante a aplicagao do estudo de

caso, pelas solugoes oferecidas na tarefa e a adequacao aos problemas deste trabalho.
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4.2 Mineracao de Dados

Grande parte das teorias, métodos e algoritmos utilizados no processo de mineragao
de dados para a extracao de conhecimento em grande base de dados, sao provenientes das

areas de aprendizado de maquina e reconhecimento de padroes.

Do reconhecimento de padroes, por exemplo, provéem duas abordagens principais
denominadas aprendizado supervisionado e aprendizado nao-supervisionado (COSTA;
MONTAGNOLI, 2001):

o Aprendizado supervisionado é aquele que requer algum tipo de supervisao do processo
que informe sobre exemplos tipicos de cada classe, os quais, dentro de um processo de
treinamento, permitem identificar a classe de novos objetos. Um exemplo é ensinar
alguém que nunca viu magas ou laranjas a reconhecé-las, mostrando-lhes varias
frutas e identificando cada uma; depois disso, esse alguém provavelmente sera capaz

de classificar novas amostras.

o Aprendizado nao-supervisionado nao possui exemplos e o niimero tipico de classes é
desconhecido. Nesse caso, é preciso identificar como os objetos podem ser agrupados
em classes, sempre com base em atributos dos mesmos. O sistema de reconhecimento
devera deduzir o nimero de classes e quais objetos pertencem a quais classes. No
exemplo acima, as frutas seriam mostradas sem identificagdo, devendo a pessoa

descobrir os dois tipos de frutas (classes).

O processo nao-supervisionado é mais complexo que o supervisionado, ja que nestes
sistemas é necessario definir o niimero de classes e os atributos tipicos para formacao dos
padroes. Os métodos desse processo, também chamado clustering, tendem a apresentar
bons resultados quando as classes (nuvem de pontos) estdo bem separadas no espago de
atributos, e apresentam dificuldades se elas estiverem sobrepostas (quando os objetos sdo
semelhantes). A aplicagdo de reconhecimento de padrdes de padroes juntamente com bases
de dados constitui a mineragao de dados (COSTA; MONTAGNOLI, 2001).

Uma definicdo que adota uma visdo ampla sobre a funcionalidade de mineracao de
dados ¢é a seguinte (HAN et al., 2011):

"Data Mining € o processo de descoberta de conhecimento interessante de
grande quantidade de dados armazenados tanto em banco de dados, como em

data warehouses ou outros repositorios de informagoes’.

Com base nessa ideia, a arquitetura de um sistema tipico de mineracao de dados

com seus componentes principais é apresentada na Figura 11 (HAN et al., 2011):
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Figura 11 — Arquitetura de um Sistema Tipico de Data Mining

| 1

Interface com o usuario

Analise de Padroes
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Motor (engine) de mineracao
de dados

Base de
Conhecimento

Servidor de Banco de Dados

r 3

Limpeza elnreeracdo dos Dados Filtraeem

Banco de Data
Dados Warehouse

Fonte: adaptacao de HAN et al.

1. Banco de dados, data warehouse: pode ser somente um ou um conjunto de
banco de dados, planilhas, ou outro tipo de banco de dado informacdes, sobre os

quais podem ser realizadas técnicas de limpeza e integragao de dados.

2. Servidor de Banco de Dados ou servidor de data warehouse: o servidor de
banco de dados é responsavel por localizar e carregar os dados relevantes, baseado

nas consultas de usuario.

3. Base de conhecimento: é o dominio de conhecimento utilizado para guiar a busca,
ou avaliar o interesse em algum padrao resultante. Esses dados sao a entrada do
motor de inferéncia e dessa base sera extraido o conhecimento de interesse para o

sistema.

4. Motor (engine) de mineragiao de dados: é o responsavel pela inferéncia com
base nas informagoes obtidas na base de conhecimento. Busca padroes de interesse
através de técnicas de mineracao de dados tais como regras de associacdo, regras de
classificacao, padroes de sequéncias, agrupamento clustering, séries temporais, regras

de produgao, entre outras.

5. Avaliacao de padroes: interage com o motor de mineracao de dados com o objetivo

de avaliar se os padroes ou regras geradas sao interessantes a aplicacao.
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6. Interface com o usuario: é o moédulo de comunicagao entre o sistema de mineragao
de dados, permitindo que o usudrio interaja com o sistema através de consultas e

visualizacao da informacao extraida.

As técnicas de mineracao de dados devem ser vistas sob o foco da escalabilidade, de
forma a satisfazer os requisitos para o relacionamento com grandes conjuntos de dados. Para
essa finalidade, novos métodos foram desenvolvidos e métodos estatisticos e matematicos
antigos e bem conhecidos, bem como métodos de redes neurais foram atualizados e
retrabalhados para aplicagdo de mineragao de dados (GRABMEIER; RUDOLPH, 2002).

A utilizagdo de mineragao de dados permite a aquisicao de conhecimento interessante
ou informacao de alto nivel, que pode ser explorada de angulos diferentes, e aplicada em
tomadas de decisoes, controle de processos, gerenciamento de informagao e processamento
de consultas. Assim, é considerada como uma das fronteiras mais importantes em sistemas
de bancos de dados e um dos mais promissores desenvolvimentos interdisciplinares na
industria da informacao (HAN et al., 2011).

Os objetivos da mineracao de dados podem ser alcancados através de diferentes
métodos, também denominados de tarefas. As tarefas sdo variadas e distintas devido a
variedade de padroes existentes em grandes volumes de dados e, para cada tipo de padrao
sao necessarios diferentes métodos e abordagens. As diferentes tarefas de mineracao de
dados podem ser definidas como sumarizacao, classificacao, agrupamento, associagao e
regressdo (FAYYAD et al., 1996; GHEWARE et al., 2014).

A tarefa de sumarizagao realiza a abstracdo ou generalizacao dos dados, cuja
aplicagao resulta em um conjunto de dados menor, que fornece uma visao geral desses
dados e que possuem, normalmente, algum conhecimento agregado. A classificacao é a
aprendizagem de regras ou func¢oes que determinam a classe de um objeto de acordo com

seus atributos.

A tarefa de agrupamento realiza a identificacdo de grupos similares, ou clusters, a
partir dos dados. O objetivo do agrupamento é agrupar conjuntos de objetos de forma
que os objetos pertencentes ao mesmo grupo sejam mais semelhantes entre si, em relacao

aqueles em outros grupos.

A tarefa de associacdo envolve a descoberta de unides ou conexoes entre objetos,

denominadas regras de associacao, que revelam relacionamentos entre objetos no conjunto

de dados.

A tarefa de regressao é uma metodologia estatistica que visa determinar fungoes com
erros minimos que modelem os dados. E, por fim, a regressao pode fornecer informacgoes

sobre o relacionamento e as interdependéncias entre os objetos do conjunto de dados
(GHEWARE et al., 2014; CHEN et al., 1996).
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4.3 Andlise de Agrupamentos

O agrupamento ou clusterizacao é a identificagdo de classes, também denominadas
de grupos ou clusters, a partir um conjunto de dados cujos objetos possuem classes
desconhecidas. Em outras palavras, a tarefa de agrupamento realiza a identificacao de
grupos similares a partir de dados nao estruturados. A tarefa se caracteriza por agrupar
um conjunto de dados de entrada em grupos, de tal forma que os dados incluidos em um
mesmo grupo sao os mais similares entre si e menos similares em relagao aos dados que
estao em outros grupos (GIUDICI, 2005).

Uma vez que os grupos tenham sido definidos a partir do conjunto de dados, os
objetos sao rotulados de acordo com seu grupo correspondente. A rotulacao dos dados em
seus clusters permite distinguir caracteristicas comuns de forma sumarizada para compor

a descricao de cada cluster.

Um bom agrupamento produz segmentos de alta qualidade, em que a similaridade
intraclasse é alta e a interclasse é baixa. A qualidade desse resultado também depende da
métrica de similaridade usada pelo método e de sua implementacao, além de sua habilidade

em descobrir algum ou todos os padrdes escondidos (LOPES, 1999).

A tarefa de agrupamento pode ser realizada utilizando diferentes técnicas. Tradicio-
nalmente, as técnicas de agrupamento sao divididas em técnicas hierarquicas e técnicas de
particionamento. Os algoritmos que utilizam as técnicas hierarquicas constroem clusters

gradativamente, formando uma arvore de clusters.

Para as técnicas hierdrquicas sao categorizados algoritmos aglomerativos e divisivos,
de acordo com a forma em que os clusters sao construidos. As técnicas de particionamento,
por outro lado, geram os conjuntos diretamente, tentando descobrir clusters com a realo-
cagao de pontos entre os subconjuntos, ou ainda identificando clusters em uma area com
alta densidade de dados.

As técnicas de particionamento podem ser categorizadas em métodos probabilisticos,
métodos k-medoids, métodos k-means e métodos baseados em densidade (BERKHIN, 2006).
Na Tabela 16 apresenta-se a listagem de algoritmos de agrupamento de acordo com suas

categorias e subcategorias.
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Tabela 16 — Algoritmos de agrupamento conhecidos, divididos em técnicas e categorias,
de acordo com a metodologia de construcao dos clusters.

Técnica Categoria Algoritmo
Aglomerativo Cure
Hierarquica Chameleon
Divisivo SLINK
COBWEB
EM (Expectation Maximization)
s SNOB
Probabilistico AutoClass
MCLUST
PAM
K-medoids CLARA
Particionamento CLARANS
SimpleKMeans
K-means Xmeans

(diferentes implementagoes de k-means)

Baseado em densidade

DBSCAN
OPTICS
DBCLASD
DENCLUE

Fonte: Berkhin (2006).

Diante de uma tarefa de mineracao de dados, a definicao de algoritmos de agru-

pamento para um determinado problema é uma tarefa complexa. Suas abordagens sao

provenientes de uma variedade de disciplinas e, em func¢ao disso, o uso de diferentes

terminologias e defini¢oes basicas, dificultam a escolha de uma abordagem relevante para

um determinado problema (FASULO, 1999).

Para a escolha de um algoritmo, no entanto, é fundamental observar se este atende

a diversos requisitos especiais préprios de clusterizagdo, desejaveis para a formacao de

bons agrupamentos, alguns dos quais serao descritos a seguir (HAN et al., 2011; FASULO,

1999):

o Fscalabilidade e usabilidade: as técnicas devem apresentar rapidez e escalabilidade

para agrupar dados, de forma a suportar todo o conjunto de dados. Além disso, devem

ser insensiveis a ordem de entrada dos registros de dados apresentados ao sistema.

Devem, ainda, ser capazes de detectar agrupamentos de formas arbitrarias, visto

que a maijoria desses algoritmos determina agrupamentos baseados em medidas de

distancia euclidiana, que tendem a encontrar agrupamentos esféricos com tamanhos

e densidades similares.
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o Habilidade de trabalhar com diferentes tipos de atributos: os algoritmos devem ser
capazes de agrupar diversos tipos de dados, tais como aqueles baseados em intervalos,
numéricos, binarios, categoéricos, nominais, ordinais ou ainda, combinar varios tipos

de dados.

o Tratamento efetivo e alta disponibilidade: os bancos de dados, normalmente, apresen-
tam varias dimensoes ou atributos, enquanto que muitos algoritmos de agrupamentos
conseguem apenas tratar dados envolvendo duas ou trés dimensoes. Portanto, ¢ um
desafio agrupar objetos de dados em um espaco de alta dimensionalidade, especial-
mente considerando que tais dados podem estar bem esparsos e altamente distorcidos.
Além disso, fungoes de distancia aplicadas sobre dados com ruidos, dados excedentes,
ausentes, desconhecidos ou erroneos, serao ineficientes, e esses algoritmos devem ser

capazes de tratar esses tipos de problemas.

o Interoperabilidade dos resultados: os usuarios esperam resultados de agrupamento que
sejam interpretaveis, compreensiveis e usaveis. Devem estar ligados a uma semantica
especifica para interpretacoes e aplicagoes. E importante estudar com o objetivo de

uma aplicacdo pode influenciar a sele¢do de métodos de agrupamentos.

4.3.1 Tipos Basicos de Dados em Clusterizacado

Os principais algoritmos de clusterizagdo operam sobre as seguintes estruturas de
dados:

e Matriz de Dados Linear (ou estrutura objeto-por-varidvel): representa n objetos
com p variaveis (ou atributos) na forma de uma tabela relacional ou uma matriz e
dimensao nxp (n por p variaveis). O vetor de n objetos (ou tuplas) é representado
da seguinte forma (HAN et al., 2011):

Xu - X oo Xy
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o Matriz de Dissimilaridade (ou estrutura objeto-por-objeto): armazena medidas de
proximidade relacionada a qualquer par dentre n objetos de um conjunto de dados,

na forma de uma matriz de dimensao nxn, como mostrado a seguir:

d2,1) 0

d(3,1) d(3,2) 0 , (4.2)
: : 0

d(n,1) d(n,2) --- --- 0]

Em que d(z,y) é a diferenga ou dissimilaridade entre os objetos x e y. Em geral,
d(x,y) é u nimero nao-negativo que esta préximo de 0 quanto objetos x e y sao
altamente similares ou "préoximos"uns dos outros, e se tornam maiores a medida que

diferem. Desde que d(z,y) = d(y,x) e d(z,z) = 0, tem-se a matriz (4.2).

As linhas e colunas da matriz de dados representam entidades diferentes, enquanto

que as linhas e colunas da matriz de dissimilaridade representa a mesma entidade.

4.3.2 Medidas de Distancia

A qualidade de um agrupamento é dada em funcao da métrica de similaridade dos
objetos desse agrupamento. A definicao de similaridade ou dissimilaridade entre objetos
depende do tipo de dado considerado e que tipo de similaridade se esta procurando e é
geralmente expressa em termos de uma fungao de distancia d(zx,y), cuja métrica deve

satisfazer as seguintes condigoes (HAN et al., 2011):

d(z,y) > 0,Vzey
d(z,z) >0,V (4.3)
d(z,y) = d(y, )

Ja a métrica distancia é um conceito mais restritivo, requerendo a satisfacao do

teorema da desigualdade triangular; ou seja, para qualquer padrao X, Y e Z, tem-se:

d(z,y) < d(z,z) + d(z,y) (4.4)

No caso de atributos continuos, uma variedade de fungdes pode ser usada (vide

Tabela 17), cada qual apropriada a um determinado tipo de problema.
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Tabela 17 — Fungoes de distancia entre dois padroes x e y.

Fungdo de Distancia

Expressao

Euclidiana
Hamming (city block)

Tchebyschev
Minkowski

Canberra

Separagao Angular

d(x,y) =
d(z,y) =
d(z,y) =
d(z,y) =

d(z,y) =

d(z,y) =

VI (2 — i)
S — il

maxi—12,. n |t — yil

14y

Yo (i =y, p> 0

n|zi—yil ‘ L
i=1 gy—y; > Vi € Yi Ppositivos

n
i—1 LiYi
[ n 2 n 2]1/2
i=1""1 i=1 7%

4.3.3 Algoritmo K-means

O algoritmo K-Means (MACQUEEN et al., 1967) é um dos mais simples algoritmos

de aprendizado nao-supervisionado que resolve o problema de agrupamento de dados. O

procedimento segue uma maneira relativamente simples e facil de classificar um determinado

conjunto de dados através de um certo niimero de clusters (assumindo k-clusters), fixado

a priori. O fluxograma do algoritmo é mostrado na Figura 12

Figura 12 — Arquitetura de um sistema tipico de Data Mining.
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Adaptacao de HAN et al..
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O algoritmo funciona basicamente enquanto houver elementos na base sem pertencer
a nenhum agrupamento, faz-se a comparagao entre elementos (nova informagao comparada

aos centroides dos clusters existentes) para incluir os novos.
O algoritmo segue basicamente os seguintes passos (HAN et al., 2011):

Passo 1: Particionar os objetos, de forma aleatoria, em £k grupos nao vazios, sendo

que cada particao sera o centroide desses grupos;

Passo 2: Assinalar cada objeto restante como pertencente ao cluster ao qual

apresenta-se mais proximo do seu centroide de acordo com a funcao distancia;

Passo 3: Atualizar os centroides de cada cluster. As novas posi¢oes dos centroides

serd a média dos elementos que pertencem ao cluster, conforme Equagao (4.5):

o
n()

(4.5)

Cj:

na qual: mz(j ) 6 um elemento associado ao cluster j e nY) é o ntimero de elementos

associados ao cluster j;

Passo 4: Se elementos mudarem de cluster no Passo 2, repetir 2-3. Se nao, o

algoritmo para.

Se o nimero de dados é menor ou igual ao nimero de clusters entao atribuir cada
dado como o centroide de um cluster. Cada centroide tera associado um dos k clusters. Se
o nimero de dados é maior do que o nimero de cluster, para cada um dos dados, calcular
a distancia a todos os centroides até obter a distdncia minima. Cada dado pertencera ao

cluster para o qual possui a menor distancia ao seu centroide.

Uma vez que nao tenha certeza sobre a localizagdo do centroide, precisa-se ajustar
a localizacao do centroide com base nos dados atuais. Entao, atribui-se todos os dados para
esse novo centroide. Este processo € repetido até que nao haja mais dados que se deslocam
para outros clusters. A convergéncia ird sempre ocorrer quando a soma das distancias de

cada amostra de treinamento para o centroide for reduzida.
Finalmente este algoritmo visa minimizar uma func¢ao objetivo, neste caso uma

fungao de erro quadratico. A fungao objetivo é mostrada na Equagao (4.6):

T =YX G (4.6)

i=1j=1

na qual:

e n ¢ o numero de instancias



Capitulo 4. Ezxtra¢io de Conhecimento

68

e k é o nimero de clusters considerando no algoritmo, o qual deve ser decidido antes

da execucao;

. X;

. C

é o 7-ésimo dado;

¢ o j-ésimo cluster; e

o d(X;,C;) é a distancia entre X; e C}, usualmente a distancia é a Euclidiana (dg).

Um exemplo deste algoritmo pode ser visualizado na Figura 13, na qual se deseja

agrupar um conjunto de objetos em 2 grupos em func¢ao dos atributos peso e altura.

Figura 13 — Agrupamento de um conjunto de objetos baseado no método k-médias.
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Fonte: Adaptacao de COSTA; MONTAGNOLI.

Peso em quilos

O k-means foi escolhido por ser um algoritmo simples, escalonavel e suportar uma

grande quantidade de dados.

O problema da definicao de grupos

Existem varios critérios para a determinagao do niimero de grupos e quase todos

funcionam da seguinte maneira: realizar o agrupamento dos dados considerando 2 grupos

e calcular o valor de uma func¢ao proposta que tenha o nimero de grupos como um de seus

parametros, realizar o agrupamento dos dados considerando 3 grupos e calcular o valor

da mesma funcao, repetir este procedimento até atingir um ntmero maximo de grupos

estabelecido. O agrupamento que ocasionar o valor méximo (ou, em alguns casos, minimo)

da funcao, deve ser considerado como o melhor agrupamento possivel para a base de dados
(KODINARIYA; MAKWANA, 2013).
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Como sera explicado mais adiante, foi medida a soma de erros quadraticos quando
para a variacao do valor de k. Pelo método de elbow, também chamado de regra do cotovelo,
¢é possivel avaliar qual valor aproximado de k£ a ser dado de entrada ao algoritmo k-means,
utilizando o conjunto de dados deste trabalho (KODINARIYA; MAKWANA, 2013).

A ideia da regra do cotovelo é executar o k-means no conjunto de dados n vezes
numa faixa de valores, e para cada valor de n calcular a soma dos erros quadrados. Ao final
da execucao ¢ gerado um grafico mostrando erro versus o nimero de clusters, ou seja, a
soma dos erros quadréticos de acordo com a quantidade de clusters gerada (KODINARIYA;
MAKWANA, 2013).

Se a linha do grafico é semelhante ao desenho de um brago, o ponto mais baixo
representa onde o erro comeca a se estabilizar, ou seja, a diferenca de erros entre deter-
minado valor k de clusters e o seu sucessor k + 1 é abaixo de um threshold, sendo este o
valor ideal (KODINARIYA; MAKWANA, 2013).

Um exemplo do método de elbow para definicao do valor de k é apresentado na

Figura 14, onde o valor ideal de k é 5.

Figura 14 — Identificagdo do Ponto de Elbow
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Fonte: adaptacao de: KODINARIYA; MAKWANA
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4.4 Ferramenta Weka

Nos ultimos anos, o grande aumento do uso de processos de data mining pelas
empresas motivou o surgimento de muitos softwares proprietérios e livres para tal finalidade,
por exemplo, o RapidMiner, o Apache Spark, o Weka, entre outros. Para o presente trabalho

serao utilizadas as ferramentas de aprendizado nao supervisionado do Weka.

Segundo Witten et al. (2011), o Weka é um software muito popular de aprendizagem
de maquina (machine learning) e data mining. E totalmente livre, do tipo open source.
O sistema foi desenvolvido em Java e pode ser executado em praticamente qualquer

plataforma, tendo sido testado em sistemas operacionais Linux, Windows e Macintosh.

O Weka se consolidou como o sistema de data mining mais utilizado em ambientes
académicos (WITTEN et al., 2011). Este sistema é utilizado nao apenas em pesquisas
cientificas, mas principalmente para fins didaticos. Foi exatamente a sua adequacao para

este tltimo tipo de aplicagdo que o tornou popular.

O sistema Weka foi criado em uma universidade da Nova Zelandia (The University
of Waikato). Weka significa Waikato environment for knowledge analysis. O sistema prové
uma interface uniforme para diferentes algoritmos de aprendizagem, além de métodos para

pré e pés-processamento e avaliagao do resultado da aprendizagem em um certo conjunto
de dados (HOLMES et al., 1994)

O sistema oferece implementagdes de algoritmos de aprendizagem que podem ser
facilmente aplicados em conjunto de dados, além de incluir uma variedade de ferramentas
para transformacio de dados, tais como selecdo de atributo e limpeza de dados. E possivel
pré-processar um conjunto de dados, alimentar um algoritmo de aprendizagem e analisar o
resultado e seu desempenho, sem que seja necessario escrever sequer uma linha de cédigo
(HOLMES et al., 1994).

O sistema Weka inclui métodos para os principais problemas de data mining:
Regressao, Classificagdo, Agrupamento e Associacao. O sistema disponibiliza também
muitas ferramentas para visualizacdo e pré-processamento de dados. O recurso mais valioso
que o Weka oferece é a implementacao de algoritmos de aprendizagens reais. Mas, as
ferramentas de pré-processamento, chamadas de filtros, também sao importantes (WITTEN
et al., 2011).

Para Witten et al. (2011), o Weka pode ser considerado uma colegao de classes da
linguagem Jawva, que compreendem, entre outras, classes de arvore de decisao, filtros de
pré-processamento ou classes que implementam algoritmos especificos de aprendizagem.
No Weka cada implementacao de um algoritmo esta encapsulada em uma classe e pode
depender de outras classes para suas funcionalidades. A vantagem desta estrutura é a
possibilidade de se criar cédigos proprios em Java e integrar a eles classes de algoritmos

de aprendizagem disponibilizados pelo Weka.
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A Figura 15 apresenta uma das telas do Weka, a aba de visualizagao, utilizada
para visualizar os atributos do conjunto de dados de entrada. Sua interface exibe uma
matriz de duas dimensoes de plotagem espalhada para cada par de atributos. Além disso,
é possivel alterar alguns pardmetros desta interface, como cor e tamanho, para melhorar a

visualizacao dos dados no espaco bidimensional.

Figura 15 — Aba Visualize do Weka.
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Fonte: Autoria propria.

No decorrer da metodologia sera descrita de forma mais detalha algumas das

funcionalidades do software Weka.
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5 Metodologia Desenvolvida

De modo geral, a metodologia desenvolvida deverd utilizar técnicas de KDD para
filtrar, contextualizar e extrair informagcoes tteis dos diferentes sistemas pré-existentes na
empresa, isto é, bases de dados que nao foram projetadas com um fim especifico e orientados
para algum aplicativo computacional. A metodologia concentra a execugao de algoritmos
de data mining através da ferramenta Weka, em que as etapas anteriores sdo executadas
de forma independente, através da linguagem SQL (Structured Query Language). Como a
metodologia proposta é baseada no KDD, apés a execucao dos algoritmos de data mining,

uma etapa final é necessaria para avaliacdo e compreensao dos resultados obtidos.

Tal etapa é realizada de forma detalhada, analisando cada caso individualmente,
e os resultados obtidos sao apresentados para cada um dos estudos de caso através do
Web-SDSS SIMAUTEK. O sistema proposto devera reduzir significativamente o tempo de
planejamento, tornando mais eficiente a analise do grande volume de variaveis envolvidas
no processo de decisdo e permitirda maximizar o retorno dos investimentos para a empresa.
O fluxograma proposto pelo trabalho esta apresentado na Figura 16 e é composto por 3
niveis: Fxternal Big Data; Web-SDSS e Aprendizado Nao Supervisionado e Andlise de

Custos e Investimento.

Para os desenvolvimentos, utiliza-se uma base de dados real, na qual sdo armazena-
dos milhares de ocorréncias vinculadas a desligamentos na rede de distribui¢do de energia.
Apods analisar cuidadosamente os campos e o contetido da base disponivel, verificou-se
que a mesma apresentava campos incompletos, informagoes contraditérias, campos sem
dados e muitos outros problemas. Esses fatores colaboraram para concluir que a base, no
estado inicial, era inapropriada para utilizacao direta. Dessa forma, o processo de KDD

foi escolhido para regularizar os problemas existentes.

As préximas se¢oes descrevem as etapas que envolvem o processo de KDD utilizado
na metodologia. Algumas etapas sao mais pormenorizadas devido a sua importancia no
processo geral. Um exemplo pode ser observado nas etapas de mineracao de dados, a qual
sera apresentada na secao 5.4 e o portal Web SDSS SIMAUTEK, para analise dos dados,

descrito na secao 5.5.
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Figura 16 — Integracao dos Mddulos no ambiente das Redes de Distribuicao Modernas.
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5.1 Etapa de Selecao dos Dados

O desafio desta metodologia é desenvolver uma técnica capaz de agrupar atributos
do sistema elétrico e do sistema viario, com o objetivo de proporcionar subsidios importantes

a analise do custo das faltas e as oportunidades de investimentos.

Os atributos devem ser adequadamente selecionados de forma a codificar a maior
quantidade possivel de informacoes relacionada a tarefa de interesse, além de apresentarem
a minima redundancia entre eles. Nesta proposta, pretende-se utilizar atributos referentes
as caracteristicas elétricas, caracteristicas logicas e de acessibilidade, que formarao um

espaco multidimensional.

Conforme apresentado na Figura 17, o conjunto de atributos utilizados originou-se
de quatro tabelas principais: GIS, OMS, SCADA, e API GOOGLE. Da tabela cadastro,
extrairam-se variaveis relacionadas a identificacao dos equipamentos de prote¢do dos blocos
impactados pelas faltas. A segunda tabela possui informagoes referentes a operacgao e ao
impacto das faltas nos indicadores de continuidade. Na terceira tabela sdo extraidas infor-
magoes referentes a disponibilidade para telecontrole e esquemas especiais de automacao.
Ja o Google Maps API disponibiliza simulagoes dos tempos de deslocamento, inspecao e

as distancias percorridas para mitigar as faltas.

Figura 17 — Diagrama relacional com as tabelas e atributos utilizados no sistema.
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Fonte: Autoria propria.
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A descricao dos atributos utilizados no sistema consta na Tabela 19. A partir dos
atributos primarios se derivou o CENS, definido na subsecao 2.2.4, a taxa de falha anual,
que consiste na soma das ocorréncias anuais de falta para determinado componente e o

consumo para determinado bloco através da proporcionalidade com o niimero de clientes

do alimentador.

Tabela 18 — Atributos primarios utilizados na metodologia.

Tabela Atributo Descricao

GIS NUM_COMPONENTE Identificador tinico do componente no banco de dados.

GIS REGIONAL Regional elétrica do componente

GIS SECCIONAL Seccional elétrica do componente

GIS SUBESTACAO Subestagdo ao qual o componente pertence

GIS ALIM Alimentador ao qual o componente pertence

GIS kWh__ AL Consumo de energia estimado do circuito alimentador

GIS CLI_ALIMENTADOR Quantidade de clientes do alimentador ao qual o componente pertence

GIS TIPO_EQUIP Tipo do equipamento

GIS LATITUDE_COMP Latitude do componente, no formato WGS84

GIS LONGITUDE COMP Longitude do componente, no formato WGS84

GIS NUM_COMPONENTE JUSANTE Identificador tinico do componente, a jusante, no banco de dados.

GIS TIPO_EQUIP_JUSANTE Tipo do equipamento a jusante

GIS LATITUDE_COMPONENTE_JUSANTE Latitude do componente a jusante, no formato WGS84

GIS LONGITUDE_COMPONENTE_JUSANTE Longitude do componente a jusante, no formato WGS84

OMS OCO_NUM Ntumero da ocorréncia
Segmento ao qual pertence a ocorréncia

OMS ABRANGENCIA (subestacdo - SE, alimentador - AL, trafo - TF, chave - CH)

OMS DEC Duracgdo Equivalente de {nt?rrupgéo por Unidade Consumidora,
apurado para cada ocorréncia de falta

OMS FEC Frequéncia Equivalente dAe I%'lterrupgéo por Unidade Consumidora,
apurado para cada ocorréncia de falta;

OMS CLI Quantidade de clientes interrompidos

OMS TEMPO_TOTAL Tempo médio de atendimento a emergéncias

OMS TEMPO_ESPERA tempo médio de espera

OMS TEMPO_DESLOCAMENTO tempo médio de deslocamento

OMS TEMPO_EXECUCAO tempo médio de execugao

SCADA TELECONTROLE Flag que indica a presenga ou nao de telecontrole

SCADA AUTOMACAO_LOOP Flag que indica se o componente pertence ao loop automation

SCADA AUTOMACAO_SH Flag que indica se o componente pertence ao self-healing

API_OOGLE TEMPO_DESLOCAMENTO_SIMULADO tempo médio simulado de deslocamento

API_OOGLE TEMPO_ INSPECAO_SIMULADO tempo médio simulado de inspegao

API_OOGLE DISTANCIA_PERCORRIDA distancia percorrida simulada para mitigar a fata

Fonte: Autoria prépria.

A concessiondria de energia cedeu para andlise 17.920 registros de desligamentos

ocorridos, referente ao segmento chave (CH), de janeiro a setembro de 2018. As tabelas de
dados foram fornecidas no Oracle, dessa forma foi possivel valer-se de uma ferramenta mais
poderosa para tratamento dos dados. A consulta ao banco Oracle foi realizada utilizando

uma versao de desenvolvimento do software PL/SQL Developer.

Cada atributo deverd compor uma dimensao no espaco ocupado pelos blocos. Os
algoritmos de aprendizado nao supervisionados K-means, nao estao sujeitos a restri¢ao
dimensional (HAN et al., 2011).
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5.2 Etapa de Pré-processamento dos Dados

Depois de selecionados os dados a serem trabalhados, passou-se para a etapa de
pré-processamento dos dados. Utilizando o histérico de eventos fornecido pela empresa,
identificou-se a estrutura relacional aplicada ao banco de dados através do seu diagrama
de entidades e relacionamentos, e verificaram-se os tipos de ferramentas necessarias para

proceder a etapa em questao.

As consultas ao banco de dados foram realizadas utilizando a linguagem Structured
Query Language (SQL). Dessa forma, foi possivel extrair da estrutura original as varidveis
definidas na secao anterior, abandonando a estrutura original e adotando uma nova

estrutura relacional, adequada ao armazenamento das variaveis de interesse.

Na Figura 18 apresenta-se um exemplo descritivo de uma sequéncia de filtros
criados com o objetivo de limpar e integrar as variaveis de interesse na nova estrutura
utilizada. Assim, do conjunto original de eventos de desligamentos armazenados no banco
de dados, constatou-se que apenas metade desses dados se adequava ao dominio de estudo.

Portanto, grande parte desses registros foi descartada da nova base de dados.

Conforme a Figura 18, os primeiros registros a serem eliminados da base de eventos
foram os que apontavam como causa um desligamento que havia sido programado pela
companhia distribuidora de energia. Cita-se como exemplo, desligamentos para manutencao
preventiva, alteracao para melhorias, desligamento a pedido do cliente, entre outros. Em
seguida, foram retirados os registros contendo os valores ‘000’, por ser um valor inexistente
na lista de c6digos de causa da companhia e valores do tipo NULL, indicando que o campo
nao foi preenchido pelo eletricista na hora do atendimento da ordem de servigo e também
registros de componentes que nao existem mais na base de cadastro, devido a dificuldade
em se conseguir informagoes para a andlise, este tltimo caso refere-se por exemplo a chaves
que deixaram de existir na rede ou mudaram de alimentador devido a dindmica do sistema

de distribuicao de energia.

Desta forma, foi possivel separar apenas registros de desligamentos nao programados,
0s quais interessam ao estudo em questao. A Figura 18 apresenta uma visao da ordem de
grandeza (quantificacdo) de dados eliminados do conjunto inicial utilizando os critérios

descritos acima.

Apés essa limpeza e integracao, dos 17.920 registros fornecidos, apenas 59% dos
dados foram considerados aderentes aos eventos registrados para serem utilizados no
sistema, totalizando 10.697 registros. Neste ponto, é importante elaborar uma reflexao

acerca dos registros coletados em campo.

Uma das maiores preocupagoes em (PRETTO et al., 2006) foi retirar a responsabili-
dade de apontamento de uma causa de interrupgao do eletricista (coletor), pois observou-se

que durante a recomposicao da rede, muitas vezes nao é possivel registrar adequadamente
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os eventos, e a grande maioria das vezes, os eletricistas sao direcionados para recompor

rapidamente a interrupg¢ao, com o objetivo de mitigar indicadores de duragao e frequéncia.

Figura 18 — Filtragem dos dados.

TOTAL = PROGRAMADOS + “000” + NULL + N&o Programados
Total:
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Filtro 3:
10.697

Fonte: Autoria propria.

Dessa forma, a redugao proposta para a base de dados traduz uma forte aderéncia
aos aspectos de identificacao das variaveis definidas para o problema. A nova base foi
acomodada em uma estrutura com as seguintes quantificagdes: 10.697 eventos registrados.
E importante observar que a base iniciou com 17.920 registros e passou para 10.697 eventos

de interrupg¢oes com condic¢oes de utilizagao.

5.3 Etapa de Transformacao

A etapa de transformacao consiste em aplicar procedimentos sobre os dados de
forma que eles sejam modificados para execucao das etapas posteriores. As modificagoes
sobre os dados sao realizadas em cada atributo de acordo com seu tipo de valor e de acordo

com alguma simplificacdo que se deseja obter.

Neste trabalho, a etapa de transformacao teve por objetivo simplificar a forma
como os valores sdo apresentados, de forma que, as informagoes que antes eram distribuidas
por ocorréncia a partir desta etapa passaram a ser identificadas por blocos impactados

por faltas (componente), conforme descrito na Figura 19.



Capitulo 5. Metodologia Desenvolvida 78

Figura 19 — Transformacao dos dados.
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Fonte: Autoria proépria.

O passo final da etapa de transformacao é a construcao do arquivo que compreende
o conjunto de dados preparado para posterior execucao do algoritmo de data mining aceito
pelo WEKA, o ARFF (Attribute-Relation File Format). Um exemplo contendo um trecho

de um conjunto de dados no formato ARFF é apresentado na Figura 20.

Figura 20 — Arquivo no Formato ARFF.

scheme:
relation:
Instances:
Attributes:
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Fonte: Autoria propria.

No cabegalho sao definidos 0 nome do conjunto de dados (@relation) e os atributos
e seus respectivos tipos (@attribute). A seguir, a regiao identificada por @data contém
uma sequéncia de registros em cada linha e os valores dos seus atributos separados por

virgula. No final desta etapa foram considerados 6.468 registros.
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5.4 Etapa de Mineracdo de Dados

A quarta etapa da metodologia para descoberta de conhecimento em bancos de
eventos de falta em rede de distribuicao de energia é a etapa de data mining, onde é
executada a técnica e o algoritmo definido. Esta é a etapa na qual os dados sdo, de fato,
minerados. Em outras palavras, e como descrito na secao 4.3, é onde a informacao é

esculpida para que se possa obter um novo conhecimento, uma informagao nova e ttil.

Na aplicacao da tarefa de agrupamento deste estudo de caso, optou-se por trabalhar
com a técnica de particionamento. Esta técnica divide o conjunto de dados de forma que os
dados mais semelhantes entre si sdo agrupados e, ao mesmo tempo, estes ficam separados

dos demais.

O objetivo é que, através dos agrupamentos, seja possivel reduzir significativamente
a quantidade de dados a serem tratados e o esforco computacional de avaliacao, pois cada
classe devera agrupar blocos de redes muito similares do ponto de vista de contribuicao
no custo de falta, facilitando a andlise de seus custos e do impacto de diferentes ac¢oes de
investimento. Desta forma, encontrando o grupo com melhor retorno de investimento, o
mesmo tipo de acao poderd ser aplicado para cada bloco do mesmo grupo, facilitando a

priorizacao e o acompanhamento dos investimentos ja realizados.

Com o objetivo da etapa de data mining definido e os dados para anélise selecionados
e transformados, deve-se definir o algoritmo que melhor se adequa nesta situagao. Ha varias
opgoes de algoritmos para executar a técnica de particionamento. O k-means foi o método
escolhido, sendo denominada de SimpleKMeans a implementagdo em Java do algoritmo
k-means na ferramenta Weka. E importante observar que o algoritmo SimpleKMeans
utiliza, como medida de distancia entre os atributos numéricos, a medida de distancia
euclidiana. Essa medida, por sua vez, aplica automaticamente a normalizacao dos atributos

numéricos ao realizar o agrupamento.

A escolha do método k-means se da pela sua simplicidade e eficiéncia, sendo que,
em comparagao com diversos outros algoritmos de agrupamento, o k-means é o mais
eficiente em termos de tempo de execugao (MACQUEEN et al., 1967).

Este algoritmo possui varios parametros de entrada, como pode ser visto na Ta-
bela 19. Os parametros estao disponiveis na ferramenta Weka com valores pré-definidos
(valores default), e, com excegao do pardmetro numClusters, os demais pardmetros ti-
veram seus valores mantidos. Em displayStdDevs, o valor foi definido como verdadeiro,
pois se deseja visualizar dados adicionais estatisticos de desvio padrao dos atributos; o
parametro distanceFunction foi definido como a distancia euclidiana para comparacao
entre os dados, que é o calculo de distancia mais simples baseado no plano cartesiano;
dontReplaceMissing Values foi utilizado como falso, pois é o valor pré-definido, mas como

nao hé valores ausentes nos conjuntos de dados, esse parametro nao ¢é relevante para
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o estudo de caso; o parametro initializationMethod foi definido como aleatério para a
escolha randomica inicial dos centroides; em mazlterations, o valor de iteragoes maximo é
definido como 500, pois é um limite superior para o nimero de iteragoes no processo de
recalcular os centroides; em preservelnstanesOrder, o valor falso foi utilizado para que nao
seja necessario analisar as instancias na ordem, de entrada; o parametro seed foi mantido

em 10, pois é o valor pré-definido para a geragao de ntimeros aleatérios no algoritmo.

Tabela 19 — Principais parametros disponiveis para execucao do algoritmo SimpleKMeans,
suas descrigoes e valores utilizados durante o estudo de caso.

Parametro Descrigao Valor Utilizado

Exibe desvios padrao de atributos
displayStdDesv numéricos e a contagem de atributos Verdadeiro
nominais
A fungao de distancia a ser usada para
comparar instancias
Substituir globalmente valores ausentes

distanceFunction Distancia Euclidiana

dontReplaceMissingValues com a média/moda Falso

initializationMethod Define a forma de inicializagao dos Aleatério
centros de cluster

maxInterations Define o nimero méaximo de interagées 500

preservelnstancesOrder Preserva a ordem das instancias. Falso

seed Valor aleatério de seed a ser usado 10

Fonte: Autoria prépria.

Como ja dito anteriormente, a regra do cotovelo executa o k-means no conjunto de
dados, com o intuito de identificar a quantidade ideal de clusters. A partir das simulagoes
do Weka foi possivel obter os valores de erro quadratico, conforme ilustrado na Figura 21 e
a partir de entao construir o grafico gerado por este método apresentando o erro quadratico

de acordo com o ntmero de clusters, apresentado na Figura 22.

E considerada a quantidade ideal, o ponto onde os erros comecam a se estabilizar,
observe que este ponto estavel é identificado pelo valor 8. Portanto, o valor de numClusters
¢ 8. Para a execugao da regra do cotovelo, foram utilizados apenas os atributos escolhidos

na etapa de selecao.

Figura 21 — Simulacao para identificar nimero 6timo de clusters.

Humber of iterations: 33
Within cluster sum of squared error3: FEEGlEEEEEKE

Fonte: Autoria propria.
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Figura 22 — Quantidade ideal de clusters a serem gerados utilizando os atributos conside-
rados relevantes.
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Fonte: Autoria propria.

Todos os testes foram executados utilizando apenas quatorze dos trinta e um
atributos selecionados na etapa de selecao dos dados. A grande maioria dos atributos sao
cadastrais e foram eliminados, visto que nao influenciaram nos resultados. Manteve-se,
entao, os campos referentes aos indicadores de qualidade do servigo, tempos de atendimento,

distancias e as informagoes de automacgao, conforme apresentado na Figura 23.

Figura 23 — Atributos utilizados na Mineragao de Dados.

Attributes: 31
TAXA_DE_FALHA_ANUAL
TIPO_EQUIP
FEC
DEC
CLI
Kwh_BLOCO
CENS (R$/Kwh)
TEMPO_TOTAL
TEMPO_DE_DESLOCAMENTO_SIMULADO
TEMPO_DE_INSPECAO_SIMULADO
DISTANCIA
AUTOMACAD
LOOP
SH

Ignored:

NUM_COMPONENTE
REGIONAL

SECCIONAL
SUBESTACAQ

ALIM

Kwh_AL
CLI_ILIMENTADOR
ABRANGENCIA
TEMPO_ESPERA
TEMPO_DESLOCAMENTO
TEMPO_EXECUCAQ
LATITUDE_COMP
LONGITUDE_COMP
PROXIMO_COM
TIPO_PROX_COMP
LATITUDE_PROX_COMP
LONGITUDE_PROX_COMP

Fonte: Autoria propria.

A tela da ferramenta Weka para a geragao de cluster é apresentada na Figura 24.
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Nesta figura pode ser observado que a definicdo do algoritmo é realizada através do botao
Choose e também que é necesséario escolher um modo de agrupamento dentre os disponiveis
no painel Cluster mode. Cada modo de agrupamento é avaliado de maneira distinta e, para

cada modo, é realizada a avaliacdo dos modelos de clusters gerados.

A ferramenta Weka executa o algoritmo de cluster inicialmente para a geragao
dos clusters desejados. Cada instancia do conjunto de dados é associada a um cluster de
acordo com a proximidade de seus atributos com o centroide do cluster. Este processo
é considerado o treinamento do algoritmo de cluster. Além disso, a ferramenta Weka
também contabiliza a porcentagem de instancias associadas a cada cluster. Este processo
é considerado como o teste do agrupamento e é realizado de maneiras diferentes em cada

modo de execucao, descritos nesta se¢ao.

Figura 24 — Interface inicial da execugao da tarefa de agrupamento na ferramenta Weka.

&3 Weka Explorer | SRR X

[ Preprocess T Classify I Cluster T Associate T Select attributes T Visualize ]

Clusterer
Choose  [SimpleKMeans -init 0 -max-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0-11 -1.25-12 -1.0-M 2 -A"weka.core EuclideanDistance -R first-last' -1 500 -nurm
Cluster mode _ Clusterer output

(®) Use training set
() Supplied test set

) Percentage split

(_) Classes to clusters evaluation
[ store clusters for visualization

[ Ignore atfributes )

Result list (right-click for options)

Status

oK . Log “‘A %0

Fonte: Autoria propria.
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Em Use training set, o algoritmo de cluster é executado sobre o conjunto de dados
carregado anteriormente e, entao, as instancias sao associadas aos clusters, de acordo com
o centroide de cada cluster, em um processo considerado treinamento do agrupamento.
Posteriormente, a porcentagem de instancias associadas a cada cluster é calculada como
parte do teste do agrupamento. Apos realizadas todas as defini¢oes para a execucao do
algoritmo de cluster, pode-se dar inicio ao processo através do botao Start (Figura 24) e,

entao, ¢é finalizada a etapa de data mining.

Como forma de visualizar a ideia da etapa de mineracao de dados, a Figura 25
apresenta uma correlagdo espacial entre trés atributos: (a) o nimero de consumidores
atingidos em uma possivel falta, (b) o tempo de acesso ao bloco considerando a estrutura
vidria disponivel e o carregamento médio das vias e (c) a distdncia elétrica do bloco. E
importante salientar que esta é apenas uma simplificacdo para apresentar a ideia do uso

da metodologia, pois na realidade sao consideradas multiplas dimensoes.

Figura 25 — Diagrama tridimensional de correlacdo entre o tempo de acesso de cada bloco
de rede considerando o trafego (Acessibilidade), a distancia elétrica de cada
bloco e o impacto de uma possivel falta de cada bloco em funcao do nimero
de consumidores e a taxa de falha do bloco.

Distancia Elétrica __—

10

. s 300
;tlucth:ssabllldade.,100

Impacto
500

Fonte: Autoria proépria.
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5.5 Etapa de Interpretacdo e Avaliacao dos Resultados

Na tltima etapa da metodologia verifica-se a possibilidade de interpretar o resultado
obtido. Em caso positivo, é feita uma avaliacdo dos dados a fim de validar se o resultado é
uma informacao nova e se essa informacgao pode ser ttil. Caso nao seja possivel interpretar
o resultado ou o resultado nao tenha gerado um conhecimento novo e 1til, é necessario
refazer a etapa de data mining, ou, entao, refazer todas as etapas desde o inicio, até que

seja encontrado um resultado satisfatério.

Os resultados foram obtidos através da opgao Use training set, que pode ser visto
na Figura 26, Tabela 20 e Tabela 21. Pode-se observar que foram gerados oito clusters.
Os centroides de um cluster representam a média gerada pelo k-means em cada atributo
pertencente a ele. Através dessas médias, foi possivel analisar as caracteristicas dos perfis,
de acordo com variaveis definidas anteriormente. Cada centroide corresponde a um perfil

de solugao presente na rede.
Figura 26 — Interface do resultado do cluster utilizando a opgao Use training set.

&) Weka Explorer = B4
[ Preprocess I Classify Tc\uster IAssuc\ate T Select aftributes T Wisualize ]

Clusterer

Choose | SimpleKMeans -init 0 -mas-candidates 100 -periodic-pruning 10000 -min-density 2.0 -11 -1.25 42 -1.0-N 8 -A "weka.core.EuclideanDistance -D -R first-last' -1 500 -num-slots 1 -8 100

Cluster mode Clusterer output
® Use training set |cluster 5: 12,'CH FUSIVEL',0.001738,0.004524,322,38. 912454,1, 989415,43. 92,6, 66, 3. 33,4014,66,0,0,0 L
() Supplied test set Cluster 6: 8,'CH FUSIVEL',0.000374,0.003285,116,18.259059,0.677703,184.32,12. 06,6. 03,2278.42,0,0,0

Cluster 7: 12,'CH FUSIVEL',0.004538,0,007852,929,107.494377,9, 537112,29. 76,9, 54,4.77,524,67,0,0,0
(_) Percentage split

i e e Missing values globally replaced with mean/mode

REDE (Km Final cluster centroids:

(] Store clusters for visualization Cluster#
Attribute Full pata 0 1 2 3 4 5
(6468.0) (201,0)  (957.0) (1293.0)  (352.0) (1310.0) (543.0
L Ignore attributes. J
TAXA_DE_FALHA_ANUAL 6.974 8.25 6.4444 6. 8973 5.9048 7.3529 7.3333
Start ] Stop TIPO_EQUIP CH FUSIVEL CH FUSIVEL RELIGADOR CH FUSIVEL CH FUSIVEL RELIGADOR CH FUSIVEL
FEC 0.0021 0.003 0. 0066 0.0012 0.0015 0.0028 0.0018
Result list (right-click for options) DEC 0.0044 0.0033 0.0104 0.0034 0.00328 0. 0069 0.0041
LT 683.0442 836.25 3386.7778 393.7397  622.4286 3518.2157  541.4815
13.38.08 - SimplekMeans Kwh_BLOCO 112.5326 134.058  460.7866 65.9575 101.0128 473.0644 87.2985
CENS (RE_Kkwh) §.4262 7.1634 53,1958 3,1493 13.463 22.7584 5.3530
TEMPO_TOTAL 47.217 75.18 180.5733 44.8438 41.497 57.5624 46.9244
TEMPO_DE_DESLOCAMENTO_SIMULADO 4.2415 4.47 3.46 4.1252 4.337 3.6424 4.3333
TEMPO_DE_INSPECAQ 2.1207 2,235 1.73 2.0626 2.1686 1.8212 2.18667
DISTANCIA 2620.3791 1480.6875 2004.1547 560.7851 0444.5667 2432.6798 6456.2096
AUTOMAA$AfO 0.0468 0.1667 0 0.0342 0.0476 0.0392 0
LogpP 0.1013 0 0 0.1027 Q 0.3333 Q
SH 0 0 0 0 0 0 0
Time taken to build model (full training data) : 0.05 seconds
=== Mode] and evaluation on training set ===
Clustered Instances
0 201 ( 3%)
1 957 ( 14%)
2 1293 ( 19%)
3 352 (6%
4 1310 { 20%)
5 543 ( 8%)
& 873 ( 14%)
? 1020 { 16%)
b
%l
LS T
Status -~
oK Log w x0

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 20 — Centroéides 0 a 3 resultantes da execucao da tarefa de clusterizagao.

Attribute Full Data 0 1 2 3
(6468.0) (201.0) (957.0) (1293.0) (352.0)
TAXA DE_FALHA ANUAL 6.794 8.25 6.4444 6.8973 5.9048
TIPO__EQUIP CH FUSIVEL CH FUSIVEL RELIGADOR CH FUSIVEL CH FUSIVEL
FEC 0.0021 0.003 0.0066 0.0013 0.0015
DEC 0.0044 0.0053 0.0104 0.0034 0.0038
CLI 683.0442 836.25 3386.7778 393.739 622.4286
KWh_BLOCO 112.5326 134.058 460.7866 65.9575 101.0129
CENS (R$_kWh) 8.4262 7.1634 55.1958 3.1493 13.463
TEMPO__TOTAL 47.217 75.18 180.5733 44.8438 41.4971
TEMPO_DE_DESLOCAMENTO_SIMULADO 4.2415 4.47 3.46 4.1252 4.3371
TEMPO_DE_INSPECAO 2.1207 2.235 1.73 2.0626 2.1686
DISTANCIA 2620.3791 1480.6875 2004.1547 560.7851 9444.5667
AUTOMACAO 0.0468 0.1667 0 0.0342 0.0476
LOOP 0.1013 0 0 0.1027 0
SH 0 0 0 0 0

Fonte: Autoria prépria.

Tabela 21 — Centroéides 4 a 7 resultantes da execucdo da tarefa de clusterizagao.

. 4 5 6 7
Attribute (1310.0) (543.0) (873.0) (1029.0)
TAXA_DE_ FALHA_ANUAL 7.3529 7.3333 6 6.1538
TIPO_EQUIP RELIGADOR CH FUSIVEL DISJUNTOR RELIGADOR
FEC 0.0028 0.0018 0.0061 0.0022
DEC 0.0069 0.0041 0.0138 0.0051
CLI 3518.2157 541.4815 2561.9091 904.7778
KWh_BLOCO 473.0644 87.2985 413.0695 153.6022
CENS (R$_kWh) 22.7584 5.5539 71.3743 8.5902
TEMPO_TOTAL 57.5624 46.9244 47.76 37.1911
TEMPO_DE_DESLOCAMENTO_SIMULADO  3.6424 4.3333 3.2564 3.3867
TEMPO_DE_INSPECAO 1.8212 2.1667 1.6282 1.6933
DISTANCIA 2432.6794 6456.2096 5314.6845 870.2241
AUTOMACAO 0.0392 0 1 0
LOOP 0.3333 0 0 0
SH 0 0 0 0

Fonte: Autoria prépria.

Analisando os centroides é possivel observar, de modo geral, que o cluster 4 é o
mais populoso, com 20% dos registros. Observa-se também que os clusters que possuem
maior impacto sobre os indicadores de qualidade sao também os que apresentam o maior
Custo da Energia Nao Fornecida (CENS), e ainda, a partir desta andlise, observa-se
que os clusters 1 e 4 apresentam semelhanca em relagdo ao tipo de equipamento e as
caracteristicas fisicas e de acessibilidade da rede, porém, se observa também uma diferenca
com relagao ao CENS destes clusters. Outra observagao importante é que no cluster
03 o custo do bloco é intermediario com grandes distancias e uma baixa quantidade de
clientes. Esta analise nao se esgota neste trabalho e pode ter varias interpretacoes. Para
complementar as informacoes geradas pelo médulo de aprendizado nao supervisionado
através da ferramenta Weka utilizou-se o sistema de suporte a decisao espacial desenvolvido
na empresa, o SIMAUTEK, onde é possivel analisar através de uma ferramenta integrada as
informacoes de acessibilidade da rede, indicadores de qualidade do servigo e disponibilidade
de tecnologias. As analises aqui realizadas devem gerar propostas de a¢oes de investimento

com melhor o custo-beneficio para cada bloco do sistema de distribuicao.
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5.5.1 Portal SIMAUTEK

Nesta subsec¢ao serao apresentados os resultados obtidos no desenvolvimento do
portal web do SIMAUTEK e como esta ferramenta se integra ao objetivo do trabalho. De
maneira geral, a aplicacao consiste em consultas, filtros e telas que alteram sua aparéncia
e conteudo conforme recebe solicitagoes de usudrio e permitem as funcionalidades de

acompanhamento e gestao da manutencao e automacgao.

5.5.1.1 Modulo de Gestao da Automacao e Manutencdo

Apos realizar o login, € inicializada a tela que permite, através de dashboards, e
graficos de colunas avaliar as informagoes de disponibilidade das solugoes de comunicacao

e efetividade operacional dos ativos de automacao.

Na parte superior da pagina inicial é possivel fazer o acompanhamento quantitativo
dos equipamentos de protegao/seccionamento da rede MT, entre chaves, seccionalizadoras,
religadores e reguladores de tensao, também permite acompanhar o status de operacao
destes, que pode ser em operacao e fora de operacao. Ainda na parte superior da tela é
possivel realizar uma andlise quantitativa dos dispositivos de comunicacao, seja fibra ética,

satélite ou radio.

Além do acompanhamento quantitativo, estratificado por tipo de equipamento de
protegao/seccionamento e comunicagao, outro recurso importante implementado na tela
inicial do SIMAUTEK foi o dashboard de disponibilidade da comunicagao, esta anélise
permite que agoes geréncias sejam tomadas reduzindo os tempos de indisponibilidade das

solugoes de comunicacao e o impacto nos indicadores de disponibilidade da automacao.

Outro acompanhamento importante, ainda na tela inicial é a Taxa de Sucesso de
Comando. Este dashboard reflete o percentual de sucesso dos telecomandos e é calculado a
partir da relagao dos comandos executados com sucesso e o total de comandos enviado

pela operacao.

As funcionalidades da pagina inicial do SIMAUTEK sao apresentadas na Figura 27.
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Figura 27 — Pagina inicial do SIMAUTEK - Médulo de gestao da automacgao e manutencao
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Sistema Integrado de Manutengéo e Automagdo de Equipamentos
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Quantidade de equipamentos por Tipe Quantidade de equipamentos por Comunicagao Situagdo dos equipamentos de RD
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Fonte: Autoria propria.

5.5.2 Mbdulo de Simulacao de Tempos de Deslocamento

Este modulo permite associar um trecho de rede elétrica a um arco de via e é parte
crucial deste trabalho. Através deste modulo é possivel criar camadas com marcadores e
rotas que permitem a andlise da posicao de cada equipamento, sua capacidade de manobra

bem como a acessibilidade das equipes em caso de falha.

A Figura 28 apresenta um exemplo de uma rede elétrica, em seguida, na Figura 29
sao apresentados os marcadores que definem os pontos de origem e destino e por ultimo
na Figura 30 sao apresentadas as simulagoes de tempo de deslocamento e inspecao com

relacdo a o componente/bloco 2752255 pertencente ao alimentador VLP-01C4.
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Figura 28 — Camada que ilustra o diagrama do alimentador VLP-01C4.
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Figura 30 — (a) Tempo de deslocamento e (b) Tempo de inspegao
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Fonte: Autoria prépria.

Modulo de Acompanhamento do Desempenho e da Taxa de falha dos

Blocos da Rede de Distribuicao

Este moédulo é o responsavel por buscar valores do histérico de atuacoes em

equipamentos telecontrolados pelo SCADA e ocorréncias de eventos de faltas na rede de

média tensao registrados pelo OMS, de forma a se obter a taxa anual de faltas em cada bloco

de rede (Trechos de rede delimitados por elementos de manobra). Este médulo também é

responsavel por avaliar, no decorrer do tempo, o impacto das alteragoes realizadas na rede

sobre os indicadores de qualidade do servico.

A partir deste médulo é possivel analisar, através de graficos e tabelas, os blocos

com maior taxa de falha e com maior impacto e entao realizar agoes de para mitigar as

falhas, conforme ilustrado na Figura 31 e Figura 32.
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Figura 31 — Mdédulo de acompanhamento dos indicadores de qualidade do servico.
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Figura 32 — Mo6dulo de acompanhamento da taxa de falha anual para os blocos da rede
de distribuicao.
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Ainda na andlise dos resultados, ao final desta metodologia sera possivel propor

acoes de investimentos sobre os blocos em tecnologias como:

» Religadores: Reducao do impacto de faltas temporarias no sistema, tendo acdo na

melhoria do indice de confiabilidade do bloco;

e Indicadores de Falta: Reducao do tempo de deslocamento das equipes de campo,

tendo acao nas compensagoes DIC e DMIC;

e Inclusao de Comunicacao em Religadores: Reduc¢ao do tempo de preparacao
e possibilidade de reducao do impacto de faltas em caso de existéncia de trecho adja-

cente redundante com transferéncia simples (Isolamento e Recomposi¢io Remota);

o Loop Automation: Reducao do impacto de faltas em caso de existéncia de trecho
adjacente redundante, simplicidade de isolamento/recomposigao e dificuldade de

comunicagao com o centro de controle;
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o Self-healing: Reducao do tempo de execucao de manobras complexas, tendo im-
pacto em faltas de grandes proporgoes em caso de existéncia de trechos adjacentes,
comunicagao com religadores e manobras de transferéncia complexas (mais de uma

alternativa ou trechos com restri¢oes de transferéncia);

e Medidores Eletronicos com indicagao Last Gasp: Redugao do tempo de iden-
tificagdo do impacto de faltas, possibilitando a reducao do tempo de preparacao ao

atendimento.

Considerando que a atual alocacao de tecnologias voltadas para o incremento de
confiabilidade foi realizada com base no uso de ferramentas de escopo limitado, ou até
mesmo com base no conhecimento empirico de técnicos experientes, e que existe pouca
reavaliacao do desempenho de tais componentes e suas posi¢oes topoldgicas, a metodologia
do presente trabalho se mostrou interessante pois apresentou uma proposta que permite
definir agdes de investimento baseada em dados utilizando critérios da rede de distribuigao

e das vias de acesso.



93

6 Resultado e Discussoes

Como forma de avaliar os resultados obtidos através da metodologia proposta, foi
analisado o grupo de clusters discutidos na secao 5.5 deste trabalho. Os perfis comparados
foram os cluster 1 e cluster 4, que apresentaram custos diferentes apesar de caracteristicas

tecnolodgicas e de acessibilidade semelhantes.

Para cada cluster comparado foi selecionado um bloco para avaliagao dos custos
da falta e suas caracteristicas. Para representar o cluster I foi selecionado o bloco ARG-
01C4 (Alimentador Aracagy 01C4) e para representar o cluster 4 foi selecionado o bloco
SLF-01C8 (Alimentador Sao Francisco 01C8).

O bloco SLF-01C8 teve seu tempo de deslocamento simulado de 30 minutos,

conforme ilustrado na Figura 33.

Figura 33 — (a) Tempo de Deslocamento Ocorréncia SLF-01C8 e (b) Marcadores ori-
gem/destino Ocorréncia SLF-01C8.
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Fonte: Autoria prépria.

Analisando a ocorréncia de falta neste bloco, observa-se que tem um impacto médio
em 2889 consumidores sem energia e que resulta em um CENS de 390 R$/kWh. O tempo
de inspecao para este bloco é de aproximadamente 18 minutos, conforme simulacao da

Figura 34.
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Figura 34 — (a) Tempo de Inspecao Ocorréncia SLF-01C8 e (b) Camada Alimentador
SLF-01C8.
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Fonte: Autoria prépria.

De forma andloga a analise realizada no bloco SLF-01C8, foi realizada a mesma
analise para o bloco selecionado do cluster 4, o componente ARG-01C4. Através da
simulagao, este bloco teve um tempo estimado de deslocamento de 35 minutos, conforme

pode ser observado na Figura 35.

Figura 35 — (a) Tempo de Deslocamento Ocorréncia ARG-01C4 e (b) Marcadores ori-
gem/destino Ocorréncia ARG-01C4.
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Fonte: Autoria proépria.

Analisando a ocorréncia de falta do bloco ARG-01C4, observa-se que possui um



Capitulo 6. Resultado e Discussdes 95

impacto médio em 3889 consumidores e que o CENS é de 87 R$/kWh. O tempo de inspegao

médio simulado ¢ de de aproximadamente 12 minutos, conforme simulagao da Figura 36.

Figura 36 — (a) Tempo de Inspegao Ocorréncia ARG-01C4 e (b) Camada Alimentador
ARG-01C4
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Fonte: Autoria prépria.

A Tabela 22 apresenta de forma resumida uma comparacao entre os blocos ARG-
01C4 e SLF-01C8 onde é constatado a semelhanca fisica dos blocos que apresentam o
mesmo dispositivo de prote¢ao, os tempos de acesso sao semelhantes, porém cabe ainda
entender melhor o motivo de o bloco ARG01C4, mesmo tendo impactado um ntmero
maior de consumidores e levando mais tempo para eliminar o defeito, teve um Custo de

Energia Nao Suprida menor que o bloco SLF01CS.

Tabela 22 — Comparagao de Custos.

TEMPO__ TEMPO__
COMI\II’%IXIIENTE ;g)tg; AUTOMACAO DESLOCAMENTO_ INSPEGAO_ CLI CENS_$_Wh T,gg[,Il?A%—
SIMULADO SIMULADO
SLF-01C8 Disjuntor ~ SIM 30 minutos 18 minutos 2889 389.5166955 01:00:37
ARG-01C4 Disjuntor SIM 35 minutos 12 minuto 3889 86.99801687 03:10:39

Fonte: Autoria prépria.

Analisando os diagramas unifilares dos circuitos observa-se que o bloco SLF-01C8
nao possui recursos para transferéncia de carga por telecontrole, o que acarreta em tempos
de maiores para realizacao das manobras de isolamento e recomposicao dos blocos saudaveis.
Este bloco possui apenas uma Chave telecontrolada normalmente aberta com o bloco

SLF-01C2, conforme apresentado na Figura 37.
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Figura 37 — Diagrama unifilar SLF-01C8.
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Aplicando a mesma analise para o bloco ARG-01C4 observa-se que este possui
recurso de transferéncia de carga por telecontrole através de um Religador normalmente
fechado com capacidade de isolar falhas e duas chaves normalmente abertas que permitem
a transferéncia de cargas para blocos CHT-01C2 E ODA-01C3, adjacentes. A Figura 38
ilustra o diagrama unifilar do bloco ARG-01C4.

Figura 38 — Diagrama unifilar ARG-01C4.
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Fonte: Autoria proépria.

Logo, podemos concluir que para o perfil do cluster 1 uma possivel acao para

mitigar o custo das faltas seria a aplicacao de religadores com capacidade de telecomando
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para Isolamento e Recomposicao Remota, reduzindo assim os tempos de atendimento.

Ainda seguido a andlise e como forma de obter uma solu¢gdo de menor custo
para o problema identificado no cluster 1, é possivel agrupar blocos com equipamentos
subutilizados na rede de distribuicao e entao priorizar agoes de realocacao de equipamentos

em detrimento da aquisicao de novos equipamentos.

Como exemplo, o diagrama esquematico da Figura 39 apresenta uma sobra de
equipamentos telecontrolados em SLF01C2, com provavel subutilizacao, pois nao permitem
transferéncia de carga de forma remota (Falta equipamento normalmente fechado entre a
subestagao e a chave normalmente aberta). Algum desses equipamentos seria mais 1til

sendo utilizado como normalmente fechado, por exemplo, no alimentador SLF01CS.

Figura 39 — Diagrama Unifilar SLF
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Fonte: autoria prépria

Observa-se também que este tipo de situacdo é comum pois a rede de distribuicao
estd em constante mudanca, e com o passar do tempo, o planejamento inicial deixa de
ser verdadeiro. A quantidade de dados a serem analisados e as enumeras possibilidades
(Topologia da rede x Equipamentos x Taxa de falhas x Condigoes de trafego) tornam esta

tarefa extremante complexa e consumidora de homem-hora de engenharia.

As principais contribui¢oes desse trabalho podem ser sintetizadas como: apresentar
conceitos de smart grid associados ao desenvolvimento de futuras aplicagoes computacionais
de planejamento, operacado e manutencao; apresentar conceitos e procedimentos para
realizar integracao de bases de dados heterogéneos para criar aplicagoes utilizando os
conceitos KDD, aprendizado nao supervisionado e sistemas de suporte a decisao; discutir
as correlagoes que aplicagoes gerenciais baseadas em bases de dados e aplicagoes de gestao
de operacgao da rede através de ferramentas de suporte a decisdo espacial podem fornecer
para o apoio na solugao de processos de analise e mitigacao de faltas na rede de distribuigao

de energia elétrica.
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7 Conclusao

Este trabalho apresentou uma proposta de metodologia capaz de analisar de
maneira simples, a agregagdo de varias variaveis e suas inter-relagoes no impacto financeiro
de uma falta na rede, permitindo entdao a andlise de acoes de investimento capazes de
mitiga-las de forma vidvel. A metodologia desenvolvida utiliza as tarefas de KDD para
filtrar, contextualizar e extrair informacoes tuteis dos diferentes sistemas pré-existentes
na empresa, isto ¢, bases de dados que nao foram projetadas com um fim especifico e

orientado para algum aplicativo computacional.

O conjunto de atributos utilizado originou-se de quatro tabelas principais: GIS (Ge-
ographic Information System), OMS (Outage Management System), SCADA (Supervisory
Control and Data Acquisition) e GOOGLE MAPS API.

As empresas concessionarias de energia possuem enormes quantidades de infor-
macao armazenadas em seus bancos de dados, porém, muitas vezes, com dados faltosos,
inconsistentes e com elevado grau de incerteza. Ainda assim, existe uma informacao valiosa
contida nesses bancos de dados, que pode ser melhor utilizada para estudos e andlises apos

etapas de qualificacao dos dados.

Dessa forma, a aplicacao do processo de KDD pode ser util nesta tarefa, possibili-
tando a qualificagdo das informagdes utilizadas para planejar e operar os sistemas. Neste
trabalho, buscou-se a construcao de uma base de dados que representasse os registros de
desligamentos nao-programados em sistemas de distribuicao, a partir de um universo de
aproximadamente 17.920 eventos. Para alcancar esse objetivo, foram aplicadas técnicas que
envolvem o tratamento e transformacgao de dados. No final do processo de KDD aplicado
nesta dissertacao restaram 6.468 eventos de interrupc¢ao nao programados com condi¢oes
de utilizacao. Isso tornou a base de dados mais confiavel e adequada para a posterior etapa

de analise dos dados.

Concluiu-se também, neste estudo, que a Weka é uma ferramenta importante para
a realizacao da etapa de data mining. A Weka realiza a importacao dos conjuntos de dados
a serem trabalhados, implementa e executa os algoritmos de data mining utilizando tarefa
de agrupamento, de forma simples e flexivel, mostrando-se uma ferramenta adequada para

a metodologia de descoberta de conhecimento proposta.

Para avaliar os resultados obtidos a partir da metodologia foi utilizado o sistema
de suporte a decisao espacial SIMAUTEK, uma plataforma Web utilizada para gestao da
operacao, automacao e manutencao de equipamentos presentes na rede de distribuicao e

também com integragao as ferramentas do Google Maps APIL
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Como forma de avaliar a pertinéncia da metodologia estudada, analisou-se de forma
comparativa dois clusters. Nesta andlise concluiu-se que os dois blocos analisados possuiam
caracteristicas de acessibilidade dos blocos semelhantes, porém divergéncias nos impactos
sobre os custos da energia nao distribuida. Foi constatado que o bloco com maior impacto
no CENS nao possui recurso de transferéncia de carga por telecontrole o que torna as
manobras para isolar o trecho com defeito e recompor o trecho saudavel mais demorada e

consequentemente mais cara.

Constatou-se também que existem oportunidades de melhoria na rede de distri-
buicao de energia apenas com a realocacao otimizada dos equipamentos existentes sem

necessariamente adquirir novos equipamentos.

Considerando que atualmente o estudo para alocacgao de dispositivos voltados para
o incremento de confiabilidade é realizado com base no uso de ferramentas de escopo
limitado, ou até mesmo com base no conhecimento empirico de técnicos experientes, e que
existe pouca reavaliacao do desempenho de tais componentes e suas posicoes topologicas,
a implementacao deste sistema em uma distribuidora de energia elétrica proporciona
a possibilidade de criacdo de uma base de dados consistente sobre desligamentos nao
programados e, a0 mesmo tempo, tornando possivel a criagdo de ferramentas para analise e
mitigacao das causas, para auxiliar no direcionamento dos investimentos em manutencao e
a gestao de recursos financeiros, bem como o acompanhamento do desempenho da operacao

do sistema.

7.1 Trabalhos Futuros

Esta dissertagao explorou um tema cada vez mais importante para as empresas
concessionarias de energia. Esta drea de pesquisa relacionada a analise e mitigacao de
causas de desligamentos nao programados em redes de distribuicao tem um caréter
multidisciplinar, envolvendo aspectos computacionais, como por exemplo banco de dados,
aspectos estatisticos e probabilisticos, confiabilidade de sistemas elétricos, inteligéncia
computacional, metaheuristicas e aspectos de planejamento, operagao e manutencao de

sistemas de distribuicao.

Apresentam-se a seguir alguns assuntos de trabalhos futuros para pesquisa e

melhoria da metodologia desenvolvida:

» Criagao de um novo modelo para classificagao de causas, estratificando e organizando

faltas permanentes e faltas transitorias, ja que todas tém impacto sobre os clientes;

o Aprofundamento da pesquisa sobre identificacdo de causas baseada em informacoes
incompletas e de multiplas bases de dados, utilizando novas técnicas de descoberta

de conhecimento em base de dados, aprendizagem automatica e mineracao de dados;
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o Integrar ao SIMAUTEK um modulo para simulagao elétrica da rede, permitindo
analise de fluxo de poténcia que permitira identificar, para cada bloco de rede, os
possiveis pontos de manobra de isolamento e transferéncia parcial de carga e os

pontos de inspecao para caso ocorra uma falta no bloco;

« Utilizacao de ferramentas de inteligéncia artificial para retroalimentar a plataforma

e gerar conhecimento;

e Desenvolvimento de metodologias que permitam estabelecer uma correlagao entre os
desligamentos e outras rotinas relacionadas ao processo da empresa, nao somente

manuten¢ao e operagao, como também suprimentos, TI e comercial.
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