UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA “JULIO DE MESQUITA FILHO”

FACULDADE DE ENGENHARIA
CAMPUS DE ILHA SOLTEIRA

DANIELA SBIZERA JUSTO

SIMILARIDADE COMPORTAMENTAL DO CONSUMO
RESIDENCIAL DE ELETRICIDADE POR REDE NEURAL BASEADA
NA TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

I1ha Solteira
2016



AVA
AVAVAY UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

u nes "™ 40LIO DE MESQUITA FILHO”
Campus de llha Solteira

DANIELA SBIZERA JUSTO

SIMILARIDADE COMPORTAMENTAL DO CONSUMO
RESIDENCIAL DE ELETRICIDADE POR REDE NEURAL BASEADA
NA TEORIA DA RESSONANCIA ADAPTATIVA

Tese apresentada ao Programa de P6s-Graduacdo em
Engenharia Elétrica da Faculdade de Engenharia de
Ilha Solteira — UNESP, como parte dos requisitos
necessarios a obtengdo do titulo de Doutora em
Engenharia Elétrica. Area de concentragio:
Automacio.

Prof. Dr. Carlos Roberto Minussi
Orientador

Ilha Solteira
2016



1968s

FICHA CATALOGRAFICA
Desenvolvido pelo Servigo Técnico de Biblioteca e Documentacio

Justo, Daniela Shizera .

Similaridade comportamental do consumo residencial de eletricidade por
rede neural baseada na teoria da ressonancia adaptativa / Daniela Sbizera
lusto. -- liha Solteira: [5.n.], 2016

154 f. @il

Tese (doutorado) - Universidade Estadual Paulista. Faculdade de Engenharia.
Area de conhecimento: Automac3o, 2016

Orientador: Carlos Roberto Minussi
Inclui bibliografia

1. Redes elétricas. 2. Consumo residencial de eletricidade. 3. Agrupamento
de consumidores residenciais. 4. Caracteristicas socioecondmicas e habitos de
consuma. 5. Teoria da ressonancia adaptativa. 6. Rede neural art-fuzzy.




o UNIVERSIDADE ESTADUAL PAULISTA

unesp i Campus de liha Solteira

CERTIFICADO DE APROVAGAO

TITULO DATESE: SIMILARIDADE COMPORTAMENTAL DO CONSUMO RESIDENCIAL DE
ELETRICIDADE POR REDE NEURAL BASEADA NA TEORIA DA
RESSONANCIA ADAPTATIVA

AUTORA: DANIELA SBIZERA JUSTO
ORIENTADOR: CARLOS ROBERTO MINUSSI

Aprovada como parte das exigéncias para obtencdo do Titulo de Doutora em ENGENHARIA
ELETRICA, area: AUTOMAGAO pela Comissdo Examinadora:

P

Prof.-é" %tb%*ﬁéé%ﬁ*r& MINUSSI

Departa entc\de Engenharia Elétrica / Faculdade de Engenharia de llha Solteira
R

Profa. Dra. ANNA DRVAPLASENCIA LOTUFO
Departamento de Engenharia Elétrica / Faculdade de Engenharia de llha Solteira

Prof. Dr. FRANCISCO VILLARREAL ALVARADO

Departamento de Matemdtica / Faculdade de Engenharia de liha Solteira

Profa. Dra. FERNANﬁSENO LIMA TRINDADE ARIOLI
Departamento de Sistemas de Energia Elétrica / Universidade Estadual de Campinas - UNICAMP

& gjm,\ ot A R-A g D(CHL\/L (A
Prof. JOSEIGUILHERME MAGALINI SANTOS DECANINI

Campus de Presidente Epitacio / Instituto Federal de S&o Paulo - IFSP

ltha Solteira, 25 de agosto de 2016

Faculdade de Engenharia - Campus de liha Solteira -
Avenida Brasit Centro 56, 15385000, liha Solteira - Sao Paulo
hitp:fiwww.ppgee.feis.unesp.brCNPJ: 48.031.918/0015-20.




DEDICATORIA

Aos grandes amores da minha vida: meu esposo,
Eduardo Trevizoli Justo, e os preciosos
presentes que Deus me deu — meus filhos

Mateus Sbizera Justo e Vinicius Sbizera Justo.



AGRADECIMENTOS

Ao meu orientador, professor Carlos Roberto Minussi, por me aceitar como
orientanda, por acreditar que eu poderia semear e colher frutos de um trabalho que foi
elaborado com muito esforco e com muita dedicagdo. Obrigada por seu empenho em me
auxiliar com as orientagdes sempre que necessirio, por seus ensinamentos, ndo somente
técnico-cientificos, mas também de Vida, por ndo ser apenas um professor e sim um grande
Mestre que certamente € lembrado com muito respeito por todos aqueles que tém a
oportunidade de compartilhar um pouco de sua convivéncia. Meu eterno obrigado, respeitado

Mestre!

A querida professora, Anna Diva Plasencia Lotufo, pelo entusiasmo em me ver
prosseguir, pela compreensao diante das minhas atribulagdes pessoais, pela presteza em me
receber com minhas ideias ou incertezas, pela aten¢do e pelo acolhimento que sempre me

dedicou.

Agradeco aos meus pais pela minha vida, pelo carinho que cuidaram de mim, pelo lar
feliz que proporcionaram a mim e as minhas queridas irmas quando éramos pequenas, pelo
amor percebido em seus olhares e em seus gestos, nos momentos de tristeza e de alegria... Ao
meu pai, lezo Sbizera, que diante de sua simplicidade, sempre mostrou o quanto o trabalho
honesto e dedicado nos engrandece e sempre incentivou os meus estudos, independentemente
do caminho que desejaria trilhar. A minha mie, Elizabeth Carvalho de Oliveira que, mesmo
ndo entendendo a necessidade de tanto estudo, abdicava de seus afazeres para me ver seguir
meus objetivos e sonhos, apoiando-me com os cuidados aos meus filhos durante as minhas

auséncias.

Ao meu esposo, Eduardo Trevizoli Justo, que nunca mediu esforcos para me encorajar
a continuar sempre. Obrigada pela paciéncia, pelo carinho, pelo cuidado, pela compreensao e,
acima de tudo, pelo seu amor demonstrado ndo somente neste momento importante, mas em

toda a nossa estéria. Que esta estoria seja bastante longa.

Aos meus maravilhosos filhos, Mateus e Vinicius, que, diariamente, ensinam-me a ser
alguém melhor e a enxergar o amor maior do mundo, que compreenderam e respeitaram as
minhas necessidades e decisdes, que suportaram as minhas auséncias, que se propuseram a
ajudar, no que fosse possivel, para que eu concluisse esta etapa. Vocés me enchem de orgulho

e me fazem sentir a mamae mais amada do mundo!



Aos meus sogros, Serafim Justo Filho e Elisabete Trevizoli Justo, por me receberem
como filha, pelo carinho de sempre demonstrado nos mais simples gestos, por me darem

exemplos grandiosos de vida e pelo cuidado aos seus netos.

As minhas queridas irmas, Karina Sbizera Hanna e Milena de Oliveira Sbizera, pela
cumplicidade, pelo amor, pelos bons momentos que compartilhamos juntas desde que nos
descobrimos como melhores amigas, de quando ainda éramos pequeninas, até os nossos

recentes encontros. Que eles sejam frequentes por muitos € muitos anos.

Aos meus sobrinhos e sobrinhas, Vitor, Melissa, Cecilia, Helena e Jodo Pedro,
criangas queridas que deixam nossas vidas mais coloridas, cheias de ternura € com muito mais

esséncia.

Aos queridos tios Custddio e Shirleny por mim admirados desde sempre: tio Custddio,
pela inteligéncia e competéncia de um grande engenheiro que gentilmente se dedicou e se
dispds a me ajudar com ideias para o meu projeto de doutorado; tia Lene, pelo carinho, por
sempre estar pronta para nos ouvir, por ter sempre as palavras certas a nos dizer, pelo sorriso e

pelo abraco que aconchega nas horas certas.

Aos queridos tios Manoel e Marli por me receberem, na etapa final do doutorado, em
sua casa como recebem sua filha: com muita expectativa, muita comidinha gostosa, muita

simpatia, muito amor e muito carinho.

Aos amigos e familiares que foram primordiais no processo de coleta de dados

atuando como voluntérios respondendo questdes tao particulares e privativas.

Aos colegas do SINTEL pelos momentos de descontracdo, pela troca de
conhecimentos multidisciplinares e, em especial, a amiga Thays Abreu, pela companhia nas

nossas viagens a Ilha Solteira.



RESUMO

Esta pesquisa serd dedicada ao desenvolvimento de uma metodologia com vistas a
compreensdo e ao exame do comportamento do hdbito de consumo de eletricidade residencial,
via andlise de similaridade, baseado no uso de uma rede neural da familia ART (Adaptive
Resonance Theory). Trata-se de uma rede neural composta por dois médulos ART-Fuzzy,
cujo treinamento € realizado de modo ndo supervisionado. No primeiro médulo, serdo usadas,
como entrada, as informacdes que caracterizam os hdbitos de consumo e a situagdo
socioecondmica. A saida do primeiro moédulo junto com os dados referentes aos
equipamentos eletroeletronicos da residéncia compdem a entrada do segundo mdédulo que,
finalmente, produz informacdes, na saida, relativas ao diagnéstico pretendido, ou seja, a
formacdo de agrupamentos similares (clusters). Todo o processamento da rede neural modular
¢ realizado com dados bindrios, os quais sdo gerados a partir de informagdes quantitativas e
qualitativas. As redes neurais da familia ART sao estdveis e plasticas. A estabilidade refere-se
a garantia de sempre produzir solugdes, ou seja, ndo se observa problemas relativos a ma
convergéncia. A plasticidade € uma caracteristica que possibilita a execu¢do do treinamento
de forma continua sem destruir o conhecimento adquirido previamente. E um recurso pouco
observado nas demais redes neurais disponiveis na literatura especializada. Com essas
propriedades (estabilidade e plasticidade), combinada com o processamento de dados
essencialmente bindrios, confere ao sistema neural uma ampla capacidade de produzir
objetivos que podem ser facilmente modificados visando atender requisitos preestabelecidos
pelos usudrios (consumidor, empresa do setor elétrico). Neste sentido, o resultado esperado é
a obtencdo de informagdes referentes a similaridade de consumidores, a qual pode-se
vislumbrar alguns beneficios, por parte dos consumidores, como melhorar o hébito de
consumir energia elétrica, oferecendo também, por meio do conhecimento dos consumidores
similares, a obtencdo de melhores estratégias de negociagdo com os fornecedores,
principalmente, no caso de sistemas smart grids. Neste novo paradigma do setor elétrico, ha
uma forte tendéncia do(s) consumidor(es) escolher(em) livremente a empresas fornecedoras
de energia elétrica. Além disso, € discutida uma melhor forma para a realizacdo da previsdao
de carga em pontos da rede elétrica onde hd uma maior incerteza, e.g., nos barramentos mais
proximos do consumidor (transformadores etc.), i.e., as incertezas no contexto da previsao de
carga total do sistema sdo aumentadas a medida que se adentra a partir da carga global até
chegar ao consumidor final, em especial ao usudrio residencial. A base de dados, para a fase
de treinamento da rede neural, é construida a partir de informacOes disponibilizadas por
consumidores voluntdrios via o preenchimento de formuldrio. Realizada a fase de
treinamento, a rede neural adquire um conhecimento incipiente afeito de ser aperfeicoado ao
longo do tempo, quando se implementa o recurso da plasticidade.

Palavras-chave: Redes elétricas. Consumo residencial de eletricidade. Agrupamento de
consumidores residenciais. Caracteristicas socioecondmicas e hdbitos de
consumo. Redes neurais artificiais. Teoria da ressonancia adaptativa. Rede
neural ART-Fuzzy.



ABSTRACT

This work develops a methodology to understand and analyze the behavior of
residential electricity consumption by similarity analysis, based on a neural network of ART
(Adaptive Resonance Theory) family. The neural network is composed of two Fuzzy-ART
modules whose training are non-supervised. At the first module, the inputs are information
that characterize the consumption habits and the socio-economic situation. The output of the
first module with the data referred to electro-electronic equipment available at the residence
compose the input of the second module, which finally produces information at the output
related to the diagnosis proposed, i.e. the formation of clusters. All the neural network
processing is realized with binary data, which are generated from quantitative and qualitative
information. ART family neural networks are stable and plastic. The stability assures that it
always produces a solution, i.e. there is no convergence problem. The plasticity is a
characteristic that allows executing the processing continuously without losing the knowledge
previously learned. Those advantages are seldom observed in other neural networks available
at the specialized literature. Considering these properties (stability and plasticity), combined
with the data processing exclusively binary, the neural network is capable to be modified
when necessary to attend pre-defined requests by the users (consumers, distributers, etc.).
Therefore, the expected result is to obtain information referred to the similarity with
consumers, and with this information, the consumers can improve their habits or even
negotiating with the producers in case of smart grid systems. This new electrical system
paradigm, the tendency is that the consumers can arbitrarily choose the electrical distributers.
Furthermore, the work discusses the best way to realize load forecasting in points where there
is uncertainty, e.g., on the busses near the consumers (transformers), i.e., the uncertainties
considering the global forecasting increase if the information of residences is not considered.
The database for the training phase of the neural network was built by a quiz form filled by
some volunteer consumers. Afterwards, when finishing the training phase, the neural network
acquires knowledge that along time can implement the plasticity resource.

Keywords: Smart grids. Residential electricity consumption. Clustering of residential
consumers of electricity. Socioeconomic characteristics and consumption habits.
Artificial neural networks. Adaptive theory resonance. ART-Fuzzy neural
network.
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NOTACAO, SIGLAS/ACRONIMOS E SIMBOLOGIA

Emprega-se o estilo itdlico para representar parametros e varidveis. Vetor € matriz sdo
indicados no estilo itdlico e negrito. Vetor é representado na notacdo por linha e nao por
coluna, como habitualmente adotado na literatura técnico-cientifica quando se trata das redes

neurais da familia ART, em especial a rede neural ART-Fuzzy, a qual serd objeto de uso nesta

pesquisa.

a Vetor de entrada do médulo neural ARTa
a‘ Vetor a com codificagdo complementar
a Parametro de escolha
ANEEL Agéncia Nacional de Energia Elétrica
ART Adaptive Resonance Theory

ART-Fuzzy  Rede neural combinando um médulo ART e a l6gica fuzzy

ART-EMAP  ART with spatial and temporal Evidence integration for dynamic predictive
Mapping

ARTMAP Adaptive Resonance Theory Map

b Vetor de entrada do médulo neural ARTb
b€ Vetor b com codificagdo complementar
B Taxa de treinamento

Bit Binary Digit

C k-ésimo cluster

distEU Distancia Euclidiana

distMA Distancia de Manhattan

DR Demand Response

DSM Demand Side Management

EPE Empresa de Pesquisa Energética

E-R Entidade-Relacionamento
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RDBT
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RNA’s
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SOM
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Finite Mixture Models

Gerenciamento do Lado da Demanda
Inteligéncia Artificial

quilowatt-hora

Numero de componentes do vetor a
Ministério de Minas e Energia

Numero de categorias criadas

Parametro de vigilancia

Programa Nacional de Conservacao de Energia Elétrica
Resposta a Demanda

Resposta a Demanda com Base em Incentivos
Resposta a Demanda com Base em Tarifas
Rede Neural Artificial

Redes Neurais Artificiais

Grupo de pesquisa e Laboratorio de Sistemas Inteligentes
Saldrio Minimo

Self-Organizing Maps

Fungao de escolha

Universidade Estadual Paulista

Conjunto de dados

Matriz de pesos da rede neural ARTa

Matriz de pesos da rede neural ARTb
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INTRODUCAO

A existéncia de recursos energéticos e sua transformacdo em energia elétrica sdo

primordiais para a sociedade moderna.

A histéria da humanidade mostra que a demanda por energia tem sido crescente a cada
ano visando a acompanhar o avanco tecnoldgico das industrias e a urbanizacdo das cidades.
Esta situagdo estd presente, tanto no cendrio mundial, assim como no cendrio brasileiro.
Conforme consta em (The World Bank, 2016), o Brasil apresentou um aumento de 23,69% no
consumo per capita de eletricidade no periodo de 2006 a 2013, enquanto que o aumento da

demanda mundial por energia elétrica foi de 13,96% no mesmo periodo (Vide Figura 1).

Figura 1 — Consumo per capita anual (em kWh) de energia elétrica
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Fonte: The world bank (2016).

A expectativa é de que a demanda por energia elétrica continue crescente nos
proximos anos. No setor residencial brasileiro, isto é causado pelo crescimento do ndmero de
consumidores (2,0% ao ano) e ao aumento do consumo por consumidor (2,2% ao ano) tendo a
projecdo de crescimento da demanda de 4,3% ao ano no periodo de 2014 a 2024

(A EMPRESA DE PESQUISA ENERGETICA- EPE, 2015b).

z

Por outro lado, um ponto de grande atencdo € a crise hidrica que o Brasil tem

enfrentado nos ultimos anos. Considerando que a energia elétrica fornecida neste pais €, em
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sua maior parte, proveniente de grandes usinas hidrelétricas e que estas necessitam de seus
reservatorios com nivel satisfatério de &4gua para seu funcionamento, em situagcdo
desfavordvel de pluviosidade, outras formas de energia devem ser acionadas (e.g.,

termelétricas).

Ressalta-se que a crise de 4gua nos reservatorios das usinas hidrelétricas tem-se
observado em consequéncia, em parte importante, por ndo ter sido implementado,
adequadamente, o planejamento hidrotérmico produzido pela engenharia. Ainda que o ciclo
hidrolégico tenha sido pouco generoso nos ultimos anos, um bom planejamento produz um
estoque permanente de d4gua nos reservatorios o que permite uma producao de energia elétrica
com regularidade, em sua maioria de natureza hidrica, e, em menor propor¢do, advinda da

queima de combustiveis.

O aumento da demanda por energia elétrica ndo serd facilmente controlado (LO;
ANSARI, 2012), o que, consequentemente, requisita o aumento na geracdo de energia € o

equilibrio do sistema.

Diante deste panorama, a busca por diversas fontes de energia também tem sido
crescente. Ao longo dos anos, muitas pesquisas, buscando as mais diversas alternativas para

suprir esta progressiva demanda por energia, foram e continuam sendo realizadas.

Na natureza, ha fontes de energia que s@o consideradas renovaveis € ndo renovaveis.
As fontes de energia renovaveis, também chamadas de energia limpa, sdo encontradas em
abundancia e geram menos impactos ambientais. Elas podem ser de origem solar, edlica (dos
ventos), das marés, da biomassa (matéria organica), hidraulica (das 4guas) entre outras. Ja as
fontes ndo renovaveis, representadas pelos combustiveis fosseis como o carvao, o petréleo e o
gds natural, podem se esgotar ao longo dos anos, além de provocarem problemas
socioambientais como polui¢do atmosférica, contaminacao de recursos hidricos, efeito estufa

entre outros efeitos nocivos a saude e ao meio ambiente.

Um cendrio de esgotamento do petrdleo e suas consequéncias ja havia sido abordado,
por exemplo, por Richard C. Duncan (DUNCAN, 2001). Trata-se de uma publicagdo da sua
teoria intitulada “Teoria de Olduvai” onde foi predito que a sociedade humana “deslizara”
para a idade da pedra posteriormente a era pos-industrial, ou seja, adiante do ano de 2000.
Esta teoria fundamenta-se na evolu¢do do homem, a partir da idade da pedra, passando por
grandes transformacoes até chegar a revolugdo industrial. A partir dai, com o esgotamento das

reservas do petréleo, a humanidade, no porvir, chegard novamente a uma situacdo similar a



18

idade da pedra. A garganta de Olduvai, que se situa na Tanzania (Africa), tem sido fortemente
associada com origens humanas. Dai o sentido do retorno a idade da pedra. Obviamente, essa
teoria € uma metafora. Neste caso, o Autor sugere o nosso retorno iminente a um modo de
vida da idade da pedra, se nada for feito. Felizmente, apresentados vdrios alertas, o homem
tem procurado encontrar saidas passando a desenvolver e usar outras formas de energia
primdrias, e.g., a energia solar, edlica entre outras. Quicd, também, que sejam adotadas
solugdes, neste sentido, com relagdo ha vérios outros desafios que s@o realidades como, por
exemplo, poluicao, grandes volumes de lixo nos mares, efeito estufa, resolver o problema da

pobreza/fome, entre tantos que sdo gerados pelo préprio homem.

A geragdo de energia elétrica, a partir das fontes de energia supracitadas, € um desafio
para a sociedade quando temas como competitividade, baixa emissdo de carbono e uso de
fontes renovaveis sdo considerados. Além disso, a garantia de fornecimento de energia e as
tarifas de energia elétrica adequadas para a populacdo e para as empresas sdo fatores

primordiais a serem considerados em um sistema elétrico.

Este cendrio indica a necessidade de mudancas com o intuito de atender a exigéncia de
um sistema elétrico mais inteligente que permita reduzir o consumo de energia elétrica em
cada equipamento eletroeletronico, encorajando os consumidores a desenvolver estratégias

eficientes para a redu¢do do consumo de energia.

Para controlar a geracdo, a transmissdo, a distribui¢do e a comercializacdo de energia
elétrica proveniente das diversas fontes de energia, o sistema elétrico brasileiro € composto
por instituicdes responsaveis por todas essas fungdes permitindo que a energia elétrica chegue
onde € necessdrio. Dentre estas instituicoes, estdo as concessiondrias de distribuicao de
energia que sdo as responsdveis por fornecer energia ao consumidor final (residencial,

comercial, industrial).

Um dos maiores desafios das concessiondrias de distribuicdo de energia é reduzir
picos de consumo e despesas com falhas na rede elétrica. Neste sentido, essas institui¢des tem
feito investimentos em tecnologias modernas voltadas para a criacdo de uma Rede Inteligente

que mundialmente € denominada por Smart Grid (FAN; BORLASE, 2009).

As Redes Inteligentes de energia elétrica constituem-se de plataformas de tecnologia
da informacao integradas aos sistemas de comunicac¢do e infraestrutura de rede elétrica. Estas

redes permitem monitorar e gerenciar o sistema de energia elétrica em qualquer lugar a
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qualquer momento tornando-se cada vez mais importante no cendrio urbano, pois oferecem

integracdo em diversas fontes de energia (PATEL et al., 2011).

A primeira etapa da implanta¢do de uma rede inteligente implica em realizar medicao
inteligente em dados de consumo de energia. Para que isto seja possivel, sdo necessarios
investimentos substituindo os medidores eletromecanicos utilizados atualmente por uma nova
tecnologia: os medidores inteligentes (smart meters) (ROSENFELD; BULLEIT; PEDDIE,
1986).

Embora estas mudangas de tecnologia, visando ao funcionamento das novas redes,
estejam sendo estudadas e implementadas, o problema da demanda nos horérios de pico ainda

persiste. E neste interim que o presente trabalho se contextualiza.

Ademais, a participa¢do mais efetiva do consumidor no mercado de energia é alvo de
estudos, pois este tem um papel fundamental na equacdo da demanda por energia elétrica e da
expansdo do setor energético. A funcdo do consumidor final nesta conjuntura inclui tanto
acoes de eficiéncia energética como de geracdo distribuida, as quais cooperam para a redugdo

da necessidade de expansao do setor elétrico brasileiro ao longo prazo (EPE, 2014b).

Sob o aspecto da efici€ncia energética, a consequéncia das acdes resulta do uso de
aparelhos eletroeletronicos mais eficientes e também a partir dos hébitos de utilizagdo das
tecnologias disponiveis. No que tange a geracdo distribuida, as a¢des de incentivo para uso de
fontes alternativas como fotovoltaica e edlica de forma a produzir e compartilhar energia em
menor escala, fazem do consumidor final um produtor de energia elétrica. Neste contexto, a
maior participacdo dos usudrios (consumidores) por geracdo propria procedente de fontes
fotovoltaicas, nos proximos anos, hd a expectativa de que os maquindrios fotovoltaicos se
tornem mais acessiveis (mais eficientes e com precos mais competitivos). A maior eficiéncia
vird, por certo, por meio de novos materiais semicondutores como, por exemplo, a
substituicdo de materiais baseados no uso do silicio (rendimento atual inferior a 20%) por
superposicoes de camadas semicondutoras que propiciem a absor¢do de um espectro de
frequéncia mais amplo da luz solar, e.g., células solares de nitreto de gilio (GaN) com
superposicio de um filme de nitreto de Indio (InN). Essas estruturas podem chegar a um
rendimento superior a 40%. H4 de se destacar, também, as células fotovoltaicas organicas
(células OPV) (SCHARBER; SARICIFTCI, 2013). Ainda que proporcionem uma menor
eficiéncia, sdo bastantes competitivas por se tratarem de filmes transparentes impressos com
tintas orgéanicas que sao baratas, ndo poluem e sdao de grande capacidade de uso, pois podem

ser aplicadas em janelas, na lataria de automoveis etc.
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Outra forma de aumentar a eficiéncia refere-se ao emprego de formas geométricas e
arranjos diferenciados das células fotovoltaicas habitualmente usadas, e.g., baseado na forma
e na inclinag¢do das asas (forma em “V”) de borboletas, conforme pesquisa desenvolvida na
Universidade de Exeter na Inglaterra (JORNAL O GLOBO, 2015), chegando a 50% o
aumento da eficiéncia. A tendéncia €, portanto, dar mais aten¢do a inovacdo de materiais,
abandonando o uso de equipamentos para o posicionamento de células de acordo com a
posicao do sol em relagdo a Terra, isto porque esses equipamentos sa0 caros € estao sujeitos a
falhas (resultando em custos maiores de manuten¢do). Enfim, ha uma série de inovacdes que
sdo realidades, bem como outras que, certamente, poderdo tornar o uso da energia solar muito

atraente e cada vez mais popularizada.

Conhecer, com a maxima precisdo, a carga do sistema elétrico de poténcia é
rigorosamente primordial. Ou seja, € a carga que norteia os modos operativos do sistema e as
estratégias que devem ser implementadas visando atendé-la de forma continua, econdmica
(tanto para as empresas, assim como para os consumidores) e de qualidade (tensdo,
frequéncia, forma de onda etc. adequadas do ponto de vista elétrico). Para realizar este
cendrio, a carga pode ser prevista baseada no emprego de técnicas cldssicas, e.g., a abordagem
de Box-Jenkins (O’DONOVAN, 1983). Modernamente, a realizacdo da previsao de carga tem
sido voltada as técnicas intituladas “inteligentes” (redes neurais artificiais, légica fuzzy,
sistemas imunoldgicos artificiais entre outras). Qualquer que seja o enfoque adotado
(tradicional ou via uso de técnicas inteligentes), a previsdo de carga encontra-se consolidada
na atualidade, quando se trata da previsdo global (somatério de todos os consumos apurados
em tempos regulares [minutos, horas, dias etc.]). Levando-se em conta o conhecimento da
carga X tempo, pode-se planejar a operacao do sistema elétrico com vistas o desenvolvimento
das “melhores” maneiras de atender a demanda de eletricidade. Porém, para o sistema serd
necessério ir além da previsio global. E preciso conhecer como ela se distribui nos varios
pontos da rede elétrica (transformadores, alimentadores etc.). Este problema se torna mais
complexo a partir da estimativa da carga global até chegar ao consumidor (residencial,
comercial e industrial) final. Entre o transformador e o consumidor final ndo se pode contar
com os recursos da estatistica (distancia-se da ideia de que o consumo no passado se
reproduzird no futuro), ou seja, a previsibilidade comportamental do usudrio € insignificante.
Nota-se que a carga nos transformadores é apurada tomando o somatério das cargas

residenciais, por conseguinte, também, € pouco perceptivel a luz da estatistica.
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Assim sendo, esta pesquisa serd focada com o objetivo de estudar e compreender os
habitos comportamentais da energia elétrica por parte dos consumidores residenciais. Neste
contexto, serd proposto um procedimento para a determinacdo de agrupamento de
consumidores com perfis similares. Neste caso, o que se pode aproveitar deste sistema
visando melhorar a vida do usudrio? Afinal, a grande maioria das pesquisas técnico-cientificas
objetiva-se, obviamente, oferecer, aos consumidores, a qualidade elétrica desejada e
estabelecida pelos 6rgios regulatérios. Contudo, ndo se pode negar que ha uma tendéncia
forte de disponibilizar resultados em nimeros vantajosos em prol das empresas. Assim, nesta
pesquisa de doutorado, buscar-se-4 dar ateng¢do aos consumidores finais, em especial, ao

consumidor residencial.

Por conseguinte, esta pesquisa tem por objetivo modelar, desenvolver e validar um
sistema neural que permita conhecer os perfis de consumidores residenciais quanto aos seus
habitos de consumo e posses de aparelhos eletroeletronicos por meio da utilizacdo de Redes
Neurais Artificiais da familia ART. A preferéncia por essa classe de redes neurais depreende
do fato da sua excelente capacidade tendo em vista ser estdvel, pldstica e proporcionar
baixissimo custo computacional na sua implementacdo. Estabilidade e plasticidade sao
propriedades correspondentes a garantia de sempre proporcionar uma solucdo e, o
aprendizado € realizado de forma incremental, respectivamente. A plasticidade é uma
propriedade pouco observada na maioria das redes neurais disponiveis na literatura técnico-
cientifica. E algo semelhante ao que ocorre com os humanos, ou seja, 2 medida que novas
informacdes sdo disponiveis (obviamente, se houver interesse das pessoas), tornamos cada
vez mais, por hipétese, mais inteligentes. Assim sendo, com o emprego desta arquitetura
neural, aliada a estruturacdo da base de dados (quantitativos e qualitativos) convertida em
uma base bindria proporciona um grande aporte de recursos que, por certo, conduzem a

obtencdo de resultados de forma bastante eficiente, como observar-se-a na ilustracdo dos

experimentos realizados.

Ressalta-se que esta metodologia proposta ndo encontra, salvo engano, similaridade
com outras técnicas encontradas na literatura técnico-cientifica. Apenas destaca-se a
publicacdo mais recente de Quilumba et al. (2015) que tem sido conduzida a resolucdo do

problema-alvo desta pesquisa com enfoque e técnica usada diferentemente.

Para culminar no objetivo proposto, a trajetéria do desenvolvimento desta pesquisa

estd organizada em seis capitulos descritos a seguir:
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No Capitulo 1 sdo apresentados os resultados da pesquisa bibliogridfica quanto a
identificacdo de perfis de consumidores de energia elétrica utilizando técnicas de
agrupamento (clustering) e descrevendo-as. O contexto no qual o problema de agrupamento
de dados de consumidores estd inserido também € apresentado neste capitulo descrevendo,
brevemente, o que sdo as Redes Inteligentes de energia elétrica e os programas de
Gerenciamento do Lado da Demanda (Demand Side Management - DSM) e de Resposta a

Demanda (Demand Response - DR).

No Capitulo 2 apresenta-se a contextualizacdo na qual a pesquisa se situa ressaltando
seus diferenciais e descrevendo as motivagdes que deram origem ao trabalho e os objetivos a

serem atingidos.

O Capitulo 3 aborda, inicialmente, as redes neurais artificiais de maneira genérica
apresentando-se 0s conceitos, as caracteristicas, as principais arquiteturas, os tipos de
treinamento, as vantagens de utilizacdo e as aplicagdes mais relevantes na atualidade. Em
seguida e com descri¢do mais aprofundada, é abordada a Teoria de Ressondncia Adaptativa e

uma arquitetura descendente, ou seja, a rede neural ART-Fuzzy.

No Capitulo 4 € apresentada a metodologia utilizada no desenvolvimento do sistema
neural proposto, o qual tem o objetivo de identificar agrupamentos (clusters) de consumidores
residenciais de energia elétrica por meio da andlise de caracteristicas socioecondmicas,
demograficas e de posse e uso de equipamentos eletroeletronicos. Neste capitulo sdo
consideradas as etapas de coleta de dados, constru¢do da base de dados, modelagem e

desenvolvimento do sistema neural utilizando a rede ART-Fuzzy.

A caracterizagdo dos perfis de consumidores residenciais é descrita no Capitulo 5 de

modo a analisar os resultados obtidos por meio da aplicagdo do sistema neural desenvolvido.

As conclusdes e contribui¢des desta pesquisa sdo apresentadas no Capitulo 6. Este

capitulo também traz sugestdes para a realizacdo de trabalhos futuros.

No Apéndice A € apresentado o questiondrio aplicado aos consumidores residenciais

de energia elétrica como técnica para coleta de dados.

Finalmente, no Apéndice B sdo apresentados alguns dos resultados obtidos do cdlculo
das medidas de proximidade utilizadas para identificar a similaridade ou dissimilaridade entre
0s objetos os quais, no contexto desta pesquisa, representam os consumidores e seus habitos

de consumo de energia elétrica.
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CAPITULO 1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

1.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, encontram-se descritos os resultados da pesquisa bibliografica

realizada na fase preliminar e exploratdria desta pesquisa.

A pesquisa bibliogréfica teve como objetivo conhecer os estudos que utilizam métodos
de agrupamento de dados aplicados a consumidores residenciais de energia elétrica. Também,
de situar esta pesquisa diante das produgdes da comunidade cientifica mundial, bem como
conhecer o estigio em que se encontram os estudos quanto ao problema de demanda de
energia do lado do consumidor residencial (programas DSM) e os programas de Resposta a

Demanda no contexto das Redes Inteligentes de energia elétrica.

12 REDES DE ENERGIA ELETRICA INTELIGENTES (SMART GRIDS)

O surgimento das Redes de Energia Elétrica Inteligentes no cendrio mundial se expde
como um conjunto de tecnologias inovadoras, trazendo mudancgas significativas nos processos

de fornecimento de energia elétrica.

Nao ha uma defini¢do unica sobre as Redes Inteligentes. As defini¢des variam de
acordo com a énfase dada ao assunto. A defini¢do dada por (SCOTT; VAESSEN; VERHEIJ,
2008) exprime que uma Rede Inteligente gera e distribui energia elétrica mais efetivamente,
com mais economia, seguranca e sustentabilidade. Ela integra ferramentas inovadoras e
tecnologias, produtos e servigos, desde a geracdo, transmissdo e distribuicdo até os
dispositivos dos consumidores e equipamentos que utilizam sensores, comunicacdo e
tecnologias de controle. Permite comunica¢do de via dupla com os consumidores provendo
muito mais informagdes sobre o consumo e subsidios para tomada de decisdes. Permite o
compartilhamento de energia elétrica produzida em menores escalas e possibilita obter maior

eficiéncia energética.

As préticas adotadas para implantacdo da arquitetura dessas Redes Inteligentes e os

resultados esperados sdo estratégicos e com potenciais beneficios para os diversos
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participantes envolvidos como, por exemplo, as concessiondrias de energia elétrica, os

consumidores, os fornecedores, as institui¢cdes de pesquisa entre outros.

Sdao muitas as motivagdes que estdo envolvidas com a migragdo para as Redes
Inteligentes, dentre elas estdo presentes aspectos de confiabilidade, eficiéncia nos processos
de deteccdo e localizacdo de falhas, autodiagndstico, autorrestabelecimento da rede e medi¢do
do consumo de energia com precisdo. O intuito das Redes Inteligentes € tornar a infraestrutura
de energia elétrica em uma rede que seja mais segura, totalmente digitalizada, mais rapida em
resposta a falhas do Sistema Elétrico e também de prover diversos beneficios econdomicos

resultantes tanto para as concessiondrias quanto para os consumidores.

Uma das etapas da implantacdo de uma Rede Inteligente implica em realizar medi¢cdao
inteligente em dados de consumo de energia. Para que isto seja possivel, investimentos serao
necessarios para substituir os medidores eletromecanicos utilizados atualmente por medidores
inteligentes citados anteriormente. A medi¢do inteligente consiste em um sistema composto
por medidores inteligentes, infraestrutura que permita comunica¢ao bidirecional e software
que realizem aquisi¢do automatica de dados do medidor inteligente em intervalos de tempo

pré-determinados, envio remoto de dados ao medidor e gerenciamento do sistema.

A comunicagdo bidirecional consiste em trafegar dados entre o consumidor e a central
de energia. Assim, € possivel que o consumidor, além de informar seu consumo de energia
elétrica, receba dados da empresa concessiondria de energia. Este novo paradigma apresenta a
possibilidade de diferenciar o preco da energia ao longo do dia e de informar, em tempo real,
ao consumidor as mudangas de preco e o seu consumo. Pode permitir ainda o controle da
carga dos consumidores caso haja aumento demasiado e anormal da demanda. Nesta situacgao,
seria possivel, por exemplo, enviar notificacdes aos consumidores para reduzir 0 consumo

desligando alguns aparelhos.

O que se espera com a implantacdo deste novo paradigma do sistema elétrico € o
surgimento de uma série de beneficios para os consumidores de energia, dentre eles, a oferta
de condicdes e incentivos para expandir a microgeracdo distribuida, ou seja, a possibilidade
de que consumidores também possam atuar como geradores, mesmo que em pequena escala,

de fontes alternativas de energia.

Outros beneficios que a implantacdo de tecnologias de medi¢do eletronica poderd
trazer ao consumidor concentram-se em alcancar o consumo mais eficiente de energia, ja que

o consumidor passard a ter mais informagdes sobre o seu perfil de consumo, em usufruir da
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possibilidade de atendimento remoto pela distribuidora de energia elétrica e na expansdo de
servicos aos consumidores. Para as distribuidoras, serd vidvel o melhor monitoramento da
rede devido ao fluxo de comunica¢do consumidor-concessiondria e ainda a oportunidade de

identificar e reduzir as perdas técnicas e nao técnicas de energia elétrica.

Com o intuito de conhecer os avangos alcancados no contexto das Redes Inteligentes,
as subsecdes a seguir apresentam alguns projetos do cendrio nacional e, também, alguns
aspectos da relacdo dos consumidores com a implantacdo de novas tecnologias e novos

Servicos.

1.2.1 Panorama brasileiro

Em abril de 2010, foi criado pelo Ministério de Minas e Energia (MME) o grupo de
trabalho para estudo do conceito de redes elétricas inteligentes no Brasil (MINISTERIO DE
MINAS E ENERGIA- MME, 2010). Este grupo de trabalho é composto por representantes de
orgdos publicos e privados do setor energético € tem como objetivo realizar andlises e
identificar as acdes necessdrias para auxiliar na organizacdo de politicas publicas para a
implantacdo de um Programa Brasileiro de Rede Elétrica Inteligente. Os seguintes aspectos

foram abordados (MME, 2010):

i. O estado da arte de programas do tipo Smart Grid no Brasil e em outros paises;
ii.  Proposta de adequacdo das regulamentacdes e das normas gerais dos servicos
publicos de distribuicao de energia elétrica;
iii.  Identificacdo de fontes de recursos para financiamento e incentivos a producao
de equipamentos no Pais; e
iv.  Regulamentagdo de novas possibilidades de atuagdo de acessantes no mercado,
0 que inclui a possibilidade de usudrios operarem tanto como geradores de

energia (geracao distribuida) quanto consumidores.

Em agosto de 2012, a ANEEL aprovou a resolucdo que regulamenta os requisitos
basicos para os sistemas de medi¢do eletronica de energia elétrica de unidades consumidoras
do Grupo B (residencial, rural e demais classes, exceto baixa renda e iluminagdo publica)

(AGENCIA NACIONAL DE ENERGIA ELETRICA - ANEEL, 2012).

Até o ano de 2021, o governo brasileiro tem como objetivo instalar cerca de 63

milhdes de medidores inteligentes (BITTENCOURT, 2012). Entretanto, os investimentos nao
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se restringem apenas a instalacdo dos medidores, mas também da criacdo de infraestrutura.
Neste sentido, a solucdo que atualmente tem sido dada no Brasil é a criacdo de cidades
inteligentes as quais baseiam-se na utilizacdo das redes inteligentes visando a habilitacdo de

diversos servigos de utilidade publica, além do servigo de distribui¢ao de eletricidade.

No Brasil, os projetos-piloto de cidades inteligentes visam a andlise e a utilizacdo dos
medidores inteligentes em consumidores residenciais, promovendo orientagdes a populagcdo
quanto a economia com acoes de eficiéncia energética. A seguir, € apresentada na Tabela 1 a

abrangéncia destes projetos:

Tabela 1 — Projetos-piloto de Redes Inteligentes no Brasil

Projeto Companhia Municipio Informacdes
Cidade do ) Sete ¢ 8 mil medidores inteligentes;
Cemig
Futuro Lagoas/MG

¢ 10 mil medidores inteligentes;

Cidade Aol Armacdode e Programa de Medi¢ao Horéria como
. mpla .. . . .
Inteligente Buzios/RJ incentivo de consumo fora do horério
de pico.

e Maior projeto no Brasil;

Eletropaulo .
Divital AES/Eletropaulo ~ Barueri/SP e 62 mil medidores inteligentes
1g1ta
instalados até 2017.
¢ Primeira cidade inteligente do estado
EDP ) de Sao Paulo;
InovCity . Aparecida/SP
Bandeirante ¢ 13 mil medidores inteligentes
instalados.
Parana o ¢ 10 mil medidores inteligentes;
Copel Curitiba/PR
Smart Grid
* 45 mil medidores inteligentes na 1*
. o fase (2014);
Parintins Eletrobras Parintins/AM

® Projeto de instalagdo e monitoramento

de unidades fotovoltaicas conectadas a
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Projeto Companhia Municipio Informagdes

rede elétrica (geracao distribuida).

Smart Grid Lish Rio de ¢ 400 mil medidores inteligentes;
1ght
Light Janeiro/RJ

Fonte: da prépria autora elaborado com dados extraidos de EDP (2014), AES (2015) e Redes Inteligentes Brasil
(2014).

1.2.2 A Rela¢do com os consumidores

Nas redes elétricas convencionais, o consumidor ndo recebe informacdes detalhadas
sobre 0 seu consumo ou sobre o sistema e também ndo participa da geragdo compartilhando,
caso haja, a producdo de sua energia por meio de fontes alternativas. Além disso, as redes
convencionais possuem mecanismos muito limitados para a coordenagdo da operagdo e para

prover confiabilidade e qualidade do sistema.

Espera-se, portanto, que as Redes Inteligentes mudem esse panorama, permitindo
integrar o comportamento e as acdes de todos os consumidores. O principal objetivo €
estabelecer, de maneira eficiente e econOmica, um sistema de energia que seja sustentdvel,
onde ocorra a minoracao das perdas e a majoracdo dos niveis de qualidade e de seguranca do
fornecimento. Quanto aos consumidores, o objetivo € que possam ter um perfil mais dindmico
no sentido de controle de consumo permitindo, portanto, exercer comando sobre a energia que
usam tendo acesso a uma gama maior de informacdes e podendo participar da geracdo de

energia compartilhando-a com outros consumidores.

Porém, a falta de informagdo para o consumidor é um elemento que o impede de
alcancar o uso eficiente de energia elétrica. Uma pesquisa da IBM, na qual foram
entrevistadas 10.000 pessoas em 15 paises, revelou que muitos consumidores ndo entendem
dados e informacdes simples relativos ao seu proprio consumo de eletricidade (INSTITUTE
FOR BUSINESS VALUE- IBM, 2011). A falta de informacgdes dificulta a tarefa de
economizar energia surgindo, portanto, a necessidade de fornecer aos consumidores termos
que sejam de féacil compreensao e uteis para as tomadas de decisdes e mudangas de hébitos de

consumo. Um estudo apresentado por Darby (2006) mostra que € possivel alcangcar uma
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economia de 10 a 20% quando as pessoas obtém informacdes de consumo de forma direta e

sdo engajadas em programas de mudanga de comportamento de consumo de energia.

Formas de tornar claro o consumo para o consumidor e torna-lo participante do sistema
€ fazé-lo saber quanto é gasto durante a utilizacdo de determinado eletrodoméstico, quais
eletrodomésticos estdo sendo utilizados, inspirar a preocupa¢do com o ambiente e introduzir o
senso de comunidade, apresentando, de maneira adequada, o quanto os outros consumidores

com o mesmo perfil estdo consumindo.

Embora diversos beneficios sejam trazidos com a implementacdo das Redes
Inteligentes, aspectos de privacidade também devem ser levados em consideragdo. Manter a
integridade do fluxo de informagdes ao longo da Rede Inteligente € um dos grandes desafios
para o setor elétrico. A seguranga das novas operagdes que se estabelecem entre os agentes
das fases de geracdo, transmissao, distribui¢do, comercializacdo e mesmo consumo € um fator
de suma importincia para viabilidade econdmica da nova tecnologia. Os medidores
inteligentes sdo pontos extremamente atrativos para hackers e qualquer falha pode facilmente

refletir financeiramente (HAMILTON; SUMMY, 2011).

Por outro lado, dados de consumo dos consumidores, armazenados nos bancos de
dados das distribuidoras de energia elétrica, possivelmente expdem hdbitos e comportamentos
dos consumidores, permitindo saber, inclusive, quando estdo ou nido em suas residéncias.
Modernas técnicas analiticas aplicadas a grandes conjuntos de dados como Big Data, por
exemplo, sdo capazes de identificar a localizacdo de aparelhos que consumam energia em
uma residéncia e ainda tracar a rotina dos consumidores a partir de informag¢des do dia-a-dia

dos moradores.

Estando hoje o ato de consumir energia atrelado a uma responsabilidade social do
individuo, poder-se-ia, eventualmente, cogitar sobre a natureza publica ou privada de certas
informacdes de consumo, e, com isso, colocar dividas sobre qudao ampla ou restrita deve ser a
esfera de privacidade do individuo no que diz respeito a sua atuacdo como usudrio do servigo

de energia (RIBEIRO, 2011).
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1.3 PROGRAMAS DE GERENCIAMENTO DO LADO DA DEMANDA (DEMAND
SIDE MANAGEMENT) E DE RESPOSTA A DEMANDA (DEMAND RESPONSE)

Conhecer a demanda por energia elétrica € um dos grandes desafios para as empresas
do setor de eletricidade. Ao redor do mundo, projetos foram definidos e continuam sendo
aprimorados no sentido de conhecer e gerenciar a demanda por energia elétrica por parte dos
consumidores. Estes projetos estdo contidos nos programas de Gerenciamento do Lado da
Demanda (GLD) e de Resposta a Demanda (RD) respectivamente denominados, em inglés,

como Demand-Side Management (DSM) e Demand Response (DR).

Os programas de GLD constituem-se no planejamento € na implementacdo de
atividades para influenciar a utilizacdo de eletricidade pelo consumidor de forma a produzir
mudancas desejadas na curva de carga de um sistema elétrico (GELLINGS, 1985). De acordo,
com Gellings, o gerenciamento da curva de carga € tratado em seis categorias: reducdo de
pico, deslocamento da carga, conservagdo estratégica, preenchimento de vales, crescimento

estratégico e curva de carga flexivel.

A utilizagdo de técnicas de GLD traz os seguintes beneficios (SAINI, 2004;
STRBAC, 2008):

® Postergar ou reduzir investimentos com a constru¢do de novas usinas, linhas de
transmissao e de distribui¢do;

e Possibilidade de incremento da quantidade de geracdo distribuida que pode ser
ligada a infraestrutura atual de distribui¢do;

® Atenuacdo de sobrecarga da rede nos horarios de pico;

e Potencial reducdo da conta de energia dos consumidores;

e Potencial reducdo da emissao de poluentes.

Acdes de Resposta a Demanda referem-se a utilizacdo de precos (por exemplo, tarifas
com postos tarifdrios, descontos ou multas na conta final do cliente) no mercado de energia
elétrica para influenciar o momento ou o nivel da demanda, em resposta a condicdes de
fornecimento, geragdo, ambientais, econdmicas, entre outras (INSTITUTO DE ECONOMIA
AGRICOLA - [EA, 2003).

Estas acdes fornecem uma oportunidade para os consumidores em desempenhar um
papel significativo na operacao da rede elétrica, reduzindo ou mudando seu habito de uso de
energia elétrica nos hordrios de pico em resposta a taxas baseadas no tempo ou outras formas

de incentivos financeiros. Elas estdo sendo usadas por planejadores do sistema elétrico como
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op¢ao de recursos para equilibrar a oferta e a demanda e podem ser de dois tipos: Resposta a
Demanda com Base em Incentivos (RDBI) ou incentive-based e Resposta a Demanda com

Base em Tarifas (RDBT) ou price-based (GELLINGS; CHAMBERLIM, 1993).

Embora estes programas existam ha muitos anos, atualmente recebem um grande
incremento com o advento das novas tecnologias e das possibilidades de implementacdo das

Redes Inteligentes.

Siebert e colegas (SIEBERT et al., 2012) propdem um método baseado em algoritmos
genéticos para o desenvolvimento de propostas de agendamento de consumo de dispositivos
residenciais por meio de algoritmos genéticos visando auxiliar os consumidores a moldarem

seus habitos para usufruir de beneficios de tarifas (Time-Of-Use) e da estrutura de smart grids.

O trabalho de Bakker (2011), intitulado TRIANA, apresenta uma metodologia de
controle para as Redes Inteligentes de energia elétrica que consiste em prever, planejar e
realizar controle em tempo real. A meta deste trabalho € prover mecanismos para gerenciar os
perfis de energia de dispositivos em edificios de modo a apoiar a transi¢do para uma cadeia de
fornecimento de energia que pode fornecer toda a energia necessaria de forma sustentdvel. Na
etapa de previsdo, o agendamento para o funcionamento de um determinado dispositivo é
determinado de acordo com o tipo do dispositivo, com suas restricdes especificas e com o
ambiente. As caracteristicas da residéncia e dos moradores também sdo levadas em

consideracdo de forma a melhorar a qualidade da predi¢do.

Em Ali et al. (2015) é proposta uma ferramenta de apoio a decisdao capaz de fornecer
informacdes aos consumidores sobre custos de energia e incentivos financeiros apresentada
como um framework para Resposta a Demanda. O intuito é que o consumidor possa realizar
pequenas mudancas em seu hédbito de consumo sem grandes impactos ao seu conforto com a
finalidade de economizar energia elétrica. A ferramenta fornece aos consumidores o preco a

cada hora que custard, no dia seguinte, a energia elétrica.

O Gerenciamento do Lado da Demanda € uma fun¢@o importante na gestdo de energia
das futuras Redes Inteligentes, pois fornece suporte para as funcionalidades da rede em
diversas dreas, tais como o controle do mercado de eletricidade, gestdo da distribuigao,
constru¢do de infraestrutura e gestdo dos recursos energéticos descentralizados. O principal
objetivo das técnicas de GLD € a reducdo da demanda de pico de carga do sistema e do custo
operacional e, a implementacio de agdes voltadas a este objetivo, que envolve diretamente o

consumidor.
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Assim, visando atingir os objetivos pretendidos nesta pesquisa de doutorado, adiante
(Secao 1.4), tratar-se-4 de um estudo preparativo, baseado em agrupamento de dados e seus
métodos, como forma introdutéria 2 metodologia proposta a ser apresentada no Capitulo 4
que consistirdA no estudo (cdlculo) sobre a similaridade comportamental do consumo

residencial de eletricidade por redes neurais.

1.4  DEFINICAO DE AGRUPAMENTO DE DADOS E SEUS METODOS

O agrupamento de dados lida com a identificacdo de grupos no conjunto de dados
(objetos) de acordo com a similaridade entre os objetos pertencentes a este conjunto. Estes
grupos sdo denominados clusters. Esta € uma técnica que pertence ao paradigma ndo
supervisionado o qual consiste em identificar informagdes relevantes nos dados sem a
presenca de um elemento externo para guiar o aprendizado, ou seja, tem a caracteristica de

observar e descobrir, de realizar uma andlise exploratdria nos dados.

Formalmente, fornecido um conjunto de dados V = {v,, v,, ..., v,}, uma parti¢do de
V em k clusters pode ser definida como: € = {C;,C5, ...,Cy} com k <n, tal que (XU;
WUSNCH, 2005):

1. C;+# @,j =1, ..., k (todos os clusters cont€ém pelo menos um objeto);
2. U}‘zl C; = V (todos os objetos pertencem a algum cluster);
3. (inC=0,jl=1,.,kej#1 (cada objeto pertence exclusivamente a um

unico cluster).

A aplicacgao das técnicas de agrupamento tem o objetivo de encontrar uma estrutura de
clusters (grupos) nos dados em que os objetos pertencentes a cada cluster compartilham
alguma caracteristica ou propriedade relevante para o dominio do problema em estudo, ou
seja, sdo de alguma maneira, similares (JAIN; DUBES, 1988). Técnicas de agrupamento siao
aplicaveis quando nao ha classes para predi¢ao, mas sim quando ha necessidade de separar os

objetos em grupos (WITTEN; FRANK; HALL, 2011).

Estas técnicas ja foram utilizadas nas mais diversas dreas do conhecimento. Algumas
das aplicacdes existentes abrangem segmentacdo de imagens, reconhecimento de padrdes,
agrupamento de documentos, agrupamento de clientes para marketing eficiente, estudo de

dados de genoma entre outras.
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O processo de agrupamento de dados engloba vdérias etapas que abrangem desde a
preparacdo dos dados (objetos) até a interpretacdo dos resultados obtidos pela aplicacdo da
técnica (clusters). A Figura 2 ilustra as etapas deste processo que siao posteriormente

descritas.

A preparacdo dos dados, primeira etapa do processo de agrupamento de dados,
engloba os aspectos relacionados ao seu pré-processamento € a forma de representacdao

apropriada para sua utiliza¢do por algoritmos de agrupamento.

A etapa seguinte trata da definicio de medidas de proximidade que consideram a
similaridade ou dissimilaridade entre objetos ou grupos de objetos e sdo utilizadas para
decidir a atribuicdo de um objeto a um cluster ou para unir ou dividir clusters. Foram
propostas diversas medidas de proximidade para o cdlculo da similaridade, entre as quais
estdo as medidas de distancia, de correlacdo e de associa¢do. Existem medidas para atributos
quantitativos e qualitativos. As medidas de distancia geralmente podem ser aplicadas quando
ha atributos numéricos (quantitativos). Uma revisdo de vdrios tipos de medidas de

similaridade pode ser encontrada em (JAIN; DUBES, 1988).
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Figura 2 - Processo de agrupamento de dados
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Fonte: adaptado de Faceli et al. (2015).

Como jé citado anteriormente, no projeto do sistema neural proposto, nesta pesquisa,
abordam-se apenas os atributos quantitativos que, na entrada da rede neural, sdo convertidos
em numeros bindrios. Nesta situacdo, ¢ comum a utilizacdo da medida denominada Distancia

de Manhattan (FACELI et al., 2015) ou City-Block que é expressa pela equacao (1):

diStMA(Ei,Ej) = Xl - vjl )

Outra métrica largamente utilizada em andlise de agrupamentos € a Distincia

Euclidiana expressa pela Equacao (2):
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distEU(Ey, E;) = \/Zle (v{ —v})? 2)

sendo em ambas as equacdes:
distMA (E i E ]-): distancia de Manhattan;
distEU (E i E ]-) : distancia Euclidiana;

E; e E; : 830 os vetores E; = [v;; Vip . .. Viz] € Ej =[Vjy Vjp. .. Vjz] descritos

pelos respectivos valores de Z;

Z : indica a quantidade de atributos do vetor.

E importante observar que, quando uma medida de distancia € utilizada para calcular a
similaridade entre os objetos, tem-se, porém, o oposto da similaridade: a dissimilaridade.
Quanto maior o valor calculado, ou seja, quanto maior for a distdncia, menor serd o grau de

semelhanga entre os objetos e quanto menor for a distancia, maior serd a semelhanca.

Apods a aplicagdo das medidas de proximidade, o agrupamento propriamente dito é
executado a partir do método escolhido. Existe um grande nimero de algoritmos de
agrupamento, cada um buscando clusters em consonancia com critérios diferentes. O método
escolhido para utilizacdo nesta pesquisa baseia-se na RNA ART-Fuzzy que € descrita no

Capitulo 3.

A etapa seguinte consiste na validacdo, a qual avalia o resultado de um agrupamento e
deve determinar se os clusters s@o significativos, ou seja, se a solugdo é representativa para o
conjunto de dados analisado. E uma etapa de caracteristica exploratéria e uma anlise prévia
dos dados € de grande utilidade para guiar ndo somente esta, mas todas as etapas do processo.

Tal andlise poder ser feita utilizando-se, por exemplo, técnicas de estatistica descritiva.

Esta tarefa € realizada para determinar o grau de significancia dos resultados obtidos
pelo algoritmo de clustering. O fato de ndo haver uma classe definida para os dados em
tarefas de aprendizado ndo supervisionado, acarreta na utilizagdo de heuristicas e suposi¢oes
para identificagdo das estruturas embutidas nesses dados, que sdo avaliadas e validadas

considerando a qualidade dos clusters encontrados.
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A validagdo do resultado de um agrupamento, em geral, é baseada em indices
estatisticos cuja funcdo é o de julgarem o mérito das estruturas encontradas. Um indice
quantifica alguma informacdo a respeito da qualidade de um agrupamento. A maneira pela
qual um indice é aplicado para avaliar um agrupamento € dada pelo critério de validagdo.
Assim, um critério de validacdo expressa a estratégia utilizada para validar uma estrutura de
agrupamento, enquanto que um indice € uma estatistica pela qual a validade e testada (JAIN;

DUBES, 1988).

Trés classes de critérios para investigacdo da validade dos agrupamentos obtidos
foram citadas em (HALKIDI et al., 2001): critério interno, critério externo e critério relativo.
O critério interno mede a qualidade dos agrupamentos com base apenas nos dados originais
(matriz de padrdes ou matriz de similaridades). O critério externo avalia o agrupamento de
acordo com uma estrutura preestabelecida e que reflete a intui¢do do especialista sobre a
estrutura presente nos dados. Ja o critério relativo compara diversos agrupamentos para

decidir qual deles é o melhor, segundo algum aspecto.

Para a presente pesquisa, um critério adequado para validar os clusters que serdo
obtidos € o critério interno. Considerando-se essa classe de critérios, destacou-se da literatura
especializada, além da utilizacdo da matriz de similaridades, alguns dos mais populares
indices e qual a finalidade de cada um deles. Ressalta-se que, em (JAIN; DUBES, 1988;
GORDON, 1999; HALKIDI et al., 2001), foram realizados diversos estudos sobre processos
de validagdo de agrupamentos para os diferentes critérios apresentados. A decisdo por qual
numero de clusters melhor se ajusta a uma base de dados e de medir a qualidade dos clusters
gerados indicando em que grau os padrdes sdo similares dentro de um cluster e diferentes
entre clusters separados, pode ser embasada, por exemplo, utilizando-se os indices Davies-

Bouldin Indicator (DBI), Modified Dunn Index (MDI) e Cluster Dispersion Indicator (CDI).

Por fim, a etapa de interpretacdo refere-se ao exame de cada cluster com relagdo a seus
objetos para rotuld-los descrevendo a natureza do cluster e tentar descobrir significados
relacionados ao dominio da aplicacdo. Além de ser uma forma de validagdo dos clusters
encontrados e da hipdtese inicial, de um modo confirmatério, os clusters podem permitir

avaliacdes subjetivas que tenham um significado prético.

A atribuicdo de conceitos aos agrupamentos € parte fundamental do processo de
descoberta de conhecimento. Porém, ¢ uma tarefa complexa que exige a participacdo do
especialista do dominio na andlise dos agrupamentos para que ele identifique os conceitos,

que, eventualmente, cobrem ou explicam os exemplos contidos em um mesmo cluster.
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Faceli et al. (2015) relatam que estas etapas sdo importantes para que se possa garantir
que os resultados sejam realmente significativos e tteis, uma vez que qualquer algoritmo de
agrupamento obtém um resultado, quer realmente haja uma estrutura subjacente aos dados,
em conformidade com o critério do algoritmo, quer ndo. Assim, para que se possa aplicar com
sucesso cada uma das etapas e obter um resultado significativo da anélise de agrupamento, é
importante ter em mente as possiveis caracteristicas dos dados, pois tais caracteristicas
impdem certos desafios na aplicacdo da andlise de agrupamento que, se niao considerados,

podem levar a conclusdes errOneas sobre a estrutura encontrada nos dados.

Existe um grande nimero de algoritmos de agrupamento, cada um buscando clusters
de acordo com critérios diferentes. Jain et al. (1999) propdem classes de algoritmos de acordo
com o método adotado para definir os clusters. Assim, os algoritmos sdo divididos em
hierarquicos, particionais, baseados em grid e baseados em densidade. Outras classificacdes
também sdo encontradas na literatura: sobreposicdo ou clumping e as redes neurais auto-
organizdveis, como € classificada a rede neural ART-Fuzzy adotada nesta pesquisa. Estas
classificacdoes sdo descritas brevemente a seguir dando maior énfase apenas a rede neural

ART-Fuzzy que € detalhadamente descrita no Capitulo 3. Ressalta-se ainda que muitos

algoritmos se enquadram em mais de uma dessas classificacdes (FACELI et al., 2015).

Um algoritmo de agrupamento hierdrquico gera, a partir de uma matriz de
proximidade, uma sequéncia de particdes aninhadas. O resultado obtido € constituido de uma
hierarquia que descreve um particionamento diferente a cada nivel analisado. A hierarquia de
clusters normalmente é representada por um dendrograma que consiste em um tipo especial
de estrutura de drvore na qual os nds pais agrupam os objetos representados pelos nos filhos.
Os algoritmos hierdrquicos mais utilizados sdo: BIRCH (Balanced Iterative Reducing and
Clustering using Hierarchies) (ZHANG et al.,, 1996), CURE (Clustering Using
Representatives) (GUHA et al., 1998) e CHAMALEON (KARYPIS et al., 1999).

O objetivo dos algoritmos de particionais, também conhecidos como algoritmos de
otimizagdo, € formar agrupamentos 6timos sobre os objetos realizando divisdes iterativas
sobre o conjunto de dados em k-particdes mutuamente exclusivas, as quais devem maximizar
uma funcgdo critério predefinida. O primeiro passo cria uma particao inicial. Em seguida, os
objetos sdo movidos de um cluster para outro com o objetivo de melhorar o valor do critério
do agrupamento. A fungdo-critério adotada pode ser, por exemplo, o erro quadritico. O

objetivo € obter uma particdo que minimiza o erro quadritico para um numero fixo de

clusters. Os algoritmos k-means (MACQUEEN, 1967), k-medoids (KAUFMAN;



37

ROUSSEEUW, 1987), PAM (Partitioning Around Medoids) (KAUFMAN; ROUSSEEUW,
1990) e Fuzzy C-Means (DUNN, 1973) sdo os algoritmos mais populares dessa abordagem.

Os algoritmos baseados em grid definem uma grade para o espaco de exemplos
(objetos) e realiza todas as operacdes nesse espaco. E capaz de encontrar clusters de formatos
arbitrrios sendo muito eficientes para grandes conjuntos de dados. Alguns exemplos sdo:
CLIQUE (Clustering in quest) (AGRAWAL et al., 1998), MAFIA (Merging of Adaptative
Finite Intervals) (NAGESH et al., 1999), OptiGrid (Optimal Grid clustering) (HINNEBURG;
KEIM, 1999) e STING (Statistical Information Grid-based Method) (WANG et al., 1997).

Os algoritmos baseados em densidade assumem que os clusters sdo regidoes de alta
densidade de objetos separados por regides de baixa densidade no espago de objetos. Cada
exemplo do cluster deve manter uma vizinhanga com um nimero minimo de vizinhos dentro
de uma esfera com raio R. Os exemplos que possuem uma vizinhanga com densidade minima
e estdo numa distdncia menor que R, pertencem ao mesmo cluster (METZ, 2006). Os
algoritmos que seguem esta abordagem sdo: DENCLUE (Density-based clustering)
(HINNEBURG; KEIM, 1998), DBSCAN (Density-based Spatial Clustering of Applicatios
with Noise) (ESTER et al., 1996) e Wave-cluster (SHEIKHOLESLAMI et al., 1998).

Os algoritmos baseados nas redes neurais auto-organizdveis sdo capazes de realizar o
agrupamento de objetos utilizando unidades de processamento simples (neurdnios) que se
comunicam enviando sinais entre si utilizando aprendizado nao supervisionado. O algoritmo
de agrupamento mais conhecido e que utiliza este conceito € o SOM (Self Organizing Map)

(KOHONEN, 2001).

1.5 AGRUPAMENTO DE DADOS NO CONTEXTO DAS REDES INTELIGENTES DE
ENERGIA ELETRICA

Com o surgimento das Redes Inteligentes, diversas aplicacdes podem ser
desenvolvidas nas quais especifica importancia pode ser dada no lado da demanda. Como
resultado, mudangas no consumo, por parte do usudrio-final, motivadas por programas de
Resposta a Demanda, constituem um ponto vital a ser levado em consideracdo tanto no

planejamento do sistema como nas fases de operacao.

No setor de energia elétrica, inimeras pesquisas foram realizadas utilizando-se a

abordagem de agrupamento ndo supervisionado de dados de consumidores das redes de alta
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ou média tensdo (CHICCO et al., 2006; PANAPAKIDIS; ALEXIADIS; PAPAGIANNIS,
2015).

Mais recentemente, nota-se o emergente desenvolvimento de trabalhos voltados ao
agrupamento de dados de consumidores residenciais com o intuito de entender como estes
utilizam a energia elétrica e qual o impacto deste uso nas redes de baixa tensdo (PAIVA,

2003; STEPHEN; GALLOWAY, 2012; CHICCO, 2012; BECKEL et al., 2014).

Para as empresas deste setor, é de grande importancia conhecer os perfis de consumo
no nivel residencial de modo que tenham parametros e ferramentas para realizar o
planejamento e o gerenciamento do fornecimento de energia com maior eficiéncia, segurancga
e estabilidade. Beneficios podem ser trazidos também aos consumidores residenciais os quais

poderdo conhecer melhor sobre seu consumo permitindo monitora-lo e controla-lo.

Diante destas motivagdes e por meio da realizacao deste levantamento bibliografico,
identificou-se que os trabalhos encontrados na literatura abordam as tecnologias disponiveis e
emergentes advindas do setor elétrico (como os medidores inteligentes) e propdem solucdes
que, em um futuro préoximo, irdo contemplar as ferramentas esperadas tanto pelo consumidor

como para as empresas do setor elétrico.

A seguir, apresenta-se uma sintese de solu¢des presentes no panorama atual e que t€ém
o ambito de aplicar as técnicas de agrupamento especificamente aos dados de consumidores

residenciais de energia elétrica:

e Identificar quais caracteristicas das residéncias podem ser correlacionadas aos
habitos de uso de energia elétrica (BECKEL et al., 2014; MCLOUGHLIN;
DUFFY; CONLON, 2012);

e Auxiliar as companhias a definirem mais adequadamente as tarifas de energia
elétrica de acordo com os perfis de consumo (FLATH et al., 2012);

e Definir perfis mais ajustados de consumidores (PAIVA, 2003; RASANEN;
KOLEHMAINEN, 2009; STEPHEN et al., 2014);

e [dentificar quais consumidores sao candidatos a participarem de programas de
economia de energia como de Resposta a Demanda, (ALBERT; RAJAGOPAL,
2013; CAO; BECKEL; STAAKE, 2013; DENT, 2012; KWAC; FLORA;
RAJAGOPAL, 2014; PEREIRA et al., 2016; MIGUEL et al., 2016);

e [dentificar quais consumidores podem causar violagdes as restricdes das redes de

energia elétrica;
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e Comparar diferentes grupos de consumidores e tendéncias de consumo.

Para implementar as solug¢des citadas, distintas técnicas de agrupamento nao

supervisionado, descritas na sequéncia, foram aplicadas.

Os trabalhos de (RASANEN; KOLEHMAINEN, 2009; DENT et al., 2012; FLATH et
al.,, 2012; BENITEZ et al., 2014; MCLOUGHLIN et al., 2015) apresentam o uso de
agrupamento de dados de consumidores residenciais por meio dos métodos k-means e k-

medoid.

Em (STEPHEN; GALLOWAY, 2012; STEPHEN et al, 2014; HABEN;
SINGLETON; GRINDROD, 2016) foram utilizadas a técnica de agrupamento conhecida por
Finite Mixture Models (FMM). A técnica SOM (Self Organizing Maps) foi aplicada nos
trabalhos de (BECKEL et al., 2014; MCLOUGHLIN et al., 2015).

Tao importante quanto escolher o método a ser utilizado para agrupar os dados € a

defini¢do dos atributos que serdo utilizados no agrupamento.

Em (MCLOUGHLIN et al., 2012; MCLOUGHLIN et al., 2015), as especificidades da
residéncia e a maneira com que os consumidores usam a energia elétrica podem ser

caracterizadas por meio de atributos individuais dos consumidores.

Um modelo linear generalizado foi aplicado por (O'DOHERTY; LYONS; TOL, 2008)
para inferir o relacionamento entre a posse de equipamentos eletroeletronicos e o consumo de
energia. A andlise apresentou resultados que tiveram um grande significado para o consumo
de energia elétrica como as caracteristicas da residéncia (localizacdo, valor e tipo) e as
caracteristicas dos moradores (renda, idade, tempo de residéncia, classe social e tipo de

posse).

Em (YOHANIS et al., 2008), também foi utilizada uma relacdo significativa de
atributos relacionados as caracteristicas da residéncia e de consumo de eletricidade. Perfis de
carga de energia elétrica foram caracterizados com base no tipo da residéncia, drea util,

nimero de moradores, nimero de quartos, a posse, a idade dos ocupantes e a renda familiar.

Aydinalp et al. (2002, 2004, 2008) desenvolveram uma rede neural artificial para
modelar o consumo de energia elétrica de aparelhos eletroeletronicos, iluminagdo e
refrigeracdo de residéncias. As varidveis utilizadas no modelo de rede neural desenvolvido e
que influenciaram o consumo de energia elétrica eram a posse e o uso dos equipamentos

eletroeletronicos, a renda, o tipo de residéncia e a composicao familiar.
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Quanto ao contexto da criacdo de programas de Resposta a Demanda, os quais
fornecem oportunidades para os consumidores em desempenhar um papel significativo na
operacao da rede elétrica, a literatura especializada apresenta diversas alternativas que podem
ser implementadas na forma de agdes nestes programas e que t€m em comum o intuito de
envolver o consumidor residencial e oferecer ferramentas para o conhecimento de seu
consumo e as alternativas de mudancas que culminam na economia de energia e,

consequentemente, na economia financeira.

Uma abordagem de clustering utilizando l6gica fuzzy e que prové suporte aos
consumidores residenciais na tomada de decisdo permitindo controlar a carga considerando as
necessidades de consumo foi proposto por (PEREIRA et al., 2016). O modelo de acdo de
Resposta a Demanda proposto tem foco no deslocamento de carga e no preenchimento de

vales, considerando os clusters identificados.

Outro estudo que objetiva a obtenc¢do de perfis didrios de consumo, de geracao edlica e
de custo de eletricidade os quais recaem em caracteristicas necessdrias para desenvolver
avaliacdes a serem aplicadas no planejamento das redes inteligentes: acdes de resposta a
demanda residencial e geragdao de energia elétrica em pequena escala. A abordagem consiste
em aplicar algoritmos de clustering hierarquicos e de redes neurais auto-organizdveis de

modo a obter-se clusters que representem os perfis desejados (MIGUEL et al., 2016).

Frente as pesquisas expostas, o presente trabalho aplica, de forma original, a técnica de
agrupamento implementada por meio de um sistema neural artificial composto por redes
neurais ART-Fuzzy. Tal método € comumente utilizado para realizacdo de agrupamentos de
dados. Contudo, o mesmo ndo foi explorado na literatura para agrupar consumidores
residenciais de energia elétrica utilizando caracteristicas socioeconOmicas, demogréaficas e de

habito e posses de equipamentos eletroeletronicos como € feito no presente trabalho.

As redes neurais artificiais sdo capazes de modelar uma série complexa de parametros
que podem ser fornecidos como entrada e que afetam o consumo de energia elétrica na
residéncia. A capacidade de autoaprendizagem das redes neurais pode resultar em um

mecanismo preciso de modelagem de consumo de energia elétrica no nivel residencial.

Diferente de outros métodos, a rede neural ART-Fuzzy ndo necessita que o nimero de
clusters seja determinado. De acordo com os pardmetros de configuracdo da rede, a
quantidade de clusters obtida € diminuida ou aumentada, pois a criacdo de clusters nas redes

ART acontece dinamicamente por meio do proprio algoritmo.
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Os conceitos referentes as redes neurais artificiais e, mais especificamente, 0s
conceitos, as vantagens e os algoritmos da rede neural ART-Fuzzy utilizada como técnica de

clustering estio descritos no Capitulo 3 deste texto.

1.6 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo, foi apresentada uma visao geral sobre as Redes Inteligentes de Energia
Elétrica com o enfoque aos beneficios que podem ser trazidos aos consumidores finais no
sentido de terem uma participagdo mais efetiva. As agdes realizadas pelo governo brasileiro
para regulacdo e implementacdo das redes inteligentes e projetos-piloto que vém sendo

executados no pais também foram apresentados.

Os conceitos € o panorama sobre os programas de Gerenciamento do Lado da
Demanda e de Resposta a Demanda foram introduzidos com o propdsito de conhecer as
iniciativas que vém sendo desenvolvidas no pais e no mundo e de compreender a importincia
da participacdo dos consumidores de energia elétrica nesses programas, sobretudo, os

consumidores residenciais.

Apresentou-se, ainda, o conceito de agrupamento de dados, como discorre o processo
de agrupamento, os tipos de algoritmos e os métodos mais utilizados. Neste contexto, foram
apresentados alguns dos mais recentes e relevantes estudos que aplicam métodos de
agrupamento de dados no contexto de energia elétrica e, mais especificamente, a dados de

consumidores residenciais de energia elétrica.

No capitulo seguinte, € apresentada, em sua completude, a presente pesquisa
discorrendo sobre o contexto na qual estd inserida, apresentando as motivacdes para sua

realizacdo e os objetivos a serem alcangados.
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CAPITULO 2 A PESQUISA

2.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, a pesquisa é fundamentada, em sua totalidade, sendo apresentado o
contexto no qual a mesma se situa e salientado suas especificidades apresentando, para tanto,

as motivagdes, 0s objetivos e a metodologia adotada.

Nos paises desenvolvidos e em diversos outros em desenvolvimento, incluindo-se o
Brasil, tem-se notado o planejamento e a realizagdo de mudancas no setor de energia elétrica.
Estas mudancas sd@o embasadas na necessidade de modernizacdo de todo o sistema de
producio e distribui¢do de energia elétrica convergindo, portanto, para as Redes Inteligentes

de energia elétrica e para utilizacdo dos novos medidores inteligentes de consumo de energia.

Frente a estas novas mudancas e para que haja eficiéncia no funcionamento destas
complexas redes, grande atengcdo deve ser dada aos usudrios finais, pois estes sao oOs

consumidores os quais ditam a demanda por energia elétrica.

Para as empresas do setor elétrico, conhecer a demanda € primordial para o
planejamento de toda a cadeia, desde a produgdo até o fornecimento de energia. Reduzir a
demanda nos hordrios de pico é o grande desafio que tenta ser sanado por meio do
encorajamento aos consumidores quanto a mudancas de hdbitos de consumo aplicando-se,
assim, as estratégias propostas por programas de Gerenciamento do Lado da Demanda e as

acoes de Resposta a Demanda.

Diante da necessidade de estabelecerem-se estas estratégias para auxiliar na definicao
de programas voltados a realidade brasileira, esta pesquisa enquadra-se no propdsito de
desenvolver um sistema neural que permita conhecer os perfis de consumidores residenciais
quanto aos seus habitos de consumo por meio da utilizagdo de Redes Neurais Artificiais da

familia ART.
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22  CONTEXTUALIZACAO

O consumo de energia elétrica vem crescendo exponencialmente ao longo dos anos
tanto nas residéncias como no comércio € na induastria. Nas residéncias brasileiras, esse
crescimento € justificado por fatores como o aumento no nimero de domicilios, cuja previsdo
€ de que passard de 58 milhdes em 2010 (INSTITUTO BRASILEIRO DE GEOGRAFIA E
ESTATISTICA - IBGE, 2010) para cerca de 75 milhdes de unidades em 2020, e a posse de
equipamentos eletroeletronicos que também cresce (MINISTERIO DE MINAS E ENERGIA
- MME, 2011).

No ano de 2014, o consumo nacional de energia elétrica fechou com elevacio de 2,9%
sobre o ano anterior, somando 531,1 TWh. A contribui¢cdo dos consumidores residenciais
neste aumento foi de 5,7% naquele ano (2014), sendo o setor responsavel pela participacdo

em 24,9% do consumo total de energia elétrica, como mostra o grifico apresentado na Figura
3 (MME, 2015).

Figura 3 - Participag@o do setor residencial no consumo de energia elétrica

Participacdo do setor residencial no consumo de energia
elétrica

2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014

Percentual

Fonte: da prépria autora. Dados obtidos do relatério do MME (2015).

Entretanto, a Associacdo Brasileira de Servicos de Conservagdo de Energia (ABESCO)
(2016) apontou que, durante o ano de 2014, mais de 10% da energia consumida foi
desperdicada e que o consumidor residencial € responsavel por metade destas perdas. Porém,

a falta de informacdo aos consumidores tem sido um dos principais fatores que os impedem
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de alcancar o uso eficiente de energia elétrica, pois ndo entendem os dados e as informacdes
basicas relativas ao seu proprio consumo dificultando, assim, a tarefa de economizar energia

(INSTITUTE FOR BUSINESS VALUE - IBM, 2011).

Considerando a crescente demanda por energia elétrica pela populacdo no setor
residencial e os desafios aos quais as empresas do setor elétrico tétm de vencer com o
compromisso de prover servicos de qualidade a precos justos, justifica-se 0o encorajamento
dos consumidores em utilizar a energia elétrica de forma mais racional. Com a iminéncia da
substituicdo do modelo atual do sistema elétrico para o modelo de smart grid, o consumidor
residencial tem sido foco de vdrias iniciativas relacionadas a economia de energia e a

mudancga dos hébitos de consumo.

Diante de um dos grandes desafios das empresas distribuidoras de energia elétrica, que
€ a gestdo da distribuicao nos hordrios de maior demanda de eletricidade, a identificacdo de
consumidores que possam mudar, mesmo que de maneira minorada, seus hdbitos de consumo,
trard impactos positivos a rede elétrica. Pequenas mudancas realizadas pelo consumidor
como, por exemplo, o uso de determinados eletrodomésticos em horérios de menor demanda
da rede, podem ndo impactar ou, at€¢ mesmo, impactar minimamente seus habitos e seu
conforto, mas trazem grandes beneficios quando executadas em larga escala. Em médio e
longo prazo, a adocdo de tecnologias para geracdo de energia nas residéncias também € uma
forma de fazer com que a dependéncia da energia elétrica seja diminuida e que esta energia
alternativa seja compartilhada com outros consumidores. Para que estas acdes sejam
possiveis, é necessdrio, além da conscientizacdo, prover aos consumidores mecanismos de
facil utilizacdo e entendimento que permitam melhor interpretacdo de seu consumo e posterior

tomada de decisoes.

Na presenga desta problemadtica, este trabalho busca investigar um método para
identificar os padrdes de consumo de energia de consumidores residenciais baseando-se em
dados referentes a coleta de dados de consumo e de hdbitos e posse de equipamentos

eletroeletronicos e seu agrupamento utilizando-se Redes Neurais Artificiais da familia ART.

2.3  MOTIVACAO E OBJETIVOS

Diante do atual panorama mundial de migracdo para uma rede inteligente de energia

elétrica, o Brasil tem realizado investimentos em programas piloto para implantacio de
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medidores inteligentes os quais sdo componentes indispensdveis a implantacdo deste tipo de

rede.

Como consequéncia desta nova tecnologia, haverd a producdo de uma grande
quantidade de dados que, certamente, irdo fornecer informacdes extremamente relevantes
sobre o consumo no setor residencial. A disponibilidade deste tipo de dados pode,
potencialmente, ser aplicada com o intuito de criar perfis de consumidores e dar subsidios
para a previsdo de carga e para o planejamento do fornecimento de energia elétrica aos
consumidores. O consumidor também poderd conhecer com mais detalhes seus hébitos de
consumo e serd capaz de analisar se hd como mudar estes hdbitos com o intuito de reduzir sua

conta de energia elétrica.

Este trabalho pretende definir perfis de consumidores residenciais de acordo com seus
habitos de consumo com o intuito de prover parametros as empresas distribuidoras de energia
elétrica que permitam conhecer a demanda por energia em nivel residencial e também de
prover parametros aos consumidores com a finalidade de fazé-los conhecer seu consumo e
realizar mudancas para economia de energia elétrica. Na Figura 4, sdo apresentados os

objetivos descritos anteriormente.

Figura 4 — Objetivos da pesquisa

Empresas do setor elétrico Consumidores residenciais

® Conhecer a demanda por energia .
elétrica por meio dos diferentes
perfis obtidos;

Conhecer seu consumo de energia
elétrica;

® Obter dados que auxiliem na
mudanga dos habitos de consumo
de energia elétrica;

® Obter dados que auxiliem na
previsao de carga e no equilibrio
entre oferta e demanda;
®  Permitir a tomada de decisdes com

®  Monitorar o consumo de energia : . .
a finalidade de economizar energia.

nas residéncias.

Fonte: da prépria autora.

O principal objetivo deste trabalho € monitorar o consumo médio mensal e, baseado na

posse e no uso de equipamentos eletroeletronicos, identificar os diferentes perfis e as suas
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caracteristicas e propor solugdes baseadas em incentivos financeiros e ambientais por meio de

programas de Resposta a Demanda no setor residencial.

Para identificar os perfis de consumidores e seus hdbitos de consumo de energia

elétrica nas residéncias e propor as solucdes descritas, alguns objetivos especificos foram

determinados:

Realizar levantamento bibliografico para explorar as técnicas utilizadas de
definicdo de perfis de consumidores residenciais de energia elétrica bem como
assuntos pertinentes;
Realizar coleta de dados por meio da aplicacdo de questiondrio com a finalidade de
obter uma base de dados com registros de consumidores residenciais de energia
elétrica quanto ao consumo mensal, dados socioecondmicos, demograficos e de
posse e uso de equipamentos eletroeletronicos;
Modelar um sistema neural artificial e programar o cédigo-fonte para o0 mesmo
utilizando a rede neural ART-Fuzzy no ambiente do software MATLAB do
fabricante MathWorks;
Relacionar a renda familiar com o consumo médio residencial, o nimero de
moradores de cada residéncia, o tamanho da residéncia, o nimero de moradores
que permanece grande parte do dia em casa e o nimero de moradores menores de
15 anos com o intuito de identificar grupos (clusters) de consumidores por meio da
utilizacdo de um sistema neural ART-Fuzzy. As caracteristicas citadas sdo
utilizadas como entrada da rede neural e sdo convertidas em codigo bindrio e o
resultado obtido, ou seja, o cluster identificado, também é obtido em valores
binarios;
Relacionar os clusters de consumidores com a posse € o uso de equipamentos
eletroeletronicos utilizando-se o sistema neural ART-Fuzzy cujo vetor de entrada
também é composto por c6digos bindrios;
Analisar os resultados obtidos com o intuito de:

o Identificar consumidores que tenham potencial para economia de energia

elétrica e que possam participar de programas de Resposta a Demanda;
o Prover um mecanismo para sugerir ajustes no consumo de uma residéncia
sem que haja perda do conforto de seus moradores e sem que haja

intervencgdo externa para tal ajuste;
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o Monitorar o consumo de energia nas residéncias, identificar consumidores
que, por algum motivo, tem seu consumo destoado do consumo dos demais
consumidores de mesmas caracteristicas, mas que estdo acomodados em
outro cluster e propor ajustes ou planejar inspe¢des para averiguar o
consumo.

o Explorar esse potencial de aplicar os ajustes sugeridos de modo a expandi-
los a niveis superiores esperando-se, desta maneira, prover mais eficiéncia

em maior magnitude aos sistemas de geracao/transmissao/distribuicao.

A escolha da rede neural ART-Fuzzy para aplicagdo nesta pesquisa se deve ao fato da
mesma apresentar caracteristica de estabilidade (garantia de agrupar todos os elementos nos
padrdes criados pelo sistema) e de plasticidade (capacidade de continuar a aprender com a
inclus@o de novos padrdes, sem perder a memoria anteriormente adquirida) e, ainda, de ser
uma técnica inédita para clustering de consumidores residenciais de energia elétrica. Os

conceitos pertinentes a esta técnica sdo explorados com detalhes no Capitulo 3.

2.4  CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo, apresentou-se a proposta da presente pesquisa a qual se insere no
contexto das Redes Inteligentes de Energia Elétrica no sentido de obter, a partir do sistema
neural proposto, informagdes que podem ser uteis tanto para os consumidores como para as

empresas do setor elétrico.

Este sistema ird permitir conhecer os perfis de consumidores residenciais quanto aos
seus habitos de consumo e servir como fornecedor de parametros para implementacdo de
acoes aos programas de Gerenciamento do Lado da Demanda. O sistema € baseado na
utilizacdo de Redes Neurais Artificiais da familia ART cujos conceitos sdo apresentados no

préoximo capitulo.
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CAPITULO 3 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo, inicialmente, tratar-se-4, de maneira genérica, das Redes Neurais
Artificiais. Seu conceito, suas caracteristicas, arquiteturas e tipos de treinamento, vantagens e
aplicagdes sdo sucintamente descritos. Em seguida, mais detalhadamente, a Teoria da
Ressonancia Adaptativa € abordada. As redes que compdem a familia ART sdo apresentadas e

os algoritmos das redes ART sao descritos.

Os fundamentos teodricos (algoritmo) da rede neural ART-Fuzzy (CARPENTER;
GROSSBERG, 1991) sdo expostos a seguir com o intuito de esclarecer os detalhes da técnica

utilizada para o estudo de agrupamento de consumidores residenciais de energia elétrica.

Redes Neurais Artificiais sdo concepcdes baseadas no funcionamento do cérebro, ou
seja, o conhecimento € adquirido por meio de estimulos de entrada e estimulos de entrada e de

saida (treinamento supervisionado).

A rede neural ART-Fuzzy faz parte de um conjunto de concepgdes (ART, ART2,
ART-Fuzzy, ARTMAP, ARTMAP-Fuzzy, ART-EMAP etc.) chamado ART-descendente, ou
familia ART. Esta variedade tem sido proposta na literatura especializada visando atender um
largo espectro de aplicacdes (engenharias, medicina, matemadtica, sistemas agricolas,

economia, entre outras areas do conhecimento humano).

A escolha da rede neural, nesta pesquisa, recai sobre a arquitetura ART-Fuzzy
(treinamento competitivo ndo supervisionado) por razdes de efici€ncia, ou seja, trata-se de
uma rede neural que € estdvel e plastica, bem como de ser capaz de trabalhar com dados
essencialmente bindrios. A estabilidade estd associada a garantia da obtencao de solugdes. A
plasticidade, por sua vez, refere-se a capacidade de incluir novos padrdes sem a necessidade
de reiniciar todo o processo de treinamento, como é comumente observado na maioria das

redes neurais disponiveis na literatura.

A teoria de ressonincia associada a esta arquitetura ¢ um fenOmeno bastante
observado na natureza. Em especial, ¢ um dos principais mecanismos empregados pelo
cérebro humano. Todo o processo de reconhecimento dar-se-4 por um processo de observacao

de verossimilhanca (ressonancia).
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Com estas qualidades, as redes neurais da familia ART se destacam em relacdo as

demais redes disponiveis na literatura especializada.

Outra importante caracteristica refere-se a grande velocidade de realizacdo do
treinamento, assim como o diagndstico correspondente, tornado-a um sistema adequado para

aplicacdes em tempo real.

3.2 REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

Como ja informado, as redes neurais sdo mecanismos baseado no funcionamento do
cérebro, ou seja, hd a extracdo do conhecimento baseada em estimulos de entrada/saida. Esta

atividade (extragdo do conhecimento) € nominada “treinamento ou aprendizado”.

As redes neurais podem ser classificadas em Recorrente e Nao Recorrente, de acordo

com as seguintes definicoes:

Definicio 1. Rede Recorrente: E uma rede neural que contém lagos de realimentacio, ou
seja, contém conexdes por meio das saidas de uma determinada camada para a
entrada da mesma ou de camadas anteriores (HAYKIN, 2008).

Definicdo 2. Rede Nao Recorrente ou feedforward: E uma rede neural que nio contém lacos
de realimentagdo. Este tipo de rede ndo tem memodria. Sua saida ¢é

exclusivamente determinada em funcdo da entrada e dos valores dos seus pesos.

O treinamento, por razdes de sistematizacdo, é dividido em duas modalidades: (1)
treinamento ndo supervisionado e (2) treinamento supervisionado. Estas modalidades podem

ser definidas a seguir.

Definicdo 3. Treinamento Supervisionado: Consiste no ajuste de pesos de uma rede neural
para fornecer saidas desejadas, considerando-se o conjunto de padrdes de
entrada. Este treinamento necessita de um par de cada vetor de entrada com um
vetor alvo representando a saida desejada. Este tipo de treinamento necessita de
um “professor” para supervisionar a entrada e saida, informando a rede sobre o

seu desempenho (HAYKIN, 2008).
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Definicdo 4. Treinamento Nao supervisionado: Consiste no mecanismo de ajuste de pesos
de uma rede neural, levando-se em conta somente o conjunto de padrdes de
entrada. O treinamento nao supervisionado nao necessita de um “professor”, ou

seja, a rede € autdbnoma (HAYKIN, 2008).

3.3  REDE NEURAL ART-FUZZY

A seguir, apresentam-se os fundamentos tedricos (algoritmo) da rede neural ART-
Fuzzy. Trata-se de uma rede neural nao supervisionada, ou seja, o treinamento é baseado
tomando-se somente os dados de entrada. Esta arquitetura € utilizada neste trabalho visando o
estudo de agrupamento de consumidores residenciais de energia elétrica. O modelo neural
empregado nesta pesquisa € composto por dois médulos ART-Fuzzy, conforme abordado no
Capitulo 4, arranjados de tal forma que a saida de um médulo serd usada como entrada de um
segundo moédulo. Esta saida € fornecida contendo as classes (c6digos ativos). Por meio de um
modulo de processamento, estas classes sdo convertidas em um conjunto de dados binérios.
No segundo mddulo, terd, também, como entrada, um conjunto de parametros (varidveis)
cuidadosamente escolhido com vista a maximizar (maxima confiabilidade e maxima precisao)

o resultado pretendido.

A arquitetura da rede neural ART-Fuzzy encontra-se ilustrada na Figura 5 (arquitetura
de baixo para cima). Inicialmente, o vetor a é normalizado para que cada componente tenha
um valor compreendido entre 0 e 1, justamente para se adequar ao requisito dos conjuntos
fuzzy. Posteriormente, deve ser ativado o campo Fo (camada de entrada) produzindo o vetor a
que é composto pelo vetor de entrada normalizado e pelo seu complemento. Na sequéncia, ha
o campo F; (camada de comparag¢do) que recebe as entradas de Fo e as entradas de Fo. A
camada F; possui 2M nés (neurdnios), enquanto a camada F» (camada de reconhecimento)
possui um ndmero suficiente de nés para acomodar os padrdes de entrada em categorias de
reconhecimento e realizar o treinamento. Nao é necessario distinguir os pesos de conexao dos
caminhos de feedback e feedforward entre os campos Fi e F» no médulo ART-Fuzzy, pois

serdo implementados pelos mesmos pesos.

Durante a fase de treinamento, na rede buscar-se-4 um neurénio do campo F> para
representar o vetor de entrada atual. O neurdnio da camada de saida rejeitado (reset) na fase

de comparagdo anterior € desabilitado nesta selecdo. O vetor de entrada é reapresentado, e a
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rede entra novamente na fase de comparacdo, que termina com O teste no mecanismo de
reajuste para determinar a similaridade entre o novo protétipo escolhido e o vetor de entrada
atual. Este processo € repetido, desabilitando neurdnios da camada de saida, até encontrar um
neurdnio de saida que melhor se assemelhe ao vetor de entrada corrente, dentro dos limites do
parametro de vigilancia p. Se nenhum neur6nio de saida for encontrado, o vetor de entrada é
entdo considerado de uma classe desconhecida, sendo alocado um neur6nio de saida que nao

esteja associada a nenhuma categoria para representé-lo.

Figura 5§ — Arquitetura da rede neural ART-Fuzzy

Camada F.2 (Reconhecimento) y
j=l N : reset
] [
Camada F; (Competi¢ao) x | S
i=1,..,2M
i\
Camada Fy (Entrada) I =[a@ a] N

Fonte: da propria autora.

A saida corresponde a conversdo do nimero do neur6nio ativo na camada F> (via
andlise dos componentes do vetor y) correspondente ao chamado cédigo ativo, conforme

denominado por (CARPENTER; GROSSBERG, 1991).

A representacdo dos vetores, nesta pesquisa, serd adotada por linhas e ndo por colunas

2z z

como comumente € usado na literatura. Esta representacdo é a mais adequada quando se

trabalha com redes neurais da familia-ART, seguindo a orientagdo proposta pelos seus autores

(CARPENTER; GROSSBERG, 1991).
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Por conseguinte, o algoritmo resumido da rede neural ART-Fuzzy € constituido,

basicamente, nos seguintes passos (CARPENTER; GROSSBERG, 1991).

Passol: Dados de Entrada

Os dados de entrada sdo alocados no vetor @ = [a;a, . . .ay] de dimensio M, ou
seja, o vetor a possui M componentes. Este vetor é normalizado com o propdsito de atender
os critérios da logica fuzzy (ZADEH, 1965) tais que os componentes do vetor normalizado

situam-se no intervalo [0, 1]:

a= a/lal 3)

sendo:

a . vetor de entrada normalizado;
M

la| = Z‘_“"ai > 0.

i=1

Ressalta-se que a operacdo (1) ndo deve ser realizada quando se tratar de dados
bindrios, que € o caso desta pesquisa, pois os dados estdo compreendidos entre 0 e 1

atendendo a dlgebra da teoria de conjuntos fuzzy.

Passo 2: Codificacao do vetor de entrada

A codificacdo de complemento € realizada visando obter um vetor de comprimento
a‘=[afas...ay] 4)

sendo:

c

a ° : vetor complementar da entrada normalizada;

—c _ _
a =1—a;.

Deste modo, o vetor de entrada I terda uma dimensao 2M assim definido:
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I = [a@ a‘] (%)

sendo:

M M
1l = Z a + Z as

i=1 i=1

= M.

Passo 3: Vetor de Atividade

O vetor de atividade de F» € definido por y = [y; y, . . .yy], em que N é o nimero

de categorias formadas na camada de atividade F>. Assim, tem-se:

y; = {1, se o no j de F, for ativo ©)
J 0, se o n6 j de F> for inativo.

Passo 4: Parametros da Rede
Os parametros usados no processamento da rede ART-Fuzzy sao:

1. Parimetro de escolha : a > 0;
2.Taxa de treinamento  : f§ € [0, 1];

3. Parametro de vigilancia : p € [0, 1].

Passo 5: Inicializacao dos Pesos
Inicialmente, todos os pesos possuem um valor igual a 1:
wj1(0) =wj2(0) = .. =W (0) =1 )

indicando que nao existe nenhuma categoria ativa.

Passo 6: Escolha da Categoria

Tomando-se o vetor de entrada I em Fi, para cada n6 j em Fa, a fungdo de escolha T;

pode ser calculada por:
Ti= I Aw;l/(a+ |w]) ®)

sendo:
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A : operador AND fuzzy sendo definido por:
(I A W)i = min(ll-, Wl') (9)

A categoria € escolhida como sendo o né J ativo:

J = arg {méx(T})} (10)
ji=12,...,N

Usando-se a equagdo (8), se existir mais de uma categoria ativa (valores de T;

idénticos), a categoria eleita serd aquela que possuir menor indice.

Passo 7: Ressonancia ou Reset

A ressonancia ocorre se o critério de vigilancia (11) for satisfeito:

A wpl/CH) = p (11

Caso o critério definido pela equacgdo (11) ndo for satisfeito, deve-se escolher um outro
candidato (processo definido como reset). No dispositivo reset, o né J de F» é excluido do
processo de busca (equagd@o (10)), ou seja, T; = 0. Entéo, € escolhida uma nova categoria

(equacdo (10)) para o processo de ressonancia. Este procedimento devera ser repetido até que

uma determinada categoria satisfaga o critério dado na equagdo (11).

Passo 8: Atualizacao dos Pesos (Treinamento)

Uma vez sedimentado o estado de ressonancia, ou seja, o né J foi confirmado como o

neuronio vencedor, os pesos associados devem ser ajustados usando-se a seguinte equagao:

W}’lO‘UO — ,3( I A w};elho) + ( 1— ,3) Wij)elho (12)

sendo:



55

Ji : categoria ativa;
wj°%? : vetor de pesos atualizado;
w}et : vetor de pesos referente 2 atualizagdo anterior.

Ressalta-se que se [ = 1, tem-se o treinamento rapido.

3.4  CONCLUSOES DO CAPITULO

Foi apresentada, neste capitulo, a rede neural ART-Fuzzy. Esta arquitetura de rede
neural foi escolhida com vista ao tipo do problema a ser abordado: estudo de agrupamento de
consumidores residenciais de energia elétrica. Ou seja, onde ha necessidade de apresentar alta
velocidade e confiabilidade a solu¢do obtida e, ainda, por se tratar do processamento de
informacdes puramente bindrias. O préximo capitulo € destinado a descri¢do da metodologia

utilizada para implementacao do sistema neural.
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CAPITULO 4 METODOLOGIA

4.1 INTRODUCAO

Compreendendo a metodologia como o conjunto de métodos ou caminhos que sio
percorridos em busca do conhecimento (ANDRADE, 2010), o desenvolvimento desta
pesquisa é delineado partindo de sua caracterizagdo e alcancado, por fim, a aplicacdo do

sistema desenvolvido.

Neste capitulo, apresenta-se a metodologia proposta baseada em um sistema neural
ART-Fuzzy aplicado a identificacdo de clusters de consumidores residenciais de energia

elétrica.

Primeiramente, caracteriza-se a pesquisa de acordo com sua natureza e descreve-se o

seu processo de desenvolvimento.

Em seguida, € relatado como a coleta dos dados foi realizada, bem como as
caracteristicas do método utilizado nesta etapa. Posteriormente, é tratada a necessidade de
manipulacdo dos dados coletados para assegurar a qualidade visto que eles (os dados)
necessitam ser selecionados, processados e, as vezes, transformados para finalmente realizar a

constru¢do da base de dados.

Inclui-se, também, neste capitulo uma prévia andlise estatistica descritiva dos dados
com o intuito de conhecer este universo pesquisado e de extrair informacdes uteis para

posterior utilizacao na interpretacdo dos resultados.

Descreve-se, ainda, as medidas de similaridade que serdo posteriormente aplicadas ao

conjunto de dados com o intuito de corroborar os resultados do sistema neural.

Por fim, apresenta-se, descritivamente e por meio de esquemas graficos, a construcao
do sistema neural explicando-se os mdédulos que o compdem, seu funcionamento, suas

entradas e as saidas obtidas.

Na Figura 6, é apresentado o diagrama esquemadtico da metodologia desenvolvida que

serd, posteriormente, descrita em detalhes nas se¢des subsequentes deste capitulo.
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Figura 6 — Diagrama esquemadtico da metodologia desenvolvida
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Fonte: da prépria autora.

42  CARACTERIZACAO E PROCESSO DE DESENVOLVIMENTO

Esta pesquisa constitui-se em um trabalho cientifico original no sentido de ser
realizada pela primeira vez utilizando a técnica adotada e de contribuir com novas conquistas

com relacdo ao tema em questdo.

Considerando o objetivo principal, o qual abrange o desenvolvimento de um sistema
neural para agrupamento de consumidores residenciais de energia elétrica baseado em
caracteristicas socioecondmicas, demogréficas e de consumo dos consumidores, pode-se
afirmar que esta pesquisa € de natureza aplicada. Entende-se por natureza aplicada a pesquisa
cujo objetivo final € contribuir para aplicacdes préticas, pela busca de solugdes para
problemas concretos (ANDRADE, 2010). Assim, esta pesquisa se caracteriza como uma
investigagcdo do tipo tedrico-pratica. Todas as andlises, inferéncias e interpretagdes sobre os

resultados apresentados pelo sistema proposto sdo baseadas na abordagem quantitativa.

O processo de desenvolvimento da pesquisa encontra-se estruturado em trés fases
(Vide Figura 7) sequencialmente interrelacionadas que sdo compostas dos diferentes objetivos

especificos para, finalmente, alcangar o objetivo principal.
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Figura 7 — Fases do processo de desenvolvimento da pesquisa
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Fonte: da prépria autora.

De acordo com Andrade (2010), a primeira fase fundamenta-se na pesquisa
exploratéria de cunho bibliografico, sendo um trabalho preliminar e preparatério para o
desenvolvimento desta pesquisa. Para atender a esta finalidade, realizou-se um levantamento
em diversas publicacdes cientificas tendo-se como alvo encontrar contribuicdes relativas ao
agrupamento de consumidores residenciais de energia elétrica, bem como compreender os

problemas relacionados a previsao de demanda por energia elétrica.

Na segunda fase da pesquisa, ocorre a etapa da concep¢do do sistema neural. Com
base na pesquisa bibliogréfica desenvolvida na primeira fase, sdo selecionados os atributos do
vetor de entrada para o sistema neural, o sistema é modelado, o tipo de rede é escolhido e,
finalmente, o sistema é implementado. Salienta-se que o cédigo-fonte foi escrito usando o

ambiente de programacdo do MATLAB.

Ainda na segunda fase, realiza-se a coleta de dados aplicando-se o questiondrio como
instrumento de coleta sendo este composto por questdes abertas e fechadas. De acordo com
Marconi e Lakatos (2010), o questionario ¢ um instrumento de coleta constituido por uma

série ordenada de perguntas que devem ser respondidas sem a presenca do pesquisador. Gil
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(1999) classifica como questdo fechada aquela que se apresenta ao respondente um conjunto
de alternativas de respostas para que seja escolhida a que melhor representa sua situacdo ou
ponto de vista e, como questdo aberta, quando se apresenta a pergunta e deixa-se um espago

em branco para que a pessoa escreva sua resposta sem qualquer restri¢ao.

Na fase final, ocorre a validacdo do sistema desenvolvido e a andlise dos resultados da
pesquisa, fundamentada na realizagdo de um estudo de caso cujo objetivo é descobrir clusters

(e sua interpretacdo) de consumidores residenciais de energia elétrica.

4.3  COLETA DE DADOS

O conteido da base de dados da presente pesquisa foi concebido por meio da
aplicacdo de um questiondrio a um grupo de consumidores residenciais de energia elétrica
com o objetivo de realizar um levantamento de hébitos de consumo de energia elétrica e da
posse de equipamentos eletroeletronicos. Este questiondrio € composto por 13 questdes e

encontra-se, na integra, no Apéndice A deste texto.

Para esta pesquisa, as respostas de 11 das questdes foram selecionadas como
caracteristicas para realizar o agrupamento dos consumidores. A escolha das questdes foi
norteada pela andlise dos modelos e teorias sobre clustering de consumidores de energia
elétrica encontrados na pesquisa bibliografica realizada na fase exploratdria desta pesquisa. O
trabalho realizado por (JONES; FUERTES; LOMAS, 2015), por exemplo, apresenta um
estudo da influéncia de varidveis socioecondmicas, de habitacdo e de posse e utilizacao de
aparelhos eletroeletronicos que foram considerados em diversas outras pesquisas que visam a

andlise do consumo de energia elétrica residencial.

As respostas obtidas mediante o questiondrio sdo compreendidas em quatro categorias

de dados, a saber:

e Dados socioecondmicos: indicam o desejo do consumidor em mudar os hébitos de
consumo de energia elétrica com a finalidade de economizar nas contas de energia,
ajudar o meio ambiente e reduzir o consumo de energia. Indica, também, o nimero de
comodos da residéncia e a faixa salarial familiar mensal em ndmeros de saldrios
minimos que é obtida por meio da soma de todos os rendimentos dos moradores

(salérios, pensdes, rendimentos bancérios, alugueis e outros);
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e Dados demograficos: apontam a quantidade de moradores da residéncia, a quantidade
de moradores que permanecem na residéncia ao longo do dia, quantos destes
moradores t€m menos de 15 anos e a localizagdo geogréfica da residéncia;

e Dados de consumo: apontam o consumo mensal de eletricidade no periodo de 12
meses;

e Dados referentes a posse e aos hdbitos: informam a quantidade de cada aparelho
eletroeletronico presente na residéncia, bem como o héabito de utilizacdo destes
aparelhos pelos moradores em razdo de horas ou minutos por dia. Os 14 aparelhos
considerados nesta pesquisa sao:

o Geladeira;
o Freezer;
o Lavadora de roupas;
o Secadora de roupas;
o Lavadora de louca;
o Micro-ondas;
o Chuveiro elétrico;
o Ar-condicionado;
o Aquecedor solar;
o Aquecedor a gés;
o Televisor com menos de 21 polegadas;
o Televisor com mais de 21 polegadas;
o Ferro de passar roupa;
o Forno elétrico.
e Dados referentes ao tipo de iluminagao predominante:
o Somente fluorescente;
o Incandescente e fluorescente;
o LED e fluorescente;

o LED, fluorescente e hal6gena.

O questiondrio supracitado foi aplicado a um universo de 63 unidades consumidoras
residenciais em diferentes estados no Brasil, mais predominantemente no estado de Sao
Paulo, onde a abrangéncia foi de 90% dos respondentes. Apenas 2 unidades consumidoras nao
foram consideradas na tabulacdo dos dados por serem localizadas na zona rural. Nestas

z

unidades, vérias residéncias compartilham a energia elétrica que é contabilizada em uma
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unica conta. Vale ressaltar a dificuldade da realizacdo do processo de coleta de dados visto
que, para seu sucesso, havia a dependéncia da atitude voluntaria do respondente em acessar

sua ultima conta de energia elétrica e fornecer dados de carater pessoal.

Inicialmente, os dados coletados foram tabulados em planilhas Excel do Office 2010
da empresa Microsoft apresentadas, parcialmente, na Figura 8 e na Figura 9. Em seguida,
estes dados foram manipulados para adequar as respostas para uso nesta pesquisa e,

finalmente, construir a base de dados conforme descrito na Secdo 4.4.

Figura 8 — Planilha do Excel com dados brutos de consumidores

e I= BD_ENERGY_CONSUMPTION 2.xlsx - Microsoft Excel [E=REcR>)
m Pagina Inicial Inserir Layout da Pagina Farmulas Dados Revisdo Exibicdo Suplementos @ @ = e £
A37 - Je | 35 ¥
[A|B|C|D|E|[F|G|H|I|J|K]| L M | N O] P S S T |U |V | W X Yiz
- Q1/Q2|1Q3| Q2| Q5 Q6 Q7| Q8| Q9 Q10 - Q13 "
x abr/15| mai/15| jun/15| jul/15| ago/15| set/15| out/15| nov/15| dez/15| jan/16| fev/16| mar/16
3 e 1 1| 1|5P 4| 0 0 9 3 215 150 2100 200 335| 320 265 319 330 320 315 300 1
4 |2 1 1| 1|5p 21 of O 5 2 193 157 163| 168 133 15 155 194 178 185 250 192 o §
5 |3 1] 1| 1|5P 2] 0f 011 3 172 211 170 199 260| 168 264 285 201 257 269 205 2
6 |ca 1 1| 1|5p 4 0o 0 7 3 240 230 223| 237 254 262 248 246 261 268 279 239 0
7 |5 1| 1| 1|5P 5 2 1f 10 4 549 513 526 571 428| 485 269 267 610 650 646 616 1]
8 b 1 1| 1|5P 4] 2 2| 10 4 374 366 348| 369 377 355 328 371 334 324 304 304 0
9 o 1 1| 1|5p 1 o o0 4 2 105 50 500 104 75 110 115 137 113 112 111 0
10 |cB 1] 1| 1|5P 21 of 0 4 5 276 223 215 243 202| 216 202 373 253 502 445 315 1
11 | 1 1| 1|5p 1 of o0 4 5 126 149 27| 228 1e6| 220 239 175 158 117 168 178 3
12 lca0| 1| 1| 1fsP 20 0of 1| 5 ] 377 272 04| 234 240 307 31 416 315 657 503 31 [
13 |el1 1 1| 1|5p 21 of 1| 5 2 142 120 128| 125 132] 155 145 208 158 245 157 145 2
14 12| 1| 1| 1fsP 3 0 1] 11 4 337 350 363 353 40| 422 463 295 313 351 349 346 2
15 [e13( 1| 1| 1sP 1 of o0 4 4 170 120 140 120 130 130 210 220 190 230 220 170 3
16 |c14| 1| 1| 1ifsP 5 0| 2|10 3 308 320 291 265 305 352 296 356 338 361 357 351 3
17 |e15| 1| 1| 1fsP 3 1 2| 12 2 290 309 307 290 195| 240 321 320 273 356 272 259 0
18 16| 1| 1| 1fsP 3 0 111 3 343 239 41 247 261 265 354 329 290 463 365 277 1
19 |17 | 1| 1| 1fsP 4| 1| 2| 8 2 239 155 195| 172 2101 218 254 2179 235 315 225 200 [
20 18| 1| 1| 1fsP 1 o 1| & 2 157 131 17| 127 125 123 165 124 133 185 112 133 o
21 19| 1| 1| 1fs5P 5 0of 2 @ 4 220 330 380 395 330 250 255 350 255 290 315 210 1]
22 |c20| 1| 1| 1fsPp 4] 1| 0] 5 3 244 259 137| 289 193] 288 402 259 312 297 456 294 2
23 |en1 1 1| 1|5p 3 1 2| 8B 4 303 202 270 214 37| 255 315 293 249 310 430 343 2
24 |e22| 1| 1| 1fsP 3 0 2| 7 3 254 N7 166| 173 151 154 230 362 262 350 434 250 1
25 |e23| 1| 1| 1fsp 3 0 2 & 2 328 343 454|317 300 368 363 416 330 444 352 357 2
26 24| 1| 1| 1fs5P 4 0 1] 11 4 426 394 391 378 429) 409 450 410 374 454 422 374 2 L
27 |e25| 1| 1| 1fsp 4] 1| 3| 5 2 290 340 280 330 3301 290 310 390 320 440 360 330 1 -

Fonte: da propria autora.

A planilha representada parcialmente na Figura 9 refere-se aos dados brutos de posse e
de habitos de uso dos eletroeletronicos selecionados para esta pesquisa. Estes dados referem-

se a questdo 12 do questiondrio (Vide Apéndice A).
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Figura 9 — Planilha do Excel com dados brutos sobre a posse e o uso dos eletroeletronicos

|._T| H ) - & ED_EMERGY_COMNSUMPTION_wv2xlsx - Microsoft Excel | == e S|
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5 |c3 1 30 24 0 0 of 1 3 il 0 0 of 0 0] 00000 1 3| 1,0000( 2 3003333 1 20 3 |
6 |cd al 30 4 0 0 of 1 6 2 0 0 of 0 0] 00000 1 300200000 1 30| 1,00000 2 27 8| |=|
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10 |c8 i 30 24| 1 30 24| 1 4 3l 0 [} of 1 0] 00000 1 30| 050001 2 30| 050000 3 0 o
11 |9 1 30 24 0 0 of 1 4 FR 0 of 0 0] 00000 1 4| 1,0000( O 0] 00000 O 0 of |
12 |c10 ik 30 4 0 0 of 1 30 i 0 0 of 0 0] 00000 1 30| 0,0833| 2 30| 05000 4 30 6 '
13 |11 1 30 24 0 [} of 1 30 il o [1] of 0 0] 00000 1 30| 00833 1 30| 0,3333| 1 30 4
14 a2 il 30 24 0 0 of 1 12 i 0 0 of 0 0] 00000 1 0] 00000 1 30| 40000 1 30 10
15 |c13 1. 30 24 0 0 of 1 4 4 0 0 of 0 0] 00000 1 30|0,25000 1 30| 0,2500] 2 30 7
16 c14 ik 30 24 0 (1] of 1 30 i 0 [1] of 0 0] 00000 1 15| 05000 1 30| 40000 O 0 1]
17 |15 1 30 24 0 0 of 1 2 B 0 0 of 0 0] 00000 1 0 1,000 0 0] 00000 1 13 &
18 c16 al 30 4 0 0 of 1 15 4 0 0 of 0 0] 00000 1 30| 01667 3 30| 050000 2 30 5
19 |17 o 30 24 0 1} of 1 4 3l 0 [1] of 0 0] 00000 1 30| 1,0000( 1 30| 200000 O 0 [1]
20 c18 il 30 24 0 0 of 1 & 2l 0 0 of 0 0] 00000 O 0] 00000 1 3|03333 0 0 o
21 |c19 3 30 4 0 0 of 2 7] il 0 0 of 0 0] 00000 1 200050000 1 300200000 1 15 4
22 |c20 it 30 24 0 0 of o [} of 0 [1] of o0 0] 00000 1 3| 05000 1 30| 05000 1 0 [} (
23 |1 1 30 24 0 0 of 1 20 I 1 2 |l 0 0] 00000 1 0| 1,00000 2 30 1,00000 1 20 10
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Fonte: da prépria autora.

Embora as estatisticas apresentem a abrangéncia territorial aludida, os dados referentes
a localizacdo geografica da residéncia (questdo 5) ndo foram considerados nesta pesquisa para

constru¢do do sistema neural.

As informacgdes sobre a localizagdo geogréfica dos clientes podem ser consideradas
sem grandes transformacdes na metodologia adotada, bastando, basicamente, dispor de tais
informacoes, isto porque a rede neural ART-Fuzzy € plastica. Em trabalhos futuros, com a
utilizacdo de um volume de dados mais robusto, esta informagdo € deveras importante, pois
permitird identificar os grupos de consumidores com uma granularidade mais precisa por

regido geografica.

44  CONSTRUCAO DA BASE DE DADOS

Para o presente projeto, adotou-se a abordagem Entidade-Relacionamento (E-R) a fim

de definir o modelo de dados e, posterirormente, construir a base de dados.
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O modelo E-R tem por base a percep¢do do mundo real como um conjunto de objetos
basicos, chamados entidades, e do relacionamento entre eles. Uma entidade € uma “coisa” ou
“objeto” do mundo real que pode ser identificado por outros objetos. As entidades sdo
descritas por meio de seus atributos que as caracterizam. Um relacionamento é uma

associacdo entre entidades (SILBERSCHATZ; KORTH; SUDARSHAN, 2012).

Diante da compreensao exposta, o sistema neural projetado tem a estrutura de sua base
de dados composta pelas entidades, seus respectivos atributos e relacionamentos, conforme

mostra o diagrama E-R representativo do modelo de dados para o sistema ilustrado na Figura
10.

Figura 10 — Diagrama E-R para constru¢ao da base dados do sistema neural
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Fonte: da prépria autora.

O conjunto de entidades central denominado Consumer permite identificar unicamente
cada unidade consumidora por meio do atributo numérico ConsumerID. Neste conjunto de

entidades sdo descritos os atributos que caracterizam a unidade consumidora de acordo com

as especificacdes a seguir:
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ResidentsNumber: atributo numérico que representa a quantidade de moradores da
residéncia;

SalaryRangelD: atributo numérico identificador da faixa salarial familiar. Este
atributo € referenciado por meio do relacionamento com a entidade SalaryRange;
RoomsNumber: atributo numérico que representa a quantidade de comodos
existente na unidade consumidora;

RoomsRangelD: atributo numérico identificador do tamanho da residéncia
dependendo da quantidade de comodos definida em RoomsNumber. Este atributo é
referenciado por meio do relacionamento com a entidade RoomsRange;
ConsumptionAvg: atributo numérico derivado do célculo da média aritmética dos
consumos mensais informados no conjunto de entidades MonthlyConsumption ao
qual o conjunto de entidades Consumer estd relacionado. Este atributo &
referenciado por meio do relacionamento com a entidade ConsumptionRange;
ConsumptionRangelD: atributo numérico identificador da faixa de consumo que
deve ser atribuida de acordo com o valor presente no atributo ConsumptionAvg;
ResidentsDuringDay: atributo numérico que representa a quantidade de moradores
que permanece na residéncia ao longo do dia por periodo superior a 16 horas;
ResidentsBelow15: atributo numérico que representa a quantidade de moradores
menores de 15 anos na residéncia;

ZipCode: atributo alfanumérico que representa o cédigo postal da residéncia
permitindo a sua localiza¢ao geogréfica;

LightingID: atributo numérico que identifica quais os tipos de iluminagdo
utilizados na residéncia;

ClusterA: atributo numérico que representa o agrupamento ao qual a unidade
consumidora é associada na execu¢do do moédulo ARTa do sistema neural
proposto,

ClusterB: atributo numérico que representa o agrupamento ao qual a unidade
consumidora é associada na execucdo do moddulo ARTb do sistema neural

proposto.

conjunto de entidades MonthlyConsumption relaciona-se com o conjunto de

entidades Consumer de modo a permitir a identificacdo dos consumos mensais de cada

unidade consumidora. Além do atributo identificador da unidade consumidora (ConsumerlD),

uma entidade de MonthlyConsumption é caracterizada pelos seguintes atributos:
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Month: atributo numérico que representa o més da medi¢ao do consumo;
Year: atributo numérico que representa o ano da medi¢do do consumo;

ConsumptionkWh: atributo numérico que representa a medicdo do consumo em

kWh.

O conjunto de entidades ConsumerAppliance relaciona as unidades consumidoras

representadas pelo conjunto de entidades Consumer aos eletroeletronicos representados pelo

conjunto de entidades Appliance.

Uma entidade presente em ConsumerAppliance € identificada pela unido dos atributos

ConsumerID e AppliancelD. Desta maneira, cada unidade consumidora tem referéncia a cada

um dos 14 eletroeletronicos relacionados no questiondrio desta pesquisa (Apéndice A) e, para

cada eletroeletronico, identificar caracteristicas descritas pelos atributos a seguir:

NumberOfAppliances: atributo numérico que representa a quantidade do
eletroeletronico presente (ou ndo) na residéncia;

DaysOfUse: atributo numérico que representa o nimero de dias de uso do
eletroeletronico no periodo de 1 més, podendo ser atribuido valores no intervalo
entre 0 e 30;

MinutesOfUse: atributo numérico que representa o tempo (em minutos) de uso por
dia;

TotalHousOfUsePerMonth: atributo numérico que representa o total de tempo (em
horas) de uso do eletroeletronico por més. Este atributo é derivado do produto dos
valores presentes nos atributos DaysOfUse, MinutesOfUse e
AverageConsumptionPerHour (atributo da entidade Appliance);
ApplianceConsumpRangelD: atributo numérico identificador da faixa de consumo
de cada aparelho eletroeletronico que deve ser atribuida de acordo com o valor
presente no atributo TotalHousOfUsePerMonth. Este atributo é referenciado pela

entidade ApplianceConsumpRange.

O conjunto de entidades Appliance representa os eletroeletronicos considerados nesta

z z

pesquisa. Neste conjunto, cada eletroeletronico é uma entidade que € caracterizada pelos

seguintes atributos:

AppliancelD: atributo numérico identificar do eletroeletronico;

Description: atributo alfanumérico que descreve o eletroeletronico;
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e AverageConsumptionPerHour: atributo numérico que representa o consumo por
hora do eletroeletronico baseado em dados de consumo extraidos de
(PROGRAMA NACIONAL DE CONSERVACAO DE ENERGIA ELETRICA -
PROCEL, 2006).

O conjunto de entidades ConsumerPreferences é composto por 3 atributos que

permitem perceber as intengdes dos consumidores. Estes atributos sdo descritos a seguir:

e intend_reduce_consumption_YN: atributo booleano (de valor 0 ou 1) que
representa se o consumidor deseja ou ndo mudar seus hdbitos de consumo de
energia com a finalidade de reduzir a conta de energia;

e jntend_change_YN: atributo booleano que representa se o consumidor estd
interessado em mudar seus hdbitos de consumo de energia com a finalidade de
ajudar o meio ambiente;

® know_what_to_do_reduce_energy_YN: atributo booleano que representa se o
consumidor estd interessado em saber o que precisa ser feito para reduzir o

consumo de energia elétrica.

Os valores minimo e maximo predefinidos para as faixas salariais estdo presentes,
respectivamente, nos atributos MinSalary e MaxSalary do conjunto de entidades
SalaryRange. Este conjunto de entidades se relaciona com Consumer. Analogamente, os
conjuntos de entidade RoomsRange, SalaryRange sdo caracterizados por representar valores
minimos € maximos e também por relacionarem-se com o conjunto de entidades Consumer.
Em RoomsRange, os atributos numéricos MinRooms e MaxRooms representam,
respectivamente, os limites minimo e maximo de quantidade de comodos que definem uma
determinada faixa (RoomsRangeDescription). Em ConsumptionRange, os atributos numéricos
MinConsumption e MaxConsumption definem, respectivamente, os limites minimo e maximo

de consumo em kWh de uma determinada faixa de consumo.

Por fim, o conjunto de entidades ApplianceConsumpRange representa os valores
minimos e maximos que definem uma determinada faixa de consumo para os
eletroeletronicos descrita pelos atributos MinAppConsumption e MaxAppConsumption. Esse
conjunto de entidades relaciona-se com o conjunto de entidades ConsumerAppliance por meio

do atributo ApplianceConsumpRangelD.

Ap6s a definicdo do modelo de dados, fez-se necessario manipular os dados presentes

nas respostas dadas pelos consumidores respondentes a fim de realizar a construcdo da base
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de dados. Os dados sdo representados por atributos que podem assumir tipos diferentes:
bindrio, discreto ou continuo. Atributos bindrios podem assumir exatamente 2 valores: sim ou
nao, 0 ou 1, indicando presenca ou auséncia de uma determinada caracteristica. Atributos
discretos possuem, normalmente, um conjunto finito e pequeno de valores possiveis. Os
atributos continuos, por outro lado, podem assumir qualquer valor real dentro de um intervalo
predefinido. Assim, a transformacdo realizada nos dados tornou-os atributos relevantes,
segundo o enfoque desta pesquisa, de natureza quantitativa, com dominio reduzido de valores

e com valores discretos.

A redugdo do dominio de valores para alguns atributos fez-se necessdria com o intuito
de evitar um grande nimero de combinagdes entre eles. Estas combinagdes ocasionariam um
aumento da quantidade resultante de clusters e, consequentemente, poderiam dificultar a
andlise dos mesmos. Com esta acdo, obter-se-4 um melhor desempenho do sistema neural

desenvolvido como se pode constatar na Secao 4.7.

A manipulacdo dos dados compreende também a definicdo de categorias para os
atributos. O processo de categoriza¢do consiste em atribuir um valor numérico para cada
resposta possivel do questiondrio e para cada faixa de valores que foi estabelecida em

algumas das questoes.

Seguindo esta concepg¢ao, os dados do questiondrio que foram transformados de modo

a obterem-se categorias foram:

e ConsumptionAvg: consumo médio de energia elétrica;
®  RoomsNumber: nimero de comodos da residéncia;

e ApplianceConsumpRange: consumo dos aparelhos.

Para defini¢do de categorias, o consumo médio de energia elétrica foi calculado com
base no consumo dos 12 tltimos meses por meio de média aritmética dos valores informados
e, em seguida, foram determinadas 8 faixas de consumo enumeradas de 0 a 7. A Figura 11
representa, graficamente, o processo de categorizacdo dos dados de consumo de energia
elétrica, ou seja, a transformacdo dos valores fornecidos pelos respondentes em valores que

serdo posteriormente utilizados pela rede neural.
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Figura 11 - Categorizagao dos dados de consumo de energia elétrica
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Fonte: da prépria autora.

¢

Continuando com a definicdo de categorias, o atributo que representa o tamanho da
residéncia é derivado da questdo de nimero 9 que solicita ao respondente informar a
quantidade de comodos da residéncia. Tal atributo foi definido de modo a obterem-se apenas

trés possiveis respostas de acordo com a organizagdo dada pela Tabela 2.

Tabela 2 — Categorias para representacdao do tamanho da residéncia

Categorias ~ Numero de Comodos Tamanho da residéncia
1 até 6 Pequena
2 de7al2 Média
3 acima de 12 Grande

Fonte: da prépria autora.

De forma andloga a categorizacdo do consumo médio mensal, realizou-se a
categorizacdo do consumo dos aparelhos eletroeletronicos no sentido de definir as faixas de
consumo. Para defini¢do de categorias, o consumo dos aparelhos foi calculado com base nas
informacdes dadas pelos respondentes do questiondrio. Considerou-se, para cada aparelho, a
quantidade de dias de uso, a quantidade de horas de uso por dia € o consumo por hora baseado

em dados do (PROGRAMA NACIONAL DE CONSERVACAO DE ENERGIA ELETRICA
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- PROCEL, 2006). Em seguida, foram determinadas 8 faixas de consumo, divididas a cada

100 kWh e enumeradas de 0 a 7 (Vide Figura 12).

Figura 12 — Categorizacdo dos dados de consumo estimado dos aparelhos eletroeletronicos

kwh
0 0
N 1-99 1
° . . o
N de dispositivos g < S 100-199 2 |,
£Eg
‘ Dias de uso 23 - 20029 |[ 3 | §
Banco ] g g E Faixas de 3
N
de Horas de uso o g. 5 g Consumo 300-399 4 ‘E
Dados 23 g © ©
Consumo por hora ER- = 400-499 5
8% || °
] 500-599 6
> 600 7

Fonte: da prépria autora.

O dado que revela sobre a renda mensal familiar dos respondentes € representado pelo
atributo SalaryRangelD que guarda um valor numérico correspondente a uma das seguintes

categorias organizadas conforme a Tabela 3.

Tabela 3 — Categorias para representacdo da faixa salarial mensal familiar

Categorias Quantidade de SM (Salarios Minimos) mensais

1 Até 2 SM

2 de2 a4 SM

3 de4a 10 SM
4 de 10 a 20 SM
5 acima de 20 SM

Fonte: da propria autora.

A manipulacdo dos dados descrita ocorreu no editor de planilhas Excel pertencente ao

pacote Office 2010 da Microsoft por esta ser uma ferramenta de manuseio bastante simples e
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eficiente para este proposito. Entretanto, apds todas as operagdes descritas quanto a
manipulagdo dos dados, os mesmos foram exportados para uma base de dados criada sob o
Sistema Gerenciador de Banco de Dados (SGBD) MySQL. Este SGBD ¢ uma ferramenta

open source, ou seja, de livre distribuicdo e que atualmente pertence a empresa Oracle.

A base de dados foi definida de acordo com a modelagem E-R descrita no inicio desta
secdo e € acessada no ambiente do MATLAB no qual foi codificado o sistema neural utilizado
neste trabalho. O uso de um SGBD permite, entre outras funcionalidades, maior seguranca de
acesso aos dados, melhor desempenho quando a quantidade de dados € numerosa,
compartilhamento dos dados, mais flexibilidade na extracdo de resultados por meio da

execuc¢do de consultas aos dados e representacdo de relacionamentos complexos.

Optou-se por adotar a estrutura de um SGBD por ser uma solu¢do mais robusta no
quesito seguranca visto que os dados utilizados sdao de origem particular e devem manter-se
em sigilo. Sob o quesito desempenho, € interessante manter os dados de consumidores e de
seu consumo em um banco de dados propriamente dito quando houver a aplicagdo desta
solu¢do em maior escala, pois podera ser compartilhado por diversos usudrios e necessita de

uma definicao estrutural mais poderosa, o que planilhas nao permitem.

4.5  ANALISE DESCRITIVA DOS DADOS

A andlise descritiva dos dados consiste na aplicacdo de técnicas e regras estatisticas

que auxiliam na sintese e na interpretacdo da amostra dos dados coletados.

Para cada uma das entidades definidas no modelo de dados ilustrado previamente
neste texto, foram considerados seus atributos (que representam as respostas dadas pelos

respondentes) e foi feita a anélise descritiva dos mesmos.

Diante deste critério, analisou-se o atributo que representa o nimero de moradores nas
residéncias pesquisadas e obteve-se a distribui¢do apresentada na Figura 13. Na presenca
desta distribui¢c@o, observa-se que as residéncias sido constituidas, em sua maioria, por 2, 3 ou

4 moradores revelando, portanto, aproximadamente 82% da massa de dados coletada.



Figura 13 - Distribui¢do de moradores nas residéncias

Distribuicao de moradores nas residéncia

Fonte: da propria autora.

O atributo socioecondmico que representa a faixa salarial mensal familiar, baseada no

nimero de saldrios minimos (SM), tem sua distribuicdo denotada de acordo com o grafico
apresentado na Figura 14.

Figura 14 - Distribuicdo de consumidores por faixa salarial familiar

Distribuicao de consumidores por faixa salarial mensal
familiar em ntimero de salarios minimos (SM)

Até 2 SM de2aa
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20SM

Fonte: da prépria autora.
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A quantidade de comodos nas residéncias foi investigada com o intuito de conhecer os
seus tamanhos. Como definido anteriormente, as residéncias foram classificadas quanto ao
seu tamanho de acordo com trés categorias: pequena, média e grande. Utilizando esta
configuracdo de categorias, obteve-se a situagdo apresentada na Figura 15, na qual a maior

parte das residéncias € de tamanho médio (constituidas por 7 a 12 comodos).

Figura 15 - Distribui¢do das residéncias por quantidade de comodos

Distribuicao das residéncias por quantidade de
comodos

50,82%
T 36,07%

Pequena: Até
6 comodos

Média: de 7 a
12 comodos

Grande:
acima de 12
comodos

Fonte: da prépria autora.

O consumo mensal de energia elétrica no periodo de 12 meses foi obtido na aplicac¢ao
da pesquisa de campo e utilizado como base de calculo do consumo médio de cada unidade
consumidora residencial. Este calculo € baseado na média aritmética dos valores de consumo

mensal no periodo supracitado.

Para limitar a quantidade de valores na entrada da rede neural e permitir a conversao
de nimeros decimais para bindrio mais facilmente, determinou-se um grupo de faixas de
consumo de energia elétrica. As faixas de consumo (eixo horizontal do grafico) bem como a

distribuicao de consumidores por faixa € apresentada na Figura 16.



73

Figura 16 — Distribui¢do de consumidores por faixa de consumo (em kWh) de energia

elétrica

Distribuicao de consumidores por faixa de consumo
(em kWh) de energia elétrica
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Fonte: da prépria autora.

Analisando-se as classes de consumo (de acordo com as faixas estabelecidas), é

possivel verificar que os consumidores da Classe 3, os quais representam 44,26% do total de

consumidores, sdo responsaveis por quase a metade do consumo de energia elétrica (49,19%)

no contexto desta pesquisa (Vide Tabela 4).

Tabela 4 — Relacdo entre clientes e consumo médio mensal

Classes de Consumo mensal Percentual de Percentual do consumo de
consumo (kWh) clientes (%) energia/meés (%)
Classe 1 de 0a 128 6,56 1,93
Classe 2 de 129 a 256 34,43 22,29
Classe 3 de 257 a 384 44,26 49,19
Classe 4 de 385a512 8,20 13,09
Classe 5 de 513 a 640 4,92 9,84
Classe 6 de 641 a 768 1,64 3,66
Classe 7 de 769 a 896 0,0 0,0
Classe 8 de 870 a 1024 0,0 0,0

Fonte: da prépria autora.
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Uma anélise da Empresa de Pesquisa Energética (EPE, 2015a) apresenta dados que
mostram que o consumo médio residencial no Brasil, no ano de 2014, foi de 167,2 kWh/més.
Em Sao Paulo, este nimero sobe para 206,6 kWh/més. Nos estados de Mato Grosso do Sul, o
consumo foi de 180,7 kWh/més; no Parana, 172,9 kWh/més; em Minas Gerais, 129,5 kWh;
em Goids, 152,9 kWh e no Amapa, 263,6 kWh.

No periodo de um ano, o consumo per capita no Brasil foi de 2.630 kWh.
Especificamente no estado de Sdo Paulo, no qual a abrangéncia dessa pesquisa € mais

expressiva, o consumo per capita foi de 3.087 kWh no mesmo ano (EPE, 2015a).

O consumo médio residencial das unidades residenciais que participaram da coleta de
dados desta pesquisa apresenta-se superior as médias fornecidas pela EPE, i.e., 72% das
unidades consumidoras estdo consumindo acima da média. Porém, quando se considera o
consumo per capita, todas as unidades consumidoras participantes da pesquisa consomem

abaixo do indicador da EPE.

Outra informacao extraida dos dados coletados é referente a posse de equipamentos
eletroeletronicos. Essa informacao juntamente com o habito de consumo dos consumidores €
relevante para a definicdo dos padrdes de posse e consumo dos equipamentos
eletroeletronicos que sdo posteriormente processados no sistema neural ART-Fuzzy

desenvolvido neste trabalho e utilizados na analise dos resultados.

A Figura 17 mostra os percentuais de posse para cada um dos 14 equipamentos

selecionados na realizacdo da pesquisa.
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Figura 17 — Percentual de posse de equipamentos eletroeletronicos
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Fonte: da prépria autora.

Outras informagdes interessantes podem ser destacadas nesta andlise, considerando os
resultados presentes na Figura 17, como o uso dos chuveiros elétricos e de aquecedor solar
para &4gua. Observa-se, por exemplo, que aproximadamente 84% dos consumidores
pesquisados utilizam chuveiro elétrico e que apenas 16,39% utilizam aquecedor solar e um
pouco mais de 3% utilizam aquecedor a gis. Considerando-se os consumidores da Classe 2,
classe esta que mais consome energia dentre os consumidores pesquisados, mais de 80%
utiliza chuveiro elétrico. Contudo, o problema do chuveiro elétrico nao € apenas o consumo,
mas também o horario de uso que coincide com os horérios de pico de demanda de consumo
do chuveiro elétrico e também o pico de consumo de todo o sistema. A energia solar € uma
alternativa ao uso de chuveiro elétrico visto que a maior parte do territério brasileiro tem

incidéncia solar durante quase o ano todo.

Ainda tratando-se dos aparelhos eletroeletronicos, realizou-se um levantamento em
orgdos responsaveis por mensurar a poténcia e o consumo de todos os produtos eletronicos
produzidos no Brasil (PROGRAMA NACIONAL DE CONSERVACAO DE ENERGIA
ELETRICA - PROCEL, 2006; INSTITUTO NACIONAL DE METROLOGIA,
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QUALIDADE E TECNOLOGIA - INMETRO, 2016). Este levantamento objetivou perceber

o consumo por hora dos aparelhos utilizados nesta pesquisa.

Como ha uma série de fabricantes e modelos distintos, tomou-se como valores a serem
utilizados neste trabalho a média dos valores minimo e maximo de consumo para cada
aparelho (Vide Tabela 5). O valor minimo considerado representa 0 menor consumo para um
aparelho de determinado modelo e marca e o valor mdximo, o maior consumo. Por exemplo:
uma geladeira de 1 porta consome em torno de 0,035 kWh em 1 hora de utilizagdo enquanto
que uma geladeira de 2 portas com sistema frost free consome, aproximadamente, 0,079 kWh
no mesmo periodo (PROGRAMA NACIONAL DE CONSERVACAO DE ENERGIA
ELETRICA - PROCEL, 2006).

Como o questiondrio utilizado para o levantamento de dados nao especifica
caracteristicas mais detalhadas dos aparelhos, ou seja, realiza um levantamento cujo critério
abordagem ¢é genérico sem haver a especificacdo de marca, modelo ou poténcia, tratar-se-4 o
consumo com valores também genéricos, porém baseados na média calculada (coluna

denominada “Consumo padrao (kWh)”.

Tabela 5 — Consumo dos aparelhos eletroeletronicos (em kWh) para cada hora de uso

. Consumo Consumo Consumo Consumo
Dias Horas L. . L. L. Consumo
minimo maximo Minimo maximo -
Aparelho deuso deuso A A padrdo
A : no més només  porhora por hora
no més por dia (kWh)

(kWh)  (kWh)  (kWh)  (kWh)

Geladeira 30 24,00 25,20 56,88 0,0350 0,0790 0,0570

Freezer 30 2400  47.55 5400 00660 00750  0,0705

Lavadorade |, 1,00 1,76 1,76 0.1467  0.1467  0.1467
roupas

Secadorade ¢ 100 1492 1492 18650  1.8650  1.8650

roupas

Lavadora de

30 0,67 30,86 30,86 1,5430 1,5430 1,5430
louca

Micro-ondas 30 0,33 13,98 13,98 1,3980 1,3980 1,3980

Chuveiro

L 30 0,53 72,00 88,00 4.5000 5,5000 5,0000
elétrico
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. Consumo Consumo Consumo Consumo
Dias Horas L, . L. L. L. Consumo
minimo maximo Mlmmo maximo ~
Aparelho de uso deuso N R padrdo
només  por dia 10 mes només  porhora por hora (kWh)
p (kWh)  (kWh)  (kWh)  (kWh)
Ar- 30 8.00 128.80 181,60  0,5367  0,7567  0,6467
condicionado
quslcaidor 30 2400 346,75 346,75 04816 04816 04816
Aq“egcézdor ) 0,00 0,00 0,00 0,0000 00000  0,0000
Televisorcom 5.00 6.30 6.30 0,0420  0,0420  0,0420
menos de 21
Televisorcom 5,00 14,25 30,45 00950 02030  0,1490
mais de 21
Ferro de 12 1,00 2.40 7.20 02000  0.6000  0.4000
passar roupa
Forno elétrico 30 1,00 15,00 1500 05000  0,5000  0,5000

Fonte: elaborado pela autora a partir dos dados de Procel (2006).

Considerando os dados informados pelos consumidores pesquisados em relagdo a

quantidade de dias e ao tempo (em horas) de uso por dia de cada aparelho, calculou-se o

consumo estimado mensal por aparelho (e para cada unidade consumidora) baseado no

consumo padrdo (em kWh) definido como mostra a Tabela 5. Os valores para elaboracdo

deste gréafico foram calculados de acordo com a equacdo (13):

appliance_consum = qt_appliance * nr_days_use * hours_use * app_hour_consum

sendo:

appliance_consum

qt_appliance

nr_days_use

: célculo do consumo do aparelho;

(13)

: quantidade de equipamentos de um determinado tipo;

: nimero de dias que o equipamento € utilizado no més;
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hours_use : numero de horas que o equipamento € utilizado no dia;

app_hour_consum : consumo em kWh do equipamento.

E importante salientar que os resultados obtidos pela equagio supracitada representam
uma estimativa da média de consumo baseada nos eletroeletronicos ndo sendo, portanto, uma
informacdo precisa. No entanto, essa informagdo serd considerada como propriedade de
entrada para a rede neural que processara os dados no intuito de obter grupos de consumidores

(clusters).

Para ilustrar graficamente a situagdo de habitos e posses considerando as estimativas

fornecidas pelos respondentes e a média de consumo mensal, apresenta-se a Figura 19.

Adicionalmente, apresenta-se o grafico ilustrado na Figura 18 que mostra, de acordo
com as estimativas fornecidas pelos respondentes, os equipamentos mais relevantes no
consumo. Observa-se, portanto, que os 3 eletroeletronicos que mais impactam no consumo,
segundo a percep¢ao dos consumidores, sdo: chuveiro elétrico, ar-condicionado e aquecedor

solar.

Figura 18 — Equipamentos mais relevantes no consumo de acordo com estimativas
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Fonte: da prépria autora.
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Considerando-se que 83,61% dos respondentes possui chuveiro elétrico e que 65,57%
possui ar-condicionado, estes equipamentos merecem atencao especial na analise dos clusters
que serdo obtidos por meio da execucdo da rede neural ARTab proposta nesta pesquisa.
Quanto ao aquecedor solar, apenas 16,39% dos respondentes possui este aparelho instalado
em suas residéncias, certamente porque o investimento para aquisicdo e instalacdo deste

equipamento ainda € alto.
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Figura 19 — Média estimada de consumo mensal por residéncia com destaque para os

eletroeletronicos
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Fonte: da prépria autora.
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Analisando-se os dados de consumo estimado mensal juntamente com consumo médio
real (obtido pela média de consumo dos ultimos 12 meses), observa-se que hé discrepancias
nestes dois valores resultando em diferencas entre o que foi estimado e o que foi realmente
consumido (Vide Tabela 6). Estas discrepancias demonstram que a maior parte dos
consumidores ndo tem percep¢do acurada em relacdo aos seus hdbitos de consumo, o que
demostra a necessidade de melhor elucidacdo. A coluna “Diferenca (%)” demonstra o
percentual de quanto o consumidor subestimou (valores negativos) ou superestimou (valores

positivos) seu consumo.

Tabela 6 — Consumo mensal estimado e consumo real

Média mensal de consumo real ~ Média mensal de consumo Diferenca

ResilEnst (em kWh) estimado (em kWh) (%)
Cl 277,42 392,55 29,33
C2 176,58 110,79 -59,38
C3 224,25 225,73 0,65
C4 248,92 667,32 62,70
C5 570,00 923,02 38,25
C6 346,17 379,86 8,87
C7 95,50 375,85 74,59
C8 289,17 281,79 -2,62
C9 181,75 58,35 -211,51

C10 352,50 722,98 51,24
Cl1 155,00 199,28 22,22
C12 355,28 874,90 59,39
C13 170,83 379,58 54,99
Cl4 325,75 989,77 67,09
C15 289,42 576,96 49,84
Cl6 308,67 596,08 48,22
C17 227,50 464,60 51,03

C18 136,00 50,55 -169,07
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Residéncia Média mensal de consumo real Média. mensal de consumo Diferenca
(em kWh) estimado (em kWh) (%)

C19 300,83 548,30 45,13
C20 288,33 123,36 -133,74
C21 299,50 696,27 56,99
C22 261,08 529,26 50,67
C23 367,67 279,57 -31,51
C24 409,25 784,09 47,81
C25 334,17 568,19 41,19
C26 222,42 445,33 50,06
C27 97,75 235,69 58,53
C28 616,33 776,96 20,67
C29 85,00 116,23 26,87
C30 59,67 67,23 11,25
C31 448,67 499,32 10,14
C32 296,08 529,90 44,13
C33 198,42 419,71 52,72
C34 355,67 778,68 54,32
C35 293,25 825,81 64,49
C36 539,17 655,51 17,75
C37 468,58 483,83 3,15
C38 133,08 213,84 37,76
C39 320,83 588,76 45,51
C40 176,67 123,42 -43,14
C41 198,75 528,99 62,43
C42 492,17 819,92 39,97
C43 200,00 305,23 34,48
C44 209,00 653,87 68,04
C45 200,00 415,25 51,84
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Residéncia Média mensal de consumo real Média‘ mensal de consumo Diferenca
(em kWh) estimado (em kWh) (%)
C46 129,08 432,15 70,13
C47 336,50 978,11 65,60
C48 313,92 967,05 67,54
C49 346,08 206,59 -67,53
C50 322,33 656,64 50,91
Cs1 641,08 850,08 24,59
C52 175,25 419,06 58,18
C53 147,33 73,75 -99,78
C54 377,83 261,26 -44,62
C55 336,08 434,77 22,70
C56 288,83 369,73 21,88
C57 236,25 299,18 21,03
C58 363,58 891,21 59,20
C59 161,33 365,06 55,81
C60 278,00 553,03 49,73
C61 476,00 481,71 1,19

Fonte: da prépria autora.

Na Figura 20 apresenta-se, graficamente, a discrepancia existente entre 0 consumo

estimado e o consumo real considerando a média mensal.
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Figura 20 — Média mensal de consumo estimado X Média mensal de consumo real
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Fonte: da prépria autora.

Considerando-se o consumo anual, outra analise foi realizada. Neste caso, €
importante levar em considera¢do que, de acordo com as estacdes do ano e com o clima na
regido onde a pesquisa foi aplicada mais substancialmente, o uso de alguns eletroeletronicos,
que sdo influenciados pelo clima, tem caracteristicas distintas. Por exemplo: o uso do ar-
condicionado é mais intenso no verdo e na primavera (ainda que o condicionador de ar possa
ser utilizado com o ciclo aquecedor em dias frios) enquanto que o uso de chuveiro quente e de
secadora de roupas € mais intenso no outono e no inverno. Para considerar a influéncia do
clima, considerou-se que o uso dos eletroeletronicos citados acontece apenas durante 6 meses

do ano.

De maneira andloga ao consumo mensal, realizou-se a andlise comparativa do
consumo estimado versus o consumo real no ambito anual. Nesta situac@o, ainda observa-se

alguma discrepancia entre os valores estimado e real (Vide Tabela 7).



Tabela 7 — Consumo anual estimado e consumo real

Residéncia Consumo anual real (em kWh) SOHMIDEELCRIE D (Cl R

kWh) (%)

Cl 3329,00 3219,59 -3,40
C2 2119,00 1104,53 -91,85
C3 2691,00 1875,93 -43,45
C4 2987,00 5431,68 45,01
G5 6840,00 8237,92 16,97
Co6 4154,00 3658,36 -13,55
C7 1146,00 2679,04 57,22
C8 3470,00 2481,42 -39,84
C9 2181,00 700,14 -211,51
C10 4230,00 4982,10 15,10
Cl1 1860,00 1625,70 -14,41
Cl12 4263,40 5734,80 25,66
C13 2050,00 2700,38 24,08
Cl4 3909,00 8277,18 52,77
C15 3473,00 6457,93 46,22
Cl16 3704,00 4638,96 20,15
C17 2730,00 3775,20 27,69
C18 1632,00 576,54 -183,07
C19 3610,00 4546,75 20,60
C20 3460,00 1030,28 -235,83
C21 3594,00 5712,10 37,08
C22 3133,00 5518,46 43,23
C23 4412,00 2904,84 -51,88
C24 4911,00 5359,08 8,36
C25 4010,00 4118,24 2,63

C26 2669,00 3544,00 24,69
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Residéncia Consumo anual real (em kWh)

Consumo anual estimado (em  Diferenca

kWh) (%)

C27 1173,00 2378,28 50,68
C28 7396,00 7461,06 0,87

C29 1020,00 1027,64 0,74

C30 716,00 806,76 11,25
C31 5384,00 4145,06 -29,89
C32 2046,00 4481,26 54,34
C33 1283,00 3054,08 57,99
C34 2390,00 5744,16 58,39
C35 1749,00 7814,52 77,62
C36 3482,00 4886,50 28,74
C37 3240,00 400591 19,12
C38 851,00 2116,06 59,78
C39 2159,00 6273,57 65,59
C40 1147,00 1031,03 -11,25
C41 1291,00 4185,48 69,16
C42 3321,00 7976,60 58,37
C43 1400,00 276278 49,33
C44 1186,00 4860,01 75,60
C45 1400,00 3633,04 61,46
C46 989,00 3339,04 70,38
C47 1705,00 7143,72 76,13
C48 2164,00 7104,54 69,54
C49 2883,00 2479,02 -16,30
C50 2021,00 4669,66 56,72
Cs51 3902,00 8454,92 53,85
C52 1229,00 3181,94 61,38
C53 969,00 884,98 -9,49
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Consumo anual estimado (em  Diferenca

Residéncia Consumo anual real (em kWh) KWh) (%)
C54 2405,00 2619,15 8,18
C55 2357,00 2920,48 19,29
C56 1943,00 3012,96 35,51
C57 1308,00 2291,74 42,93
Cs8 2329,00 5995,90 61,16
C59 872,00 244327 64,31
C60 1881,00 5895,36 68,09
Co1 3089,00 4259,70 27,48

Fonte: da prépria autora.

O gréfico da Figura 21 mostra uma melhor aproximacgdo entre as duas curvas de

consumo estimado e o consumo real, porém ainda com discrepancias.

Figura 21 — Consumo anual estimado X Consumo anual real
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Fonte: da propria autora.

Diante destas informag¢des indicadas nos graficos e nas tabelas de consumo mensal e

anual estimado, pode-se inferir que os consumidores pesquisados demonstram ndo conhecer
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profundamente seus hdbitos de consumo. Percebe-se que este € um campo que deve ser
explorado quando o intuito € a participacdo do consumidor em programas que visam a
obtencdo de eficiéncia energética como os programas de Resposta a Demanda citados

anteriormente.

4.6  SELECAO DAS MEDIDAS DE SIMILARIDADE

Selecionar uma medida de similaridade implica, dentre outros aspectos, conhecer a

natureza dos dados.

Mesmo quando todos os atributos dos objetos sdo quantitativos, algumas medidas sao
utilizadas quando os valores sdo continuos e racionais, e outras quando os valores sdo bindrios

(FACELI et al., 2015).

No caso desta pesquisa, os vetores de entrada do sistema neural sio compostos por
dados quantitativos que, no inicio do processamento da rede, sdo convertidos para ndmeros
bindrios. Quando os dados sdo de natureza quantitativa, como € o caso deste sistema, as
medidas de distdncia sdo as mais indicadas. Assim, duas das mais populares medidas de
distancia apropriadas foram aplicadas: a Distancia de Manhattan, também conhecida por City-
Block, e a Distancia Euclidiana. O conceito de ambas as medidas estd descrito na Secao 1.4. A
aplicagdo destas medidas € realizada com o intuito de corroborar os resultados obtidos pela
execugdo do sistema neural proposto nesta pesquisa. Os resultados sdo descritos na Se¢ao

5.3.1 e na Secdo 5.3.2.

47  DEFINICAO DA REDE NEURAL ARTAB PARA A “CLUSTERIZACAO“ DE
CONSUMIDORES RESIDENCIAIS DE ENERGIA ELETRICA

Esta pesquisa compreende a modelagem e a constru¢do de um sistema neural ART-
Fuzzy aplicado a identificacdo de clusters de consumidores residenciais de energia elétrica.
Nas secOes subsequentes é descrito, detalhadamente, como este sistema foi projetado. Este
sistema neural serd designado nesta pesquisa como sendo rede neural ARTab, ou seja, ¢ uma

concepcao que € formada por dois médulos ART-Fuzzy: ARTa e ARTb.
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4.7.1 Descricao da rede neural ARTab

Apés a construcdo da base de dados e selecio da medida de similaridade, etapas
descritas previamente neste texto, o proximo passo refere-se a realizagdo do processamento
das informacdes, da extragdo do conhecimento e da identificacdo de clusters de
consumidores. Estas tarefas concentram-se na operacionalizagdo da rede neural ARTab

proposta.

Para idealizar as tarefas descritas, a rede neural ARTab foi concebida sendo, portanto,

composta por dois médulos descritos a seguir e ilustrados na Figura 22:

e Moddulo ARTa: neste moédulo acontece o processamento dos dados pela rede neural
com a finalidade de realizar o agrupamento dos consumidores em diferentes
clusters de acordo com os dados socioecondmicos, demogréficos e de consumo
minuciados na Secao 4.3 deste texto.

e Moddulo ARTb: neste médulo € realizado o processamento dos dados referentes a
posse e ao hdbito de uso de aparelhos eletroeletronicos pelos moradores de cada
uma das unidades consumidoras residenciais. Adicionalmente a estes dados de
posse e hébito, € incorporado o resultado obtido pelo médulo ARTa, ou seja, a

identificacdo do cluster ao qual o consumidor foi associado no médulo ARTa.

Para cada um dos moédulos descritos anteriormente, foi concebida uma rede neural
ART-Fuzzy cujo treinamento € ndo supervisionado e que tem a finalidade de encontrar padrdes

nos dados permitindo, portanto, a descoberta de conhecimento.

A estrutura do sistema neural foi projetada de forma a ter uma arquitetura de
processamento de dados essencialmente bindrios. Portanto, em cada um dos mddulos ART-
Fuzzy, apds a leitura dos dados na base de dados, € executada uma rotina que realiza a
conversao dos valores numéricos em valores bindrios. Embora a rede neural ART-Fuzzy seja
capaz de trabalhar tanto com dados analégicos como com dados bindrios, a concep¢do de um
sistema essencialmente bindrio € mais vantajosa, pois apresenta maior rapidez no seu
processamento e melhor precisdo nos resultados se comparado a implementacdo de redes
neurais mistas (dados bindrios e anal6gicos) ou redes puramente analégicas (MARTINHO,
2014). Além disso, trata-se de uma concepcao com grande flexibilidade no uso da base de
dados, permitindo mudangas da sua estrutura, e.g., incluir novas informagdes que sejam

importantes com vistas ao aprimoramento das solugdes.
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Os dois mddulos descritos sdo interrelacionados (Vide Figura 22), ou seja, o resultado
obtido no médulo ARTa, o qual consiste em definir a qual cluster cada um dos consumidores

pertence, é utilizado como parte do vetor padrao de entrada da rede neural ARTDb.

Figura 22 — Arquitetura rede neural ARTab
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Diagndstico < Rede Neural ARTb

q
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Fonte: da prépria autora.

Em ambos os médulos, além dos parametros para configuragdo do comportamento da
rede neural (taxa de vigilancia, pardmetro de escolha e taxa de treinamento), devem ser
informados os dados que a rede neural ird processar. Estes dados sdo organizados e
representados por um vetor a. Para cada um dos moédulos, a organizacdo dos vetores de
entrada € definida de forma exclusiva, pois a quantidade e as caracteristicas dos atributos sao

distintas.

Nas secoes seguintes, a organizacdo dos vetores em cada mdédulo e o relacionamento

entre estes modulos sdo detalhados.
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Para explicitar a organizagao no médulo ARTa, o vetor padrao de entrada a € descrito

conforme apresentado na equacdo (14):

subvetores a;, a,, ..

a=la, a; aza, as ag]

(14)

O vetor padrdo de entrada a é composto por 6 atributos que sdo representados pelos

., @g. Estes subvetores contém a representacdo bindria das condicdes

socioecondmicas dos moradores além de parte dos dados demogriaficos e da média de

consumo calculada com base no consumo mensal informado pelos respondentes. O vetor

padrdao de entrada €, portanto, composto por 17 bits. A composicdo destes subvetores do

moédulo ARTa da rede neural ARTab pode ser examinada na Tabela 8.

Tabela 8 — Composi¢do dos vetores de entrada do médulo ARTa

Atributos dos subvetores de entrada (a)

Componentes do vetor de entrada a do médulo ARTa

Posicdo Nome Descricao ?:I?Z?g?
a, ResidentsNumber Quantidade de moradores na residéncia 3
Faixa salarial familiar em nimero de 3
a, SalaryRange L. ..
saldrios-minimos
Faixa de quantidade de comodos na 2
a; RoomsRange A
residéncia
. Faixa de consumo médio de energia (em 3
a, ConsumptionRange
kWh)
. . tidade d d
as ResidentsDuringDay Quantida e de moradores que permanecem 3
mais do que 16 horas no dia
. antidade de moradores menores de 15 3
ag ResidentsBelowl5 Quanti
anos
Tamanho total do vetor 17 bits

Fonte: da prépria autora.
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A representagdo bindria destes atributos se d4 conforme apresentado na Tabela 9.

Tabela 9 — Concepcao do vetor de entrada para o médulo ARTa

Posicao Al don splbeeioes L Possibilidades de resposta C()Crflt;cl%l?r?e?‘f)s Cleallz
¢ entrada da rede neural ARTa P .. binario
decimais
1 001
2 010
3 011
ResidentsNumber
a; [1-7] 4 100
(3 bits)
5 101
6 110
7 111
até 2 SM (Salario Minimo) 1 001
de2 a4 SM 2 010
SalaryRange
a ded4al0SM 3 011
(3 bits)
de 10 a20 SM 4 100
acima de 20 SM 5 101
de 3 a 8 comodos 0 00
RoomsRange
as de 9 a 12 comodos 1 01
(2 bits)
acima de 12 comodos 2 10
de 0 a 128 kWh 0 000
de 129 a 256 kWh 1 001
de 257 a 384 kWh 2 010
ConsumptionRange de 385 a 512 kWh 3 011
as
(3 bits) de 513 a 640 kWh 4 100
de 641 a 768 kWh 5 101
de 769 a 896 kWh 6 110
de 870 a 1024 kWh 7 111
1 001
2 010
3 011
ResidentsDuringDay
as [1-7] 4 100
(3 bits)
5 101
6 110
7 111
Qs ResidentsBelowl5 [1-7] 1 001
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Categorias

Posicdo LB Possibilidades de resposta com nimeros C.é d,igo
entrada da rede neural ARTa decimais bindrio

(3 bits) 2 010

3 011

4 100

5 101

6 110

7 111

Fonte: da proépria autora.

Um exemplo de apresentagdo de um vetor padrdo de entrada ao médulo ARTa do

sistema neural pode ser examinado na Tabela 10.

Tabela 10 — Exemplo da composi¢do do vetor a para o médulo ARTa

Entrada do médulo ARTa

Atributo

ResidentsNumber
SalaryRange
RoomsRange

ConsumptionRange
ResidentsDuringDay
ResidentsBelowl5

N° de bits

[98)
[98)
\S]
W
(O8]
[98)

Subvetores a, a, as a,

S
o1

ag

Representagdo 4 5 2 4 3 2

decimal

Representagdo 100 101 10 100 011 010

binaria

Por exemplo: a = [10010110100011010]

Fonte: da propria autora.
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4.7.3 Descricao da saida do médulo ARTa

A saida da rede neural ARTa (y,) € convertida, via cédigo ativo (CARPENTER;
GROSSBERG, 1991), formando o subvetor A de 5 bits (representacdo de até 31 clusters), o

qual serd usado como parte do vetor de entrada do médulo ARTb.

4.7.4 Descricao do moédulo ARTb

A organizacdo do vetor padrdo de entrada b do médulo ARTb € descrita conforme

apresentado na Equagao (15):
b=[A B] (15)
sendo:

b: vetor de entrada da rede neural ARTb compreendendo os atributos utilizados neste

modulo;
A= b1 ;

B=[b2 b3. . b16]'

O vetor padrio de entrada b no médulo ARTb é composto por 16 atributos. Os
subvetores deste mdédulo também sdo constituidos por representacdo bindria dos atributos

utilizados. Estes atributos, por sua vez, sdo provenientes:

1) Do cluster identificado no médulo ARTa (subvetor A);
2) Dos dados de posses e hdbitos de aparelhos eletroeletronicos e do tipo de

ilumina¢do predominante na residéncia (subvetor B).

Porém, para permitir uma avaliacio completa dos resultados da execucdo deste
modulo, foram aplicadas trés diferentes abordagens quanto a natureza dos atributos que se

referem aos aparelhos eletroeletronicos (subvetores b, ... b;s).

Nas trés abordagens apresentadas (Vide Tabela 11), os subvetores b; e b;¢ recebem,

respectivamente, o numero identificador do cluster atribuido a cada uma das amostras (obtido
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como saida do médulo ARTa) e o tipo de iluminacdo predominante na residéncia. Estas

abordagens sdo descritas com maior detalhamento nas secoes a seguir.

Tabela 11 — Abordagens para constitui¢cao do vetor padrao de entrada para o médulo ARTb

Abordagem Subvetores b, ... b5
I Considerar a quantidade de cada eletroeletronico presente na residéncia
II Considerar apenas se o eletroeletronico estd presente ou ndo na residéncia

Considerar o cédlculo do consumo estimado por eletroeletronico baseado no

consumo padrdo de cada um deles e nos dados referentes as horas e dias que foram
I

fornecidos como resposta pelo respondente. Este cdlculo é mais detalhadamente

descrito na Secdo 4.5 por meio da Equacdo (13).

Fonte: da prépria autora.

4.7.4.1 Abordagem 1

Conforme disposto na Tabela 12, os subvetores b, ... b;srepresentam a quantidade de
cada um dos eletroeletronicos que foi informada pelos respondentes. O valor representativo
para os subvetores € expresso em numeros bindrios de acordo com o exposto na Tabela 12. O

tamanho do vetor de entrada b nesta abordagem ¢é de 30 bits.

Tabela 12 — Composicao dos vetores de entrada do médulo ARTb para a Abordagem I

Atributos dos subvetores de entrada (b)

§ Posicao Nome Descricao {::nnzrilg())
g b, ConsumerCluster Cluster ao qual a residéncia se enquadra 5

g g b, Appliancel Geladeira 2

g :g b, Appliance2 Freezer 2

_g é b, Appliance3 Lavadora de roupas 2

3 § bs Appliance4 Secadora de roupas 1

g ® bg Appliance5 Lavadora de louca 1

a,

g b, Appliance6 Micro-ondas 1

© bg Appliance7 Chuveiro elétrico 3
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by Appliance8 Ar-condicionado 3
by Appliance9 Aquecedor solar 1
by, Appliancel0O Aquecedor a gés 1
by, Appliancell Televisor com menos de 21 polegadas 2
bi; Appliancel? Televisor com mais de 21 polegadas 2
by, Appliancel3 Ferro de passar roupa 1
b Appliancel4 Forno elétrico 1
big Lighting Predominéancia do tipo de 1ampada utilizada 2
Tamanho total do vetor 30 bits

Fonte: da prépria autora.

A representacdo bindaria destes atributos se dd conforme apresentado na Tabela 13.

Tabela 13 — Concepgao do vetor de entrada para o médulo ARTb

o Atributos dos o Categorias Chitkas
Posicdo subvetores de entrada Possibilidades de resposta com nimeros binrio
da rede neural ARTb decimais
b1 ConsumerCluster [1-31] [1-31] [(1)(1)(1)(1)%]_
0 00
. 1 01
b> Appliancel [0-3] 5 10
3 11
0 00
. 1 01
b3 Appliance?2 [0-3] 5 10
3 11
0 00
. 1 01
b4 Appliance3 [0-3] 5 10
3 11
0 0
bs Appliance4 [0-1] . .
0 0
be Appliance5 [0-1] . |
b7 Appliance6 [0-1] 0 0
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o Atributos dos o Categorias Thitkas
Posicdo  subvetores de entrada Possibilidades de resposta com niimeros bindrio
da rede neural ARTb decimais
1 1
0 000
1 001
2 010
. 3 011
bg Appliance7 [0-7] 4 100
5 101
6 110
7 111
0 000
1 001
2 010
_ 3 011
bo Appliance8 [0-7] 4 100
5 101
6 110
7 111
bio Appliance9 [0-1] (1) (1)
b1 Appliancel0 [0-1] (1) (1)
0 00
) 1 01
bz Appliancel l [0—3] 5 0
3 11
0 00
) 1 01
b3 Appliancel? [0-3] 5 10
3 11
0 0
bia Appliancel3 [0-1] . .
0 0
bis Appliancel4 [0-1] . .
bie Lighting Fluorescente 0 00
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Atributos dos Categorias

Posicdo  subvetores de entrada Possibilidades de resposta com nuimeros g&iﬁg
da rede neural ARTb decimais
(2 bits) LED + Fluorescente 1 01
Incandescente + Fluorescente 2 10
LED + Fluorescente + 3 11

Hal6gena

Fonte: da prépria autora.

Um exemplo de apresentacdo de um vetor de entrada padrao ao médulo ARTb da rede

neural pode ser examinado na Tabela 14.

Tabela 14 — Exemplo da composi¢ao do vetor b para o médulo ARTb na Abordagem I

Entrada do médulo ARTb
~
X
S S ~ N X
= 3T YT YT T LN ¥ RRTTOT YT T
U Q Q Q Q Q Q Q Q Q N Nt Nt N N N
arbuo § S5 5§ § § £ § § § £ 5§ § § §8 § 3%
NS NS NS Ny <Y U U QA QR = = = = Y
N I\ I\ A X X
5 § &§ ¥ §8 %8 §8 8 § & §& & & & &S
§ << << << << << < < << << < < < < <
Q
N° de bits 5 2 2 2 1 1 1 3 3 1 1 2 2 1 1 2

Subvetores bl bz b3 b4 b5 b6 b7 b8 bg blO bll b12 b13 b14 b15 b16

Representacdo
8 2 1 0O 0 0 1 3 3 0O 0 0 2 1 1 0
decimal
Representagio S e - o —_ — o o -
[e] - [en) [en) — — — (e} o = — —
bindria = = < ° 2 < -
Por exemplo: b = [010001001000010110110000101100]
Fonte: da propria autora.
4.7.4.2 Abordagem II

Nesta abordagem, é considerado apenas se o eletroeletronico estd ou nao presente na

residéncia, ndo importando a quantidade de cada um dos aparelhos relacionados. Para esta
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situacdo, o valor representativo para os subvetores b, ... b5 € expresso em nimeros bindrios

de acordo com o exposto na Tabela 15. O tamanho do vetor de entrada b nesta abordagem ¢é

de 21 bits.

Tabela 15 — Composicao dos vetores de entrada do médulo ARTb para a Abordagem II

Atributos dos subvetores de entrada (b)

Posicao Nome Descricdo ?:;12?2(;

b, ConsumerCluster Cluster ao qual a residéncia se enquadra 5
2 b, Appliancel Geladeira 1
oé bs Appliance2 Freezer 1
é b, Appliance3 Lavadora de roupas 1
S bs Appliance4 Secadora de roupas 1
2 b, Appliance5 Lavadora de louca 1
§ b, Appliance6 Micro-ondas 1
% bg Appliance7 Chuveiro elétrico 1
3 by Appliance8 Ar-condicionado 1
S b4, Appliance9 Aquecedor solar 1
S by, Appliancel0 Aquecedor a gas 1
% by, Appliancel Televisor com menos de 21 polegadas 1
é b,s Appliancel? Televisor com mais de 21 polegadas 1
§ by, Appliancel3 Ferro de passar roupa 1

bis Appliancel4 Forno elétrico 1

bie Lighting Predominéancia do tipo de lampada utilizada 2

Tamanho total do vetor 21 bits

Fonte: da prépria autora.

Em relacdo a representacdo bindria dos atributos para concepcdo do vetor de entrada b

para esta abordagem, ela se difere da Abordagem I permitindo apenas duas possibilidades de

resposta para cada um dos eletrodomésticos representados nos subvetores b, ... b5, podendo

esta resposta ser somente 0 ou 1. Assim, um exemplo de apresentacdo de um vetor de entrada

padrao ao mdédulo ARTDb da rede neural pode ser considerado conforme apresentado na

Tabela 16.
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Tabela 16 — Exemplo da composi¢do do vetor b para o médulo ARTb na Abordagem II

Entrada do médulo ARTb
~
2 S ~ o o %
[
23T T T T 2T XL N XTI w
D Q ) Q ) Q ) ) Q ) o o o o o N
X = < < < < < < < < < S S S S S =
arbuo 5§ 5 § £ § 5 £ £ § § 8§ 5 3§ § 3
U L U L U L U L QL R = = = = ~
3 5 2 & & 1
S 8 8 S 8 8 8 8 S 3
f T T S S T T < < I £ % S < <
S
N° de bits 5 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 2

Subvetores bl bz b3 b4 b5 b6 b7 b8 bg blO b11 b12 b13 b14 b15 b16

Representagao
1 1 1 0 0 1 1 1 0O 0 0 O 1 1 0
decimal
Representagio &
o — — — o o — — — (a») o o o — — 8
bindria =

Exemplo: b =[010001110011100001100]

Fonte: da prépria autora.

4.7.4.3 Abordagem II1

O cdélculo do consumo estimado por eletroeletronico foi considerado nesta abordagem

baseado em:

1) Consumo padrao (em kWh) de cada eletroeletronico obtido de Programa Nacional
de Conservacao de Energia Elétrica - Procel (2006) e apresentado na Tabela 5;
2) Dados sobre a quantidade de cada um dos aparelhos;

3) Dados sobre dias e horas de utilizacao.

A equacdo (12) utilizada para realizag@o deste célculo estd presente na Secdo 4.5 deste
texto. Os resultados dos cdlculos, que representam o consumo estimado de cada aparelho em
kWh, recairdo no conjunto dos numeros racionais e, portanto, devem ser devidamente

transformados para utiliza¢cdo no sistema neural, o qual € exclusivamente bindrio.

O comportamento de consumo de cada aparelho depende de sua poténcia e também da

frequéncia de utilizacdo. Assim, alguns aparelhos apresentam consumo estimado na casa das
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unidades e outros, na casa da centena. Simplesmente converter estes valores decimais para
bindrios acarretariam, em alguns casos, na utilizacdo de muitos bits para representacdo sendo,
portanto, mais plausivel adotar a utilizacdo de categorias de consumo com o estabelecimento
de faixas de consumo como foi descrito na Sec¢ao 4.4. Deste modo, a Tabela 17 apresenta a

composi¢do dos vetores para esta abordagem.

Tabela 17 — Composicao dos vetores de entrada do médulo ARTb para a Abordagem III

Atributos dos subvetores de entrada (b)

Posicao Nome Descricao ?:ﬁ?,?g))

b, ConsumerCluster Cluster ao qual a residéncia se enquadra 5
= b, Appliancel Geladeira 3
Eé b; Appliance2 Freezer 3
é b, Appliance3 Lavadora de roupas 3
\é bs Appliance4 Secadora de roupas 3
ﬁ b, Appliance5 Lavadora de louca 3
§ b, Appliance6 Micro-ondas 3
g by Appliance7 Chuveiro elétrico 3
.‘l; by Appliance8 Ar-condicionado 3
S by, Appliance9 Aquecedor solar 3
< by, Appliancel0 Aquecedor a gés 3
g by, Appliancel Televisor com menos de 21 polegadas 3
% bi; Appliancel? Televisor com mais de 21 polegadas 3
§ by, Appliancel3 Ferro de passar roupa 3

bis Appliancel4 Forno elétrico 3

bie Lighting Predominéncia do tipo de 1ampada utilizada 2

Tamanho total do vetor 49 bits

Fonte: da prépria autora.

Em relacdo a representacdo bindria dos atributos para concepc¢do do vetor de entrada b
para esta terceira abordagem, ela se difere das abordagens I e II no sentido de os subvetores
receberem o valor correspondente a categoria que represente a faixa na qual o resultado do
calculo do consumo estimado por eletroeletronico se encontra. Como dito anteriormente, este
calculo € baseado no consumo padrao de cada um dos eletroeletronicos e nos dados referentes

as horas e aos dias que foram fornecidos como resposta pelo respondente.
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Assim, um exemplo de apresentacdo de um vetor de entrada padrao ao médulo ARTb

da rede neural pode ser considerado conforme apresentado na Tabela 18.

Tabela 18 — Exemplo da composi¢do do vetor b para o médulo ARTb na Abordagem III

Entrada do médulo ARTb
~
S S N e Xt
2 ~
2 3T YT T T YL R XTI ITIT T e
U Q {2 ¥ 8 L 9 2 Q¥ Q¥ ¥ ¥ ¥ 3 ¥y =
X I < < < < < < < < < S N S S S =
Atributo T 2 2 2 £ &£ £ £ £ £ 8§ § 8 8§ & 3
S & & & & & & & & & ® ® B2 ®» » K
S § £ %8 8§ % & 8 = 3
fE T T f S S T < < 9 £ % 8 <<
O
N° de bits 5 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 3 2

Subvetores b]_ b2 b3 b4 b5 b6 b7 b8 bg blO bll b12 b13 b14 b15 b16

Representagao
) 8 40 0 2 0 0 3200 460 0 0 0 120 12 50 0
decimal
Representagio S
S = 9 - 9 9 = = = 9 9 9 9O = = o
S o & o & & o - o © & © = 2o <o 3
bindri - & & & & & & o = & & S o S S
indria =

Exemplo: b = [0100000100000100000000101110100000000001000100100]

Fonte: da prépria autora.

4.8  CONCLUSOES DO CAPITULO

z.

Este capitulo apresentou a metodologia utilizada para projetar o sistema neural. E
importante ressaltar que a concep¢do deste sistema para aplicacdo nesta pesquisa €
essencialmente bindria o que possibilita um treinamento mais rdpido e um diagndstico mais

confidvel no sentido de assegurar uma solu¢do para a situagcdo apresentada.

Considerando a concepcdo bindria do sistema, o passo que realiza o pré-
processamento dos dados de estimulo da rede ndo necessita executar a normalizacdo dos
vetores de entrada nos modulos ARTa e ARTD, pois os mesmos estdo representados por meio

de valores binarios.

Ainda neste capitulo, apresentou-se todo o processo de coleta, tabulacdo e

manipulagdo dos dados para culminar na construcao da base de dados.
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Para melhor entendimento da amostra de dados obtida, realizou-se a analise descritiva
de cada um dos atributos que correspondem as respostas fornecidas as perguntas do
questiondrio. A escolha da medida de similaridade a ser aplicada aos objetos da amostra

também foi definida neste capitulo.

Na modelagem do sistema neural ARTab, apresentaram-se duas opgdes para
configuracdo do vetor de entrada do mdédulo ARTa e trés abordagens para o tratamento do
vetor de entrada do médulo ARTb. A combinacao destas op¢des de configuracao dos vetores
resulta em 6 possiveis solugdes que serdo posteriormente analisadas. O intuito de apresentar
todas estas combinagdes € permitir ao usudrio do sistema neural utilizar todas elas e comparar

os resultados obtidos ou, simplesmente, optar por qual delas utilizar.

O préximo capitulo apresenta a aplicacdo do sistema neural desenvolvido utilizando-se

a base de dados construida e discorre sobre os resultados obtidos e sua analise.
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CAPITULO5 CARACTERIZACAO DOS PERFIS DE
CONSUMIDORES RESIDENCIAIS

5.1 INTRODUCAO

Neste capitulo descreve-se a aplicagdo e a validacdo do sistema neural desenvolvido
para caracterizacao dos perfis de consumidores residenciais de energia elétrica bem como a

interpretacdo dos resultados obtidos.

Como descrito anteriormente, o processo de agrupamento € constituido de etapas e
inicia-se na preparacdo dos dados. Esta primeira etapa é descrita nas Secdes 4.3 e 4.4 nas
quais a coleta dos dados e a construcdo da base de dados sdo detalhadamente expostas. A
andlise de similaridade entre os objetos descrita na Secao 4.6 também € uma etapa necessaria
e que permite identificar a proximidade entre eles. O agrupamento propriamente dito € a etapa
seguinte e envolve a aplicacdo de um algoritmo de agrupamento para a identificacdo das
possiveis estruturas de clusters existentes nos dados. Nesta pesquisa, o algoritmo de
agrupamento utilizado baseia-se na rede neural ART-Fuzzy, o qual estd implementado nos

dois médulos do sistema neural desenvolvido e descrito na Sec¢ao 4.7.

Resta, portanto, realizar as medidas de similaridade e tratar das duas dltimas etapas do
processo as quais consistem na validacdo e na interpretacdo dos resultados, atividades estas
que sdo descritas nas secdes a seguir. A finalidade € encontrar significado nos dados
submetidos ao sistema neural ART-Fuzzy e caracterizar os perfis de consumidores de energia
elétrica de modo que seja possivel identificar clusters de consumidores capazes de participar
efetivamente de programas de Gerenciamento do Lado da Demanda e de Resposta a

Demanda.

5.2  ANALISE DE SIMILARIDADE ENTRE OS OBJETOS

As medidas de proximidade permitem identificar a similaridade ou dissimilaridade
entre os objetos que, neste contexto, representam os consumidores residenciais de energia

elétrica e seus hédbitos de consumo e posse de aparelhos eletroeletronicos. Como os atributos
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que representam estes objetos sdo quantitativos e discretos, as medidas de distancia adequadas
para identificar o grau de semelhanga entre os consumidores sdo a Distancia de Manhattan e a
Distancia Euclidiana descritas, respectivamente, pelas equacdes (1) e (2) na Secao 1.4. Cabe
salientar que, na entrada dos moddulos do sistema neural, os valores dos vetores sao
convertidos para ndmeros bindrios. Porém, na andlise de similaridade, os valores sdo

eXpressos em nimeros inteiros.

O resultado do célculo da similaridade entre os objetos representados pelos vetores dos
moédulos ARTa e ARTD € apresentado, por meio das duas medidas supracitadas, no Apéndice
B. Posteriormente neste capitulo, os dados contidos nas respectivas tabelas serdo confrontados

com os resultados obtidos da execucdo do sistema neural.

53  APLICACAO DO SISTEMA NEURAL ARTAB PARA IDENTIFICACAO DE
CLUSTERS DE CONSUMIDORES RESIDENCIAIS DE ENERGIA ELETRICA

Virias simulagdes foram executadas aplicando-se alteracdes dos parametros da rede
até encontrar o melhor desempenho e, entao, definir os parametros para opera¢ao do sistema

proposto.

Os resultados obtidos variam de acordo com as distintas possibilidades propostas para
os vetores de entrada tanto no médulo ARTa como no médulo ARTb. Na Figura 23, sdo
apresentadas as seis possiveis combinacdes de execucgdo resultantes das variacdes dos vetores
de entrada sendo duas opg¢des de entrada no médulo ARTa (vetor original e vetor modificado)

e trés opg¢odes de entrada no médulo ARTb (abordagens I, II e III).

Figura 23 — Opc¢oes de execucdo da rede neural ARTab

Vetor Vetor ART
original modificado :

Fonte: da prépria autora.
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As subsecOes a seguir descrevem, com detalhes, as propostas de execucdo e seus

resultados.

5.3.1 Entrada de dados no médulo ARTa

Os clusters criados por este modulo visam relacionar as caracteristicas
socioecondmicas dos moradores, além de caracteristicas de permanéncia dos moradores ao

longo do dia na residéncia e de dados de consumo.

Nesta etapa, duas configuracdes do vetor padrdo a foram apresentadas a entrada da
rede neural embutida no médulo ARTa: vetor original (conforme definido na Tabela 8) e
vetor com dois dos atributos modificados (ResidentsDuringDay e ResidentsBelowl)5), o qual

sera referenciado neste texto como vetor modificado.

O processamento dos dados no médulo ARTa da rede neural ARTab utilizando o vetor
original resultou em 19 clusters de consumidores. No processamento da rede neural ARTab
utilizando-se o vetor modificado, obteve-se 18 clusters. Ambos os resultados serdo

considerados e descritos nas subsecoes a seguir.

O parametro de vigilancia para este médulo (p,) foi definido igual a 0,65, sendo esta
escolha baseada nos experimentos j4 realizados, i.e., por processo “tentativa-e-erro”. Ressalta-
se que valores de p pequenos conduzem a obtencdo de classes com grande nimero de
componentes, ou seja, observa-se baixa tendéncia de discriminacdo. Em oposi¢do, a medida
que p se aproxima de 1, aumenta-se a seletividade. Ressalta-se que a arbitragem do parametro
de vigilancia constitui-se num problema com raros indicativos, por parte da literatura técnico-
cientifica, de como resolvé-lo. O ideal seria desenvolver métodos para a determinacdo desse
parametro de modo automaético, utilizando-se, por exemplo, a légica fuzzy, como proposto,
por exemplo, na referéncia Arabshahi et al. (1996). Nao havendo um melhor indicativo,
inicialmente, partiu-se do valor de p igual a 1/na, sendo na o nimero aureo (1,618). Neste

€aso, O Pinicia) foi arbitrado em 0,618 (61,8%).

Para o parametro de escolha («,), utilizou-se 0,00001 e para a taxa de treinamento
(Bg), o valor utilizado foi 1 empregando-se, portanto, o treinamento no modo rapido. Estes

parametros foram definidos por meio do resultado de simulagdes da rede, como ja dito
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anteriormente, e foram adotados os valores que proporcionaram o melhor desempenho do

sistema.

Com estas configuragcdes, apresenta-se, nas subsecoes 5.3.1.1 e 5.3.1.2, os resultados e
as discussdes do processamento deste modulo adotando-se as duas configuracdes propostas

para o vetor padrao de entrada a.

5.3.1.1 Processamento do moédulo ARTa com vetor padrdo de entrada original

Na Tabela 19, uma sintese dos clusters obtidos pelo médulo ARTa utilizando-se o

vetor padrdo de entrada @ em sua forma original.

Tabela 19 — Resultado do agrupamento de consumidores obtido pelo médulo ARTa com uso
do vetor padrdo de entrada original

O Faixa de Moradores que ~ Moradores
. Identificacdio ~ Quantidade de ~ Faixa  Tamanho da consumo permanecem menores de
de consumidores no : . oA
do consumidor moradores salarial residéncia mensal de em casa ao 15 anos de
ARTa cluster . . .
energia longo do dia idade
1 3 1,4, 14 4,5 3 2 1,2 0,2 0
2,3,11,29,
2 7 41.57.59 2 2,3 1,2 0,1 0,1 0
3 4 5, 6,49, 60 4,5 4 2 2,4 1,2 2
4 5 7,9, 13, 18,30 1 1,2,4,5 1 0,1 0,1 0
5 4 8, 10, 27, 39 2,3 1,4,5 1 0,2 0,1 0
6 4 12,19, 21,58 3,5 4 2 2 1,2 0,1
7 4 15, 16, 22, 55 23 2,3 2 2 0,1,2 0,1
8 2 17,40 2,4 2 2 1 0,2 1
9 5 20,25, 34,35, 4 2,3 1,3 2 0,1,3 0,1
54
10 3 23,26, 38 3 2 1 1,2 1,2 0,1
11 1 31 2 5 3 3 0 0
12 2 28, 48 4 4 3 2,4 34 2
13 4 24,32,42, 56 4 4 2 2,3 0,1 0,1,2
14 2 33,37 3,7 3 2 1,3 1,3 1

15 2 36, 50 2,3 5 2,3 2,4 2 0
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O Faixa de Moradores que ~ Moradores

. Identificacio  Quantidade de ~ Faixa  Tamanho da consumo permanecem menores de

de consumidores no : . A
do consumidor moradores salarial residéncia mensal de em casa ao 15 anos de
ARTa cluster . . R
energia longo do dia idade

16 1 43 5 1 2 1 4 3
17 4 44,45, 46,52 2,3 4 1,2,3 1 0 0,1
18 2 47,61 3 4,5 1,3 2,3 0,2 1
19 2 51,53 4 5 2,3 1,5 2,3 2

Fonte: da prépria autora.

Uma andlise descritiva dos resultados apontados na Tabela 19 permite auxiliar o
entendimento semantico dos clusters. Com esta finalidade, selecionou-se, arbitrariamente, 0s
clusters de nimeros 2 e 9, os quais sdo evidenciados com mais detalhes na Tabela 20 e

descritos em seguida.

Tabela 20 — Detalhamento dos consumidores no cluster 2

Faixade  Moradores que

Quantidade . Tamanho Moradores
Faixa consumo permanecem
de . da menores de 15
salarial o . mensal de em casa ao .
moradores residéncia . ) anos de idade
energia longo do dia
C2 2 2 1 1 0 0
C3 2 3 2 1 0 0
Cl1 2 2 1 1 1 0
C29 2 3 2 0 0 0
C41 2 3 1 1 0 0
C57 2 3 2 1 0 0
C59 2 3 1 1 1 0

Fonte: da prépria autora.

O cluster identificado pelo nimero 2 é composto por 7 unidades consumidoras
(residéncias). Estas residéncias, por sua vez, sdo identificadas pelos ndimeros 2, 3, 11, 29, 41,
57 e 59 e constituidas por apenas 2 moradores maiores que 15 anos de idade que, em sua
maioria (71%), ndo permanecem em casa ao longo do dia (em 5 das 7 residéncias deste
cluster, nenhum morador fica em casa ao longo do dia). A faixa salarial familiar €
compreendida entre 2 e 10 saldrios minimos. A residéncia é de porte pequeno ou médio e a

faixa de consumo mensal € inferior a 256 kWh.
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Tabela 21 — Detalhamento dos consumidores no cluster 9

Quantidade . Tamanho LRGSO Moradores
Faixa consumo permanecem
de . d menores de 15
salarial o . mensal de em casa ao .
moradores residéncia . ) anos de idade
energia longo do dia
C20 4 3 1 2 0 1
C25 4 2 1 2 3 1
C34 4 3 1 2 1 1
C35 4 3 2 2 0 1
C54 4 3 1 2 3 0

Fonte: da prépria autora.

Ja o cluster identificado pelo ndimero 9 é composto por 5 unidades consumidoras
(Vide Tabela 21). Estas residéncias sdo identificadas pelos numeros 20, 25, 34, 35 e 54 e
constituidas por 4 moradores dos quais, em sua maioria, pelo menos 1 permanece em casa ao
longo do dia e € menor de 15 anos de idade. A faixa salarial familiar € compreendida entre 2 e

10 saldrios minimos. A residéncia é de porte pequeno e a faixa de consumo mensal € entre
257 e 384 kWh.

O perfil de consumo mensal de energia elétrica nos dois clusters analisados € ilustrado
na Figura 24.

Figura 24 — Perfis de consumo mensal nos clusters 2 e 9

KWh/més Cluster2 KWh/més Cluster9
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Fonte: da prépria autora.
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Realizou-se o cédlculo de proximidade entre os objetos de cada um dos clusters para
verificacdo da similaridade entre os objetos. Para facilitar a observacdo e a andlise, estes
indices foram normalizados no intervalo entre O e 1. Ressalta-se que, quanto menor o valor do

indice (mais préximo de 0), mais similares sdo os objetos.

Aplicando-se a andlise de similaridade, conforme descrita na Se¢do 4.6, aos objetos
dos clusters representados por seus respectivos vetores € comparando-se os indices obtidos
pela aplicacao das medidas de Distancia Euclidiana e de Distancia de Manhattan, observa-se
que, para o cluster 2, ambas as medidas apresentam indices inferiores ou iguais a 0,25. Sendo
os valores obtidos proximos a 0, indica-se, portanto, que hd similaridade entre os objetos
deste cluster, podendo-se concluir que os resultados fornecidos pela rede neural realmente

conduzem a similaridade entre os objetos.

Observa-se ainda que, os consumidores 3 e 57 do cluster 2 sdo totalmente similares,
pois o indice obtido € igual a 0. Uma consulta aos dados brutos na base de dados também
confirma a total similaridade destes 2 ultimos consumidores. Esta conclusdo baseia-se nos

indices obtidos pela medida e representados na matriz de similaridades (Vide Apéndice B).

Para ilustrar esta explana¢do, uma fracdo da matriz de similaridade normalizada é
apresentada na Tabela 22 e na Tabela 23 com destaque apenas para os objetos pertencentes ao

cluster 2.

Tabela 22 — Indices obtidos pelo cdlculo da  Tabela 23 — Indices obtidos pelo célculo da

Distancia Euclidiana - cluster 2 Distancia de Manhattan - cluster 2

C2 C3 Cl1 C29 C41 C57 C59 C2 C3 Cl1 C29 C41 C57 (59
Cc2 (0,00 0,18 0,13 0,22 0,13 0,18 0,18 C2 (0,00 0,11 0,06 0,17 0,06 0,11 0,11
C3 (0,18 0,00 0,22 0,13 0,13 0,00 0,18 C3 (0,11 0,00 0,17 0,06 0,06 0,00 0,11
C11/0,13 0,22 0,00 0,25 0,18 0,22 0,13 C11|0,06 0,17 0,00 0,22 0,11 0,17 0,06
C2910,22 0,13 0,25 0,00 0,18 0,13 0,22 Cc2910,17 0,06 0,22 0,00 0,11 0,06 0,17
C41|0,13 0,13 0,18 0,18 0,00 0,13 0,13 C41|0,06 0,06 0,11 0,11 0,00 0,06 0,06
c5710,18 0,00 0,22 0,13 0,13 0,00 0,18 C5710,11 0,00 0,17 0,06 0,06 0,00 0,11
c5910,18 0,18 0,13 0,22 0,13 0,18 0,00 c5910,11 0,11 0,06 0,17 0,06 0,11 0,00

Fonte: da prépria autora.
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Ja para o cluster 9, a aplicacdo de ambas as medidas permitiu observar que ha uma
certa distancia entre alguns pares de objetos como, por exemplo, entre os objetos identificados
por C25 e C35. O indice calculado, considerando a Distancia Euclidiana, foi de 0,48 para o
par de objetos em questdo e de 0,33 para o mesmo par considerando o indice obtido pelo
calculo da Distancia de Manhattan (Vide Tabela 24 e Tabela 25). A utilizacdo da medida de
Distancia de Manhattan apresentou melhores resultados para este cluster no sentido de indicar
maior similaridade entre os objetos. Porém, ainda hia uma certa distdncia entre os

consumidores identificados por C25, C35 e C54.

Tabela 24 — Indices obtidos pelo cdlculo da  Tabela 25 — Indices obtidos pelo célculo da
Distancia Euclidiana com vetor padrdo de  Distancia de Manhattan com vetor padrdo de

entrada original - cluster 9 entrada original - cluster 9
C20 C25 C(C34 (C35 C54 C20 C25 C(C34 (C35 C54
C20 | 0,00 040 0,13 0,25 0,40 C20 | 0,00 0,22 0,06 0,11 0,22
C25 10,40 0,00 0,28 0,48 0,18 c25 10,22 0,00 0,17 033 0,11
C34 0,13 0,28 0,00 0,28 0,28 C34 10,06 0,17 0,00 0,17 0,17
C35(0,25 048 0,28 0,00 0,48 c35 (0,11 033 0,17 0,00 0,33
C54 10,40 0,18 0,28 0,48 0,00 C54 10,22 0,11 0,17 0,33 0,00

Fonte: da propria autora.

Embora tenha havido alguma incidéncia de fraca similaridade entre alguns pares de
objetos que sdo agrupados no mesmo cluster, percebe-se observando a Tabela 27 que,
utilizando-se a medida de Distancia de Manhattan, em apenas 15,8% dos clusters

identificados, ha objetos com pouca similaridade.

Assim, pode-se afirmar que os resultados fornecidos pela rede neural realmente

conduzem a similaridade entre os objetos.
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Tabela 26 — Célculo do percentual de pares
de objetos dissimilares utilizando-se a
Distancia Euclidiana

Tabela 27 — Célculo do percentual de pares
de objetos dissimilares utilizando-se a
Distancia de Manhattan

Percentual de Percentual de

Pares de .. Pares de ..
Cluster Parf: s de objetos com ocorrencia de Cluster Par.e s de objetos com ocorrencia de
objetos . pares de objetos objetos . pares de objetos
indice > 0,3 .. indice > 0,3 ..
dissimilares dissimilares
1 3 1 33 1 3 0 0
2 21 0 0 2 21 0 0
3 6 3 50 3 6 0 0
4 10 4 40 4 10 0 0
5 6 3 50 5 6 2 33
6 6 0 0 6 6 0 0
7 6 1 17 7 6 0 0
8 1 1 100 8 1 0 0
9 10 4 40 9 10 2 20
10 3 0 0 10 3 0 0
11 1 0 0 11 1 0 0
12 1 0 0 12 1 0 0
13 6 0 0 13 6 0 0
14 1 1 100 14 1 1 100
15 1 1 100 15 1 0 0
16 1 0 0 16 1 0 0
17 6 0 0 17 6 0 0
18 1 1 100 18 1 1 100
19 1 1 100 19 1 1 100
Clusters com pares de objetos 47.4% Clusters com pares de objetos 15.8%

com indices superiores a 30%

com indices superiores a 30%

modulo ARTa.

Fonte: da prépria autora.

Na Figura 25, apresenta-se a distribuicdo de consumidores pelos clusters gerados pelo

Figura 25 - Distribui¢do de consumidores pelos clusters gerados no médulo ARTa
utilizando-se vetores em sua composicao original
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Fonte: da prépria autora.
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Na Figura 26, apresenta-se a identificacdo dos consumidores pelos clusters obtidos na

saida do médulo ARTa utilizando-se os vetores de entrada com sua composi¢ao original.

Figura 26 — Identificacido de consumidores nos clusters obtidos na saida da rede ARTa com
vetores de entrada originais
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Fonte: da prépria autora, gerado a partir do MATLAB.

5.3.1.2 Processamento do modulo ARTa com vetor padrdo de entrada modificado

Com o intuito de verificar se haveria modifica¢gdes significativas nos resultados do
processamento do moédulo ARTa sobre os mesmos dados da simulagcdo apresentada
anteriormente  (Secdo 5.3.1.1), realizou-se alteracdes nos valores dos atributos
ResidentsDuringDay e ResidentsBelowl5 (respectivamente, posicdes @s € ag do vetor padrao

de entrada a) e um novo processamento foi executado.

Nesta nova configuragdo, ao invés de utilizar a quantidade de moradores que
permanece na residéncia ao longo do dia (atributo ResidentsDuringDay) e a quantidade de
moradores menores de 15 anos (atributo ResidentsBelowl5) como originalmente definidos,
utilizou-se a informagdo se ha moradores que permanecem na residéncia ao longo do dia e se
ha moradores menores de 15 anos. Este processamento resultou em 18 clusters que sao
apresentados na Tabela 28. E importante citar que os mesmos valores utilizados na primeira

execug¢do foram adotados para configurar os parametros da rede nesta segunda execucao.
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Tabela 28 — Resultado do agrupamento de consumidores obtido pelo médulo ARTa alterando
os valores dos atributos ResidentsDuringDay e ResidentsBelowl5

Gk il o ) . Faixa de Moradores Moradores
Clusters . Identificacdo  Quantidadede = Faixa  Tamanho da consumo permanecem menores de
de ARTa consumidores no do consumidor moradores salarial residéncia mensal de em casa ao 15 anos de
G energia longo do dia idade
1 3 1,4,14 4,5 3 2 1,2 0,1 0
2 7 2413 51715299 2 2,3 1,2 0,1 0,1 0
3 8 22” 6321191960 4,5 4 2 2,3,4 1 0,1
4 5 7,9, 13, 18,30 1 1,2,4,5 1 0,1 0,1 0
5 4 8, 10, 23, 39 2,3 2,4,5 1 2 0,1 0
6 6 e 2.3 23,45 2 2 1 0.1
7 2 17,26 3,4 2 1,2 1 1 1
8 5 20,25, 34,35, 4 2,3,4 1,3 2 0,1 1
48
9 2 27,33 3 13 1,2 0,1 1 0,1
10 2 28,36 3,4 4,5 3 4 1 0,1
11 2 31,42 2,4 4,5 2,3 3 0 0,1
12 2 37,40 2,7 2,3 2 1,3 0,1 1
13 1 38 3 2 1 1 1 0
14 3 43,51,53 4,5 1,5 2,3 L5 1 1
15 4 44, 45,46 52 2,3 4 1,2,3 1 0,1 0,1
16 2 47,61 3 4,5 1,3 2,3 0,1 1
17 2 54,55 2,4 3 1,2 2 0,1 0
18 1 56 4 4 2 2 0 0

Fonte: da prépria autora.

Na Figura 27, apresentam-se os perfis de consumo mensal de energia elétrica nos

clusters que possuem 7 ou mais consumidores.
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Figura 27 — Perfis de consumo mensal nos clusters 2 e 3
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Fonte: da prépria autora.

Considerando-se os resultados obtidos nesta segunda execucdo, na qual os vetores de

entrada sdo modificados conforme descrito anteriormente, aplicou-se a andlise de similaridade

por meio das medidas de Distancia Euclidiana e de Manhattan. A Tabela 29 e a Tabela 30

apresentam os indices calculados para os objetos do cluster 2 utilizando-se as duas medidas

supracitadas.

Tabela 29 — Indices obtidos pelo célculo da
Distancia Euclidiana com vetor padrio de
entrada modificado — cluster 2

Tabela 30 - Indices obtidos pelo calculo da
Distancia de Manhattan com vetor padriao de
entrada modificado — cluster 2

C2 C3 Cl1 C29 C41 C57 C59 C2 C3 Cl1 C29 C41 C57 C59
c2 0,00 0,19 0,13 0,23 0,13 0,19 0,19 C2 {0,00 0,13 0,06 0,19 0,06 0,13 0,13
Cc3 10,19 0,00 0,23 0,13 0,13 0,00 0,19 C3 /0,13 0,00 0,19 0,06 0,06 0,00 0,13
C110,13 0,23 0,00 0,27 0,19 0,23 0,13 C11(0,06 0,19 0,00 0,25 0,13 0,19 0,06
C290,23 0,13 0,27 0,00 0,19 0,13 0,23 C29(0,19 0,06 0,25 0,00 0,13 0,06 0,19
C410,13 0,13 0,19 0,19 0,00 0,13 0,13 C41(0,06 0,06 0,13 0,13 0,00 0,06 0,06
C57(0,19 0,00 0,23 0,13 0,13 0,00 0,19 C57(0,13 0,00 0,19 0,06 0,06 0,00 0,13
590,19 0,19 0,13 0,23 0,13 0,19 0,00 590,13 0,13 0,06 0,19 0,06 0,13 0,00

Fonte: da prépria autora.



116

De maneira andloga ao caso anterior (no qual houve a utilizacdo de vetores originais),
realizou-se o cdlculo para verificar o percentual de dissimilaridade entre os objetos dos
clusters identificados pelo médulo ARTa da rede neural ARTab utilizando-se vetores
modificados. Neste caso, observa-se que ha maior incidéncia de pares de objetos dissimilares

entre os clusters obtidos (Tabela 31 e Tabela 32).

Tabela 31 — Célculo do percentual de pares Tabela 32 — Célculo do percentual de pares

de objetos dissimilares utilizando-se a de objetos dissimilares utilizando-se a
Distancia Euclidiana Distancia de Manhattan
Percentual de Percentual de
Pares de . Pares de .
Cluster Parg s de objetos com ocorrencia de Cluster Par.e s de objetos com ocorrencla de
objetos . . pares de objetos objetos . pares de objetos
indice > 0,3 .. indice > 0,3 ..
dissimilares dissimilares
1 3 0 0 1 3 0 0
2 21 0 0 2 21 0 0
3 28 0 0 3 28 0 0
4 10 4 40 4 10 1 10
5 6 2 33 5 6 1 17
6 15 1 7 6 15 0 0
7 1 0 0 7 1 0 0
8 8 3 40 8 8 0 0
9 1 1 100 9 1 1 100
10 1 0 0 10 1 0 0
11 1 1 100 11 1 1 100
12 1 1 100 12 1 1 100
13 1 1 100 13 1 1 100
14 3 3 100 14 3 3 100
15 8 0 0 15 8 0 0
16 1 1 100 16 1 1 100
17 1 1 100 17 1 0 0
18 1 1 100 18 1 1 100
Clusters com pares de objetos 52.6% Clusters com pares de objetos 36.8%

com indices superiores a 30% com indices superiores a 30%

Fonte: da prépria autora.

Na Figura 28 apresenta-se a distribui¢do de consumidores pelos clusters gerados pelo

modulo ARTa com vetor padrao de entrada modificado.
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Figura 28 — Distribui¢do de consumidores pelos clusters gerados no médulo ARTa
realizando a alteragc@o nos atributos ResidentsDuringDay e ResidentsBelow15
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Fonte: da prépria autora.

A Figura 29 apresenta a identificagdo dos consumidores pelos clusters obtidos na saida

do médulo ARTa utilizando-se os vetores de entrada com sua composicao modificada.

Figura 29 - Identificacdo de consumidores nos clusters obtidos na saida da rede ARTa com
vetores de entrada modificados

?U T T I I I I I I
: : | 2 Concentracdo de consumidores por cluster |
. AR S U SO S RS . R
gy
1 1 1 1 1 1 H L8
1 1 | 1 1 1 o
B0 p------- booqyrmobeeoes oo booooee- froooees brooooe 8 ——————— booeoe .
I
_ : : : : g o} :
5 40f------S L B e B et RUECECET SERCRS: -
E : : : : & & @ :
3 Lo : 8 5 0 : : :
& 30| gy ¥ S A A [ o N S I N -
) \ \ 1 o \ \ \
05 9
PP oy : : : : :
I T e e e S S
' w g o : : : :
o ;
o
[N
S [ S R 8 B A S S -
o 5 8
0 O$ I I I I I I I
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18
ClusterA

Fonte: da prépria autora, gerado a partir do MATLAB.
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5.3.1.3 Comparagdo dos resultados utilizando-se diferentes configuracoes do vetor de

entrada

Comparando-se cada cluster resultante de ambas as execucdes (Vide Tabela 33),
percebe-se que, a partir do cluster 3, os elementos dos clusters obtidos tanto de uma como de
outra execucdo sdo coincidentes havendo poucas modificacdes e que, a partir do cluster 7,

diversas alteracdoes podem ser vistas nos elementos dos clusters.

Tabela 33 — Comparativo dos resultados dos clusters obtidos pelo médulo ARTa

s e AT Identificagdo do consumidor Identificagdo do consumidor
(vetor padrao original) (vetor padrao modificado)
1 1,4,14 1,4,14
2 2,3,11,29,41,57,59 2,3,11,29,41,57,59
3 5,6,49,60 5,6,12,19,24,32,49,60
4 7,9,13,18,30 7,9,13,18,30
5 8,10,27,39 8,10,23,39
6 12,19,21,58 15,16,21,22,50,58
7 15,16,22,55 17,26
8 17,40 20,25,34,35,48
9 20,25,34,35,54 27,33
10 23,26,38 28,36
11 31 31,42
12 28,48 37,40
13 24,32,42.56 38
14 33,37 43,51,53
15 36,50 44,45,46,52
16 43 47,61
17 44,45,46,52 54,55
18 47,61 56
19 51,53 -

Fonte: da prépria autora.



119

Embora haja diferenca de apenas 1 agrupamento (cluster) entre uma execugdo € outra,
observa-se que a composi¢do dos clusters resultantes € distinta. Por este motivo e para que
seja possivel perceber as diferengcas em ambos os processamentos, adotar-se-4 as duas
configuragdes de vetor (original e modificado) na entrada do médulo ARTb descrito na Secdo

5.3.2.

5.3.2 Entrada de dados no moédulo ARTb

Ap6s a obtenc@o dos clusters pelo moédulo ARTa, clusters estes que caracterizam os
perfis de consumidores no universo analisado, realizou-se o processamento dos dados
(m6dulo ARTD) referentes a posse e ao habito de consumo de aparelhos eletroeletronicos

juntamente com o resultado obtido pelo médulo ARTa.

Como dito anteriormente, utilizar-se-4 o resultado obtido pela execu¢do do mddulo
ARTa em suas duas configuragdes: com vetor padrao de entrada original e modificado,
conforme descrito na Secdo 5.3.1. Desta forma, ao subvetor b; do vetor de entrada do médulo
ARTD podera ser atribuido um valor dentro do intervalo de 1 a 19, quando o vetor a for
composto de sua configuragcdo original, e dentro do intervalo de 1 a 18, quando o vetor a for

modificado.

Na Secdo 4.7.4 foram apresentadas trés diferentes abordagens para concepg¢ao do vetor
de entrada b do médulo ARTDb. Para cada uma das abordagens, o sistema foi executado e os

resultados sdo apresentados nas sec¢oes seguintes.

5.3.2.1 Execucdo do sistema neural conforme Abordagem I

A Abordagem I trata da execuc¢do do sistema neural utilizando-se os subvetores
b, ... bys para representar a quantidade de cada um dos eletroeletronicos que foi informada

pelos respondentes.

Utilizando-se o vetor de entrada @ com sua composi¢ao original, obteve-se 15 clusters

compostos por consumidores conforme apresenta a Figura 30.
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Figura 30 - Distribuicdo de consumidores pelos clusters utilizando-se vetor a original na

Abordagem I
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Fonte: da prépria autora.

Na Tabela 34, apresenta-se a interpretacdo dos resultados do clusters mais

representativos para esta simulacio (neste caso, com 6 consumidores).

Para realizacdo desta tarefa, destacou-se um conjunto de caracteristicas supostamente
relevantes na definicdo dos perfis e identificou-se a expressividade de cada uma delas em

termos de percentual.

Tabela 34 - Interpretacio dos resultados do médulo ARTb com vetor a original na
Abordagem I

i Tiengio Perfil de consumo mensal de
Cluster dos Caracteristicas observadas

. energia elétrica
consumidores

. 83,3% das residéncias € de porte médio

. 66,7% pertence a Classe 2 de consumo de energia
a0 o O maior consumo acontece no més de Novembro sendo
950 = 14% superior a média
—c . 83,3% das residéncias tem criangas e em 66,7% das

N N A\
2,6,17,40,53 RN —s AL p
S A SR PP é - ; 7¢‘A = residéncias hd moradores que permanecem em casa

1 60 50 —co durante o dia
(Total: 6) > @ | ®  50% pertence 2 faixa salarial 2

e Nio possuem freezer

PP PSP P E
P TE TP EEP L E
PP O R

. 16,7% possui lavadora de louga e ar-condicionado

. Nao possuem secadora de roupas

. 83,3% utiliza chuveiro elétrico
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Identificagao
dos
consumidores

Cluster

Perfil de consumo mensal de
energia elétrica

Caracteristicas observadas

3,10, 16, 33, 48,
2 51
(Total: 6)

50% das residéncias € de porte médio

50% pertence a Classe 3 de consumo de energia

Janeiro e Novembro sdo os meses com uso mais intenso
de energia elétrica sendo, respectivamente, 38,4% e 25%
superior a média

50% das residéncias tem criangas e em 83,3% das
residéncias hd moradores que permanecem em casa
durante o dia

50% pertence a faixa salarial 3

Nio possuem freezer, lavadora de louga e secadora de
roupas

83,3% possui ar-condicionado
83,3% utiliza chuveiro elétrico

5,11, 13, 14, 27,
3 57
(Total: 6)

o WO O O O W W
P & & &\é S
® £ S & ¥ e S

——cs
—-—c11
——cs
——c14

—c27

50% das residéncias é de porte médio e os outros 50%
de porte pequeno

50% pertence a Classe 2 de consumo de energia

Janeiro, Fevereiro e Novembro sdo os meses de maior
consumo sendo, respectivamente, 24,5%, 17,8% e
13,2% superior a média anual

16,7% das residéncias possui criancas e em 66,7% das
residéncias hd moradores que permanecem em casa
durante o dia

66,7% pertence as faixas salariais 3 ou 4

Nao possuem freezer e nem forno elétrico

16,7% possuem lavadora de louca e secadora de roupas
66,7% possui ar-condicionado

83,3% utiliza chuveiro elétrico

7,9, 12, 18, 30,
8 37
(Total: 6)

—_c12
——c18
——C30
——c37

66,7% das residéncias € de porte pequeno
66,7% pertence a Classe 1 ou 2 de consumo de energia

O més de Outubro € o de maior consumo apresentando
indice de 10,6% superior a média anual

16,7% das residéncias tem criangas e em 50% das
residéncias hd moradores que permanecem em casa
durante o dia

50% pertence as faixas salariais inferiores a 2
Nao possuem freezer

16,7% possui lavadora de louca e 33,3% possui ar-
condicionado

Nao possuem secadora de roupas e forno elétrico
Todos utilizam chuveiro elétrico

38, 41,43, 47,
10 49, 52
(Total: 6)

S P P P P P P ®
OO0
W P P T S

o
&
& &
¢ &

66,7% das residéncias € de porte pequeno
66,7% pertence a Classe 2 de consumo de energia

O més de Margo possui maior consumo sendo 18,4
superior a média anual

50% das residéncias tem criancas e em 50% das
residéncias hd moradores que permanecem em casa
durante o dia

50% pertence a faixa salarial 4
100% possui freezer

Nio possuem lavadora de louga, secadora de roupas e
forno elétrico

50% possui ar-condicionado
83,3% utiliza chuveiro elétrico

Fonte: da prépria autora.

Utilizando-se esta abordagem com o vetor a modificado, como descrito anteriormente,

obteve-se 16 clusters.
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Figura 31 - Distribuicdo de consumidores pelos clusters utilizando-se vetor @ modificado na
Abordagem I
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Fonte: da prépria autora.

Na Tabela 35, apresenta-se a interpretacdo dos resultados do clusters mais

representativos (com 6 ou mais consumidores).

Tabela 35 — Interpretacio dos resultados do médulo ARTb com vetor a modificado na

Abordagem I
Cluster Identiﬁcaf; olies (il s coqsumP mensal de Caracteristicas observadas
consumidores energia elétrica
U 50% das residéncias € de porte médio
. 70% pertence a Classe 3 de consumo de energia
U Nido hd um més mais expressivo em consumo
T e  60% das residéncias tem criancas e em 70% das
w0 residéncias hd moradores que permanecem em casa
1,2,6,25,27,33, = 202 7N durante o dia wer
1 34, 48, 55, 60 220 ‘\w\;’?‘&‘C%AL e  40% pertence a faixa salarial 3
(total: 10) o \/’\“ . Nio possuem freezer, lavadora de louca e secadora de
° roupas
FIFEF I LI LSS 0 209 possui forno elétrico
. 40% possui ar-condicionado
. Todos utilizam chuveiro elétrico
. 60% das residéncias € constituida por 4 moradores
. 50% das residéncias € de porte médio
. 50% pertence a Classe 3 de consumo de energia
o Os meses entre Outubro, Novembro e Janeiro possuem
maior consumo sendo, respectivamente, 17%, 23,6% e
43,4% superiores a média anual
. 33,3% das residéncias tem criancas e em 50% das
3,4, 10, 16, 35, residéncias hd moradores que permanecem em casa
2 51 durante o dia
(total: 6) . 66,7% pertence a faixa salarial 3
. Nido possuem freezer, lavadora de louca e secadora de
FFFEF L P FE S roupas

. 50% possui forno elétrico

. Todos possuem ar-condicionado

. 66,7% utiliza chuveiro elétrico

. 50% das residéncias ¢ constituida por 4 moradores
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Identificagdo dos Perfil de consumo mensal de -
Cluster . S Caracteristicas observadas
consumidores energia elétrica
] 50% das residéncias € de porte pequeno e os outros 50%
de porte médio
. 60% pertence a Classe 2 de consumo de energia
. O més de Janeiro possui maior consumo sendo 15,7%
&0 superior a2 média anual
o . 20% das residéncias tem criangas e em 60% das
5,7,9,11,12,13, |2 residéncias hd moradores que permanecem em casa
3 14, 18, 53, 57 300 | durante o dia
(total: 10) - ] 50% pertence as faixas salariais 4 ou 5
0 e Nio possuem freezer
&vﬁs“\b\ay @\\:@\%&‘\\b00‘\#’00‘&@\&@\@@\&@‘& . 20% possui lavadora de louca, 10% possui secadora de
roupas e 20% possui forno elétrico
. 60% possui ar-condicionado
. 80% utiliza chuveiro elétrico
. 50% das residéncias ¢ constituida por 4 moradores
] 50% das residéncias € de porte pequeno
] 50% pertence a Classe 3 de consumo de energia
= o O més de Fevereiro apresenta maior consumo sendo
600 — 15,8% superior a média
31,32, 36, 41, 47, jz Y/«\/\«/\__/- &X ] 33,3% das residéncias tem criangas e em ha moradores
10 54 w0 |l que permanecem em .casa dura.nFe o dia
) 200 3 . 66,7% pertence as faixas salariais 4 ou 5
(total: 6) wz W . 83,3% possui freezer, 16,7% possui lavadora de louca e
g‘v@_@\\b\qy &, S 0\@@@@@1 ?A@\é\xb@é\xb 33,3% possui forno elétrico
. Nao possui secadora de roupas
o Todos possuem ar-condicionado
. Todos utilizam chuveiro elétrico

Fonte: da prépria autora.

Na Figura 32, apresenta-se a identificacdo dos consumidores pelos clusters obtidos na

saida do médulo ARTDb utilizando-se vetores de entrada com sua composi¢ao modificada.

Figura 32 - Identificacdo de consumidores nos clusters utilizando-se vetor a modificado
obtidos na saida da rede ARTb utilizando a Abordagem I
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Fonte: da prépria autora.
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5.3.2.2 Execucdo do sistema neural conforme Abordagem 11

Na Abordagem II, a execucdo do sistema neural € realizada com os subvetores
b, ... bys indicando se hd ou ndo a presenca de cada um dos eletroeletronicos. Para esta
abordagem e utilizando-se o vetor @ em suas configuracdes original e modificada, como
descrito anteriormente, obteve-se, em ambas as execugdes, apenas 4 clusters (Vide Figura 33

e Figura 34). Porém, a composicao destes clusters se difere em cada uma das execucoes.

Figura 33 - Distribuicio de consumidores Figura 34 — Distribuicio de consumidores

pelos clusters - Abordagem II (com vetor pelos clusters - Abordagem II (com vetor
original) modificado)
60 60
50 - 50 -
8 40 - 8 40 -
[=} [=}
3 3
g 30 - g 30 -
=] =]
g g
S 20 - S 20 A
10 - 10 -
0 - . || I = 0 -
1 2 3 4 1 2 3 4
Clusters Clusters

Fonte: da prépria autora.

Observa-se, nesta abordagem, uma maior concentracdo dos consumidores em apenas
um dos clusters: o cluster 1. A principio, este resultado nao parece ser ttil do ponto de vista
de identificar grupos distintos de consumidores de modo que se possa tratd-los também
distintamente quanto a sugestdo de modelos para determinar acdes em programas de Resposta
a Demanda. Analisando-se os indices de similaridade entre os pares de objetos apresentados
na Tabela 36 e Tabela 37, obtidos pela execucdo da presente abordagem, e utilizando-se o
vetor de entrada a em sua concepcdo original, observa-se a alta taxa de ocorréncia de
dissimilaridade (75% no caso da Distincia Euclidiana e 100% no caso da Distincia de
Manhattan). Com a presenca destes indices elevados, leva-se a conclusdo que estes clusters

nao sdo significativos.



Tabela 36 — Célculo do percentual de pares
de objetos dissimilares utilizando-se a
Distancia Euclidiana
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Tabela 37 — Célculo do percentual de pares
de objetos dissimilares utilizando-se a
Distincia de Manhattan

Percentual de Percentual de

Pares de . Pares de .
Pares de . ocorréncia de Pares de . ocorréncia de
Cluster . objetos com . Cluster . objetos com .
objetos . . pares de objetos objetos . . pares de objetos
indice > 0,3 .. indice > 0,3 ..
dissimilares dissimilares
1 1326 676 51 1 1326 905 68
2 6 3 50 2 6 5 83
3 3 1 33 3 3 2 67
4 1 1 100 4 1 1 100
Clusters com pares de objetos 75 Clusters com pares de objetos 100%

com indices superiores a 30% com indices superiores a 30%

Fonte: da prépria autora.

A execugdo desta abordagem com a opcao do vetor de entrada a modificado também
converge para altas taxas de dissimilaridade entre os pares de objetos, o que induz a descartar,
ao menos temporariamente, esta solucdo com os parametros que foram adotados para
configuragdo da rede neural ARTab. Uma alternativa para obtencdo de novos e melhores
resultados pode ser a variacdo do pardmetro de vigilancia (p) no médulo ARTb e observar o

comportamento da rede e seus resultados.

5.3.2.3 Execucdo do sistema neural conforme Abordagem II1

Na Abordagem III, a execug¢do do sistema neural € realizada com os subvetores
b, ... b;s indicando o resultado do cdlculo do consumo estimado dos respectivos
eletroeletronicos, conforme descrito na Secdo 4.7.4.3. Ressalta-se que, como dito
anteriormente, os valores dos subvetores sdo numeros bindrios que indicam a faixa de
consumo estimado que foi determinada na Secdo 4.4. Para esta abordagem e utilizando-se o
vetor a em suas configuragdes original e modificada, como descrito anteriormente, obteve-se

os seguintes resultados.

A execucdo da rede neural ARTab, utilizando-se o vetor @ em sua composi¢do original
e o vetor b conforme definido para a Abordagem III, resultou em 7 clusters que sao

distribuidos conforme a Figura 35.
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Figura 35 - Distribuicdo de consumidores pelos clusters utilizando-se vetor a original na

Abordagem III
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Fonte: da prépria autora.

Na Tabela 38, apresenta-se a interpretacdo dos resultados do clusters mais

representativos (neste caso, com 8 ou mais consumidores).

Tabela 38 — Interpretacio dos resultados do médulo ARTb com vetor a original na
Abordagem III

Identificagdo
Perfil d 1 d o
Cluster dos erit de consumo mensat de Caracteristicas observadas

. energia elétrica
consumidores

. 56,3% das residéncias € de porte médio e 18,7% ¢ de
porte grande

U 62,5% pertence a Classe 2 de consumo de energia
U O maior consumo acontece entre os meses de Novembro

o a Janeiro sendo, respectivamente, 19,2%, 9,5% e 21,3%
00— ——— superior a media
2,3,4,6,11,17, % T - dénei i

55 6. 35. 40 0 T 7" | e 68,7% das residéncias tem criangas e tem moradores que

46’ 51, 53, 57’ e i N i A permanecem em casa durante o dia
1 it w0 | = | o 62,5% possui faixa salarial acima de 4 SM (acima da

60, 61 R e e = faixa 3)
(total: 16) ° PRy o PP e Nio possuem freezer

Fes YRS e e e T e  Menos de 12.5% possui secadora de roupas e lavadora

de lougas
. 25% possui forno elétrico
. 81% utiliza chuveiro elétrico
. 56,3% possui ar-condicionado
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Identificacdo Perfil de consumo mensal de 4o
Cluster dos . Caracteristicas observadas
consumidores energia elétrica
73,3% das residéncias € de porte médio e 25% € de porte
pequeno
46,7% pertence a Classe 3 de consumo de energia
O maior consumo acontece no més de Janeiro no qual é
31% superior a média
5,7.15, 16, 18, 66,7% das residéncias ndo tem criangas. Porém, em
22,27.29, 33, 66,7% das lresidégci3§ ha moradores que permanecem
em casa ao longo do dia
2 39, 4525’ 454{;’ 30, 66,7% pertence as faixas salariais 3 e 4 (entre 4 e 20
i SM)
(total: 15) Nao possuem freezer
33,3% possui secadora de roupas, 20% possui lavadora
de lougas e 40% possui forno elétrico
66,7% utiliza chuveiro elétrico. Os demais, utilizam
aquecimento solar
86,7% possui ar-condicionado
37,5% das residéncias € de porte pequeno e outros
37,5% é de porte médio
37,5% pertence a Classe 3 de consumo de energia
O maior consumo acontece no més de Novembro sendo
21,7% superior a média
75% das residéncias ndo tem criancas e em 50% das
8,9, 12,13, 28, residéncias, hd moradores que permanecem em casa ao
3 36, 37, 56 longo do dia
(total: 8) 87,5% pertence as faixas salariais 4 ou 5 (acima de 10
saldrios minimos)
37,5% possui freezer
Menos de 25% possuem secadora, lavadora de loucas e
forno elétrico
Todos utilizam chuveiro elétrico
75% possui ar-condicionado
87,5% das residéncias € de porte pequeno
50% pertence a Classe 3 e 37,5% pertence a Classe 2
= O més com maior consumo € Fevereiro sendo 21,5%
=4l superior a média
400 ﬁl\ " £ — 75% das residéncias ndo tem criancas e 62,5% das
5 i(i’ i:;’ 3;3’ 3;89’ 22 *"‘*Y’*’ N - residénciag hd moradores que perman%:cem em casa ao
P g W T —a—i—g a8 longo do dia
(total: 8) wj » ﬁ:.’!q;';*“~/'—i’*:‘*ﬁ* 50% pertence a faixa salarial 3

O ] \J ) \J o o \J . o o o
AR AR IR I
a“A @“\\ s“\ & 4?\ «?\ e\"\ @4\ b':'\ \v“\ \e‘\ @*\

62,5% possui freezer

Nao possui forno e lavadora de loucas
87,5% utiliza chuveiro elétrico

50% possui ar-condicionado

Fonte: da prépria autora.

Utilizando-se esta abordagem com o vetor a modificado, como descrito anteriormente,

obteve-se 8 clusters, conforme é mostrado na Figura 36.
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Figura 36 — Distribuicdo de consumidores pelos clusters utilizando-se vetor @ modificado na

Abordagem III
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Fonte: da prépria autora.

Na Tabela 39, apresenta-se a interpretacdo dos resultados do clusters mais

representativos (neste caso, com 9 ou mais consumidores).

Tabela 39 - Interpretacio dos resultados do médulo ARTb com vetor a modificado na

Abordagem III

Identificagdo
Cluster dos
consumidores

Perfil de consumo mensal de
energia elétrica

Caracteristicas observadas

1,2,3,4,6,11,
12, 14, 24, 25,
27,33, 34, 35,
36,42, 48, 55,
57, 60, 61
(total: 21)

O WO O O W@
NP NN
£ & & &

o o J
PO W
\4\\ & @,\\ .

57,1% das residéncias € de porte médio e 19% ¢ de porte
grande

47,6% pertence a Classe 3 de consumo de energia
Janeiro e Fevereiro apresentam maior consumo em
relacdo aos outros meses (mais de 10% em relagdo a
média)

42,8% das residéncias tem criancas e em 61,9% das
residéncias hd moradores que permanecem em casa
durante o dia

42,8% pertence a faixa salarial 3 e 38% pertence as
faixas 4 ou 5

Naio possuem freezer

Nao possui secadora de roupas e nem lavadora de loucas
28,5% possui forno elétrico

90% utiliza chuveiro elétrico e os demais utilizam
aquecedor solar

61,9% utiliza ar-condicionado
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Lielerrifivescgs Perfil de consumo mensal de o
Cluster dos O Caracteristicas observadas
energia elétrica

consumidores
. 75% das residéncias é de porte médio e 25% de porte
pequeno
J 43,8% pertence a Classe 3 de consumo de energia
. O més de Janeiro € o que tem maior consumo (37,7%
1000 acima da média)
900
5,7, 10, 15, 16, 500 . 43,8% das residéncias tem criancas e em 75% das
17,18, 22, 29, 600 X — v residéncias ha moradores que ficam em casa ao longo do
o - \ q 4
2 30,40,44,46, TS el dia o .
50, 53, 58 S| m&gﬁ.v . Nzo hd uma faixa salarial mais expressiva
0 ~
(total: 16) T FFITE T LSS . Nio possuem freezer
FFTF VL &S F S

. 31,2% possui secadora de roupas, 18,8% possui lavadora
de loucas e 31,3% possui forno elétrico

. 68,8% utiliza chuveiro elétrico e os demais utilizam
aquecedor solar ou a gds
. 75% utiliza ar-condicionado

. 77,8% das residéncias € de porte pequeno
. 66,7% pertence a Classe 2 de consumo de energia

. Janeiro e Novembro sdo 0s meses com maior consumo
(17,5% e 12,64% superiores a média, respectivamente)

. 33,3% das residéncias tem criancas e em 55,5% das

8.9 13.23.26 i % residéncias hd moradores que ficam em casa durante o
025 19,23, 20, o] 5 dia
3 37,38, 43,52 200 |- ——N

Bl = e = = . 33,3% pertence a faixa salarial 2 e as demais estdo
(total: 9) 04 ; ; : . distribuidas pelas outras faixas

. 55,5% possuem freezer

. Naio possuem secadora de roupas e forno elétrico
. 33,3% possui lavadora de lougas

. Todos utilizam chuveiro elétrico

. 33,3% utiliza ar-condicionado

Fonte: da prépria autora.

54  VALIDACAO DE CLUSTERS

7z

Como o agrupamento € uma tarefa ndo supervisionada, ndo hd uma classificacdo
conhecida dos objetos. E importante considerar que, quando se faz andlise de agrupamento
para de fato explorar um determinado conjunto de dados e extrair conhecimento desse

conjunto, nada se sabe sobre sua estrutura que estd implicita.

Assim e diante do contexto desta pesquisa, uma vez definido a qual agrupamento um
determinado consumidor pertence, faz-se necessdario avaliar o qudo confidvel é esta
associacdo. Para tanto, a aplica¢do de indices estatisticos adequados aos objetivos da anélise

deve ser executada conforme previsto no processo de clustering.

Para a presente pesquisa, duas métricas importantes e consideradas como indices de
critérios internos, a Distancia de Manhattan e a Distancia Euclidiana, foram aplicadas e
tiveram seus resultados analisados por meio da observacdo das respectivas matrizes de

similaridades.
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Outros indices comumente aplicados para verificar qual o ndmero adequado de
clusters para uma determinada base de dados foram destacados na literatura, mas ndo foram
aplicados até esta etapa da pesquisa. Neste interim, propde-se como sugestdo de trabalhos
futuros a aplicacdo e a andlise dos indices supracitados, pois os mesmos sdo bastante
interessantes também para auxiliar na determinacio do parametro de vigilancia da rede neural

ART-Fuzzy.

5.5 INTERPRETACAO DE CLUSTERS PARA DETERMINACAO DE PERFIS DE
CONSUMIDORES

A etapa de interpretacdo de clusters é descrita na Se¢do 1.4 e tem o objetivo de
examinar cada cluster com relacio a seus objetos e rotuld-los descrevendo sua natureza. Esta
tarefa deve ser realizada por um especialista que tenha o dominio dos dados utilizados no
agrupamento. Desta forma, permite obterem-se avaliacdes subjetivas dos resultados de modo

que tenham um significado prético.

A combinacdo dos vetores de entrada para os médulos ARTa e ARTb resultou em 6
possiveis resultados, conforme descrito anteriormente na Se¢do 4.7. Porém, observou-se que
em uma das abordagens, a Abordagem II, os clusters resultantes ndo apresentaram

similaridade apropriada.

Contudo, para as abordagens I e III, resultados satisfatérios foram encontrados e
explicitados apresentando-se uma anélise estatistica detalhada destes resultados, destacando-
se o percentual de ocorréncia ou ndo de cada uma das caracteristicas relevantes no consumo

de energia elétrica nas residéncias.

Nos perfis encontrados e resultantes de 4 das 6 possiveis solucdes propostas, é
possivel observar caracteristicas com comportamentos distintos em cada um deles. As
correlacbes entre as caracteristicas também se diferem quando observamos,
comparativamente, os perfis de uma mesma abordagem. Embora esta percep¢do de distingdao
entre um perfil e outro esteja clara diante dos dados apresentados, ndo foram definidos rétulos
descritivos tal qual propde o processo classico de realizacdo da atividade de clustering.
Acredita-se que a defini¢do de rétulos deve ter enfoque na aplicagcdo especifica que se deseja
construir, combinando-se as caracteristicas (atributos) relevantes para tal enfoque. Ademais,
para esta pesquisa, foram apresentadas diversas possibilidades de aplicagdes, as quais estio

explicitamente listadas na Secdo 2.2 deste texto e possuem finalidades distintas no sentido de
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definir solugdes praticas. Esta pluralidade de possibilidades dificultou na definicdo dos
rétulos, pois ndo ha uma aplicacio especifica para dar o enfoque necessario. Sendo assim, os
perfis encontrados possuem apenas uma identificacdo numérica para distingui-los um do

outro.

5.6 O QUE SE PODE FAZER MAIS USANDO A METODOLOGIA PROPOSTA?

Inicialmente, baseada na disponibilidade de um conjunto de informagdes colhidas
junto aos consumidores voluntarios (como consta no formuldrio mostrado no Apéndice A),
por meio do emprego do procedimento proposto, foram extraidas informagdes importantes
objetivando obter uma melhor percep¢do comportamental do consumo de eletricidade. Esta
metodologia foi desenvolvida e fundamentada numa rede neural da familia ART (ART-
descendente). Trata-se de uma concepcdo dotada de grande habilidade de aplicagdo por ser
estdvel, plastica e de baixo custo computacional para a sua implementagcdo. Com ela, pode-se
realizar esta pesquisa considerando-se um pequeno conjunto de dados gerando-se um
conhecimento embriondrio. A medida que novas informacdes forem disponibilizadas, via
incorporagdo de forma incremental, a rede neural tornar-se-a cada vez mais “inteligente”, algo
similar ao que acontece com os humanos. Estes detalhes sdo os que se diferenciam em relacio

as demais metodologias para “clusterizacdo” (agrupamento).

Com o agrupamento de consumidores, por similaridade de perfil, e a compreensio
sobre o comportamento de consumo, podem ser propostas programagdes que visem melhorar
o habito de consumir a energia elétrica. Assim, o usudrio terd a disposicdo uma amostragem
do seu consumo. Diante disso, facilmente pode-se propor uma melhor maneira de usar a
eletricitdade doméstica, por meio de uma nova programacdo (sugestdo) para o uso de
equipamentos elétricos evitando os altos valores de consumo nos hordrios em que a energia é
mais cara transladando-os para uso em hordrios mais favoraveis economicamente sem que

haja desconforto por parte dos consumidores.

Oferece-se, também, por meio do conhecimento dos consumidores similares, um
melhor instrumento de negocia¢do com os fornecedores de energia, principalmente, no caso
de sistemas Smart Grids, em que os consumidores terdo livre escolha da empresa fornecedora

de energia elétrica.
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Na pesquisa de Abreu (ABREU, 2016) foi empregado um sistema fuzzy para
determinar o perfil da carga de consumidores residenciais, considerando-se somente Os
habitos didrios da residéncia com no maximo cinco pessoas € uma jornada de trabalho de oito
horas didrias. Além disso, hd o questionamento se os moradores retornam ou ndo para as suas
casas durante o periodo do almogo. Nao retornar para o almoco, induz a ideia de que o
consumidor reside, via de regra, em uma cidade de porte médio ou grande. Naquela pesquisa
de doutorado, o perfil da carga residencial foi determinado por um procedimento baseado na
l6gica fuzzy (base de regras fuzzy). Na referida base de regras nao € considerado qual € o tipo
de consumidor e nem quais aparelhos eletroeletronicos se encontram instalados na residéncia.
Assim sendo, com a aplicacdo da metodologia aqui apresentada considera-se que se pode
contribuir para o aperfeicoamento do conjunto de regras fuzzy com informagdes mais
generosas. Combinando esses dois sistemas, pode-se determinar a curva de consumo e, assim,

proporcionar um recurso para melhorar a previsdo de carga, em especial a carga total alocada

no transformador.

Outra vantagem refere-se a uma maior facilidade de agregar as cargas dos
consumidores aos respectivos transformadores alimentadores e, destes, até os niveis mais
altos do sistema (ramal, alimentador, subestacdo). Esse dispositivo consiste na determinacao
da carga total dos consumidores (divididos em agrupamentos) que € atendida pelos
transformadores. Trata-se de um procedimento alternativo a proposta de Quilumba et al.
(2015). O ndmero de agrupamentos ¢ bem menor (espera-se), se comparado com nimero total
de consumidores alocados no transformador. Com isto, por certo, proporcionard uma reducdo
acentuada do tempo de processamento na obtencao da previsdo de carga. Considera-se que as
companhias elétricas de distribui¢cdo possuem a disposi¢do, ou pelo menos € o que se espera,
os valores da carga elétrica (medidos ou estimados) em cada transformador. Adiante,
determina-se o erro entre o valor da carga conhecida e a advinda dos consumidores
(somatoério das cargas individuais). Posteriormente, esse erro € distribuido, pro rata, a cada
um dos consumidores, ajustando o consumo estimado. Ressalta-se que para uma mesma carga
global, diferentes valores de carga apurados nos diversos barramentos do sistema (por
barramento pode-se considerar os alimentadores, transformadores etc., enfim, dependendo do
que a companhia ird entender como adequado), resultam em diferentes estados, diferentes
formas de atender a carga por parte das unidades geradoras, diferentes perfis de seguranca etc.
Deste modo, evidencia-se a necessidade primordial de conhecer a distribuicdo da carga nos

diversos barramentos do sistema. Esta pesquisa, além de estudar, do ponto de vista elétrico, o
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comportamento do consumidor residencial, por certo, contribuird para melhorar a previsao de

carga multimodal.

5.7 CONCLUSOES DO CAPITULO

Neste capitulo, foram apresentados os resultados da aplicacio do sistema neural
proposto nesta pesquisa e as devidas discussdes no intuito de caracterizar os perfis de
consumidores de energia elétrica. Diante da arquitetura proposta, a combinagao dos vetores de
entrada do médulo ARTa com os vetores de entrada do médulo ARTb resultou em 6

diferentes solugdes. Estas solucdes tiveram seus resultados apresentados e analisados.

A execucdo da etapa de validagdo era prevista no processo de clustering. Porém, para
a presente pesquisa, ndo foi possivel a aplicacdo dos indices de validacao disponibilizados na
literatura para a realizacdo de andlises conforme apresentado. Considerou-se, nesta etapa,
apenas a andlise das matrizes de similaridade para avaliacdo da proximidade entre os pares de

objetos pertencentes a0 mesmo cluster.

Para a etapa de interpretacdo dos clusters com finalidade de definir rétulos, foram

apresentadas as dificuldades e justificativas pertinentes.

As conclusdes finais desta pesquisa e as ideias para trabalhos futuros sdo evidenciadas

no capitulo seguinte.
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CAPITULO 6 CONCLUSOES E SUGESTOES

6.1 INTRODUCAO

Nesta pesquisa de doutorado, foi apresentado o desenvolvimento de um sistema para o
estudo comportamental do consumo de energia elétrica por usudrios residenciais. Este sistema
¢ baseado na utilizacdo de uma técnica da Inteligéncia Artificial por meio da implementagdo
de modulos interrelacionados da rede neural ART-Fuzzy. Trata-se de um estudo realizado a
partir da identificacdo de clusters de consumidores por similaridade. Assim, € possivel dar
subsidios aos consumidores quanto a mudanga de habitos para economia de energia e também

as empresas distribuidoras de energia quanto a forma de relacionamento com os

consumidores.

Esta abordagem neural € bastante interessante, pois todas as informag¢des usadas sobre
os consumidores sdao convertidas em dados bindrios. Isto leva-nos a dispor de uma maior
riqueza e precisao no trato das informacdes e, também, um maior aporte ao sigilo dos
consumidores. Uma limitacdo do sistema proposto € o ajuste dos parametros da rede neural
para obtencdo de resultados mais adequados. A implementacdo de um algoritmo que
automatize este ajuste e que seja relacionado a indices de validagdo do processo de clustering

pode ser uma solu¢do de melhoria quanto a esta questao.

Ressalta-se que o assunto tratado nesta pesquisa ndo se encerra € nao se esgota. Ao
contrdrio, dar-se-4 mais atenc¢do ao consumidor. O consumidor necessita da energia produzida
e distribuida pelo setor elétrico. Contudo, na atualidade, e melhor ainda no futuro préximo, o
consumidor é e serd menos dependente da oferta de energia convencional, gerando a sua
energia, por exemplo, por processo fotovoltaico que notadamente tem se tornado acessivel a
populacdo. Com outros olhos, pode-se avistar que o setor elétrico sem consumidores,
consome-se e sucumbe. Evidentemente, isso é apenas uma expressao enfatica. Essas empresas
ndo irdo desaparecer. No entanto, esse destaque serve para reforcar o apreco que se tem pelas

coisas do consumidor de energia elétrica.

Neste sentido e considerando-se o cardcter embriondrio do conhecimento adquirido
pela rede neural proposta, a presente pesquisa abre as portas para um vasto horizonte trazendo

diversas perspectivas para constru¢ao de solugdes e aplicagdes no contexto de smart grids,
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sobretudo, aguardando a oportunidade de aplicé-la e incrementé-la com a utilizagdo de dados

provenientes de medidores inteligentes.

Em sintese, a inovacdo e a pertinéncia cientifica estdo na utilizacdo da rede neural
ART-Fuzzy para realizagdo do agrupamento de consumidores residenciais de energia elétrica
por similaridade. E, ainda, respondendo a pergunta inicial, “o que se pode aproveitar deste
sistema visando melhorar a vida do usudrio?”. Acredita-se, fortemente, que identificando-se
perfis distintos de consumidores é possivel adotar um conjunto de medidas e estratégias de
intervencdo proativas e individualizadas para cada perfil, com o intuito de obter eficiéncia

energética no consumo de eletricidade.

6.2  SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Sugerem-se alguns procedimentos que podem ser implementados futuramente com
vistas ao aprimoramento do procedimento proposto nesta pesquisa ou ao desenvolvimento de

aplicacoes:

1. Utilizar os dados referentes a localizacdo geografica da residéncia para construcdo do
sistema neural permitindo a identificacdo de grupos de consumidores com habitos de

consumo semelhantes em uma determinada regiao;

2. Utilizar bases de dados oriundas da coleta de dados de medidores inteligentes permitindo

a identificacdo dos clusters com maior acuracia;

3. Outra forma de investigacdo, que pode ser vislumbrada, é o emprego de outras redes
neurais ART-descendentes, por exemplo, a rede neural ARTMAP-Fuzzy (CARPENTER
et al.,, 1991). Neste caso, passando para uma abordagem supervisionada, ou seja,
fundamentada em estimulos de entrada/saida. Trata-se de uma forma complementar a

tratada nesta tese;

4. Outras abordagens complementares que foram discutidas na subsecdo 5.6: melhorar a
qualidade na obtencdo de curvas de carga residenciais e, finalmente, contribuir para
melhorar o processo de agregacdo das cargas individuais dos consumidores aos

transformadores alimentadores;

5. Por meio dos clusters obtidos, projetar aplicagdes que viabilizem o monitoramento da

rede quanto ao fluxo de comunicacdo entre o consumidor € a concessiondria
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vislumbrando, ainda, a oportunidade de identificar perdas técnicas e ndo técnicas de

energia elétrica;

6. Realizar melhorias na implementacdo do sistema neural de forma que sejam aplicados
métodos para a determinagdo automatica do parametro de vigilancia, e. g., a utilizacdo de

l6gica Fuzzy ou de Algoritmos Genéticos.
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APENDICE A Questionario para levantamento de

habitos de consumo de energia elétrica

QUESTIONARIO PARA LEVANTAMENTO DE HABITOS DE CONSUMO DE ENERGIA
ELETRICA

Ola! Solicito, por gentileza, a sua colaboracdo na pesquisa que estou desenvolvendo para o
meu doutoramento que venho desenvolvendo junto ao PPGEE (Programa de Pds-graduacdo em

Engenharia Elétrica) da UNESP (Universidade Estadual Paulista), no Campus de Ilha Solteira/SP.

Minha tese tem como objetivo realizar um levantamento sobre os hdbitos de consumo de
energia elétrica nas residéncias brasileiras e identificar padrdes nas classes consumidoras e propor

alternativas para economia de energia elétrica.

Peco, por gentileza, que responda ao questiondrio que desenvolvi. Serdo necessdrios apenas
alguns minutos de sua dedicacdo. Os dados informados por vocé sdo totalmente sigilosos e serdo

utilizados de forma andnima.

Sua participagdo é de extrema importincia para o desenvolvimento desta pesquisa que poderd

contribuir com o futuro das Redes Inteligentes de energia elétrica no Brasil (Smart Grids).

Favor enviar o questionario respondido para dr_dsjusto@yahoo.com

1. Eu estou interessado em mudar meus hédbitos de consumo de energia se isso reduzir minha conta
de energia. Marque um X em sua resposta. () Concordo; () Discordo

2. Eu estou interessado em mudar meus hdbitos de consumo de energia se isso ajudar o meio
ambiente. Marque um X em sua resposta. () Concordo; () Discordo

3. Eu estou interessado em saber o que preciso fazer para reduzir meu consumo de energia elétrica.
Marque um X em sua resposta. () Concordo; () Discordo

Qual o nome do municipio de sua residéncia?

Qual o CEP de sua residéncia?

Quantos moradores residem em sua residéncia?

Quantas pessoas menores de 15 anos residem em sua

residéncia?

8. Quantas pessoas, em sua residéncia, ficam em casa
durante o dia (mais de 16 horas no dia)?

9. Qual o nimero de comodos de sua residéncia?

10. Qual a renda mensal familiar? Por favor, some toda a

fonte de renda de seus membros familiares

provenientes de saldrios, pensdes, rendimentos,

aluguéis e outras (marque um X na sua resposta)

N |

) Até 2 salarios minimos

) De 2 a 4 salarios minimos

) De 4 a 10 salarios minimos
) De 10 a 20 saldrios minimos

A~ SN SN~




146

() Acima de 20 saldrios minimos
MAR/2016: SET/2015:

11. Qual o consumo mensal em sua residéncia nos | FEV/2016: AGO/2015:
dltimos 12 meses? (favor verificar em sua ultima | JAN/2016: JUL/2015:
conta de luz o histérico de consumo em kWh e anotar | DEZ/2015: JUN/2015:
os respectivos valores ao lado) NOV/2015: MAI/2015:

OUT/2015: ABR/2015:

12. Quais dos seguintes eletrodomésticos vocé€ possui em sua residéncia e qual o hibito de consumo
de sua familia para cada um deles? Por gentileza, pense no consumo de todos os membros da

familia.
ID Eletrodoméstico Quanti.dade N g DIlAS ety Tempp de uso POR DIA
deste item uso no més (em minutos ou em horas)

1 Geladeira 30 24 horas

2 Freezer 30 24 horas

3 Lavadora de roupas

4 Secadora de roupas

5 Lavadora de louga

6 Micro-ondas

7 Chuveiro elétrico

8 Ar-condicionado

9 Aquecedor solar

10 Aquecedor a gas

11 Televisor com menos de 21”

12 Televisor com mais de 217

13 Ferro de passar roupa

14 Forno elétrico

13. Marque um X nos tipos de ilumina¢do (IAmpadas) utilizadas em sua residéncia:

~ NS~

Incandescente (I1ampadas de filamento)

LED
Hal6genas

— N N

Fluorescente (lampada econdmica, branca. Pode ser compacta ou tubular)

Obrigada por sua contribuicio em responder esse questionario!
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Apresenta-se, neste Apéndice, uma amostra dos resultados obtidos por meio do célculo dos

indices de similaridade entre os objetos de um mesmo cluster. Para obtencdo destes valores,

desenvolveu-se uma fun¢do no MATLAB capaz de ler os vetores de entrada construidos para a rede

neural ARTab e retornar os indices, na forma de uma matriz quadrada, considerando-se as duas

medidas citadas: Distincia Euclidiana e Distincia de Manhattan. Para nio estender o volume deste

texto, apresenta-se apenas uma pequena parte dos resultados obtidos.

Tabela 40 — Matriz de similaridade utilizando-se a medida de Distancia Euclidiana nos

vetores originais do médulo ARTa
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lc61 [ 424283574 346332 265]3.16| 224 [2.24 | 2,00 245|387 [2.83 | 346 | 3.46 | 3,00 3.87 | 2.00[3.87 | 2.24 ] 0,00 |

Tabela 41 — Matriz de similaridade utilizando-se a medida de Distancia de Manhattan nos

vetores originais do médulo ARTa
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