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RESUMO

O estudo da confiabilidade operacional de equipamentos se tornou fundamental para
as empresas possuirem o devido controle dos seus ativos, tanto pelo lado financeiro quanto
em questdes de seguranca. O estudo da taxa de falha de equipamentos prevé quando as falha
irdo ocorrer possibilitando estabelecer atitudes preventivas, porém, seu estudo deve ser
realizado em condi¢cOes de operacao estabelecidas e fixas. Os medidores de energia elétrica,
parte do ativo financeiro das concessionarias de energia, sdo equipamentos utilizados em
diversas condi¢cOes de operacéo, tanto nas condi¢des do fluxo de energia, tais como presencas
de harmonicos, subtensdes, sobre-tensbes e padrdes de consumo distintos, quanto pelo loca
fisico de instalacdo, tais como maresia, temperatura, umidade, etc. As falhas nos medidores
eletromecanicos de energia elétrica sdo de dificil constatacdo uma vez que a maioria dos erros
de medicao, ocasionados principalmente por envelhecimento de componentes, nédo alteram a
gualidade da energia fornecida e nem interrompem o seu fornecimento. Neste sentido, este
trabalho propbe uma nova metodologia de determinacdo de falhas em medidores
eletromecanicos de energia elétrica ativa. Faz-se uso de banco de dados de uma
concessionaria de energia elétrica e do processo de descoberta de conhecimento em bases d
dados para selecionar as varidveis mais significativas na determinacdo de falhas em
medidores eletromecéanicos de energia elétrica ativa, incluindo no conjunto de falhas a
operacdo com erros de medi¢cdo acima do permitido pela legislacdo nacional (2010). Duas
técnicas de mineracdo de dados foram utilizadas: regrssgdmisee arvores de decisdo. As
variaveis obtidas foram utilizadas na construcdo de um modelo de agrupamento de
equipamentos associando a cada grupo uma probabilidade de falha. Como resultados finais,
um aplicativo em plataforma amigavel foi desenvolvido para a implementacdo da

metodologia proposta e um estudo de caso é apresentado para demonstrar sua utilizacao.

Palavras-chave:Medidores eletromecéanicos de energia elétrica ativa. Probabilidade
de falha. Inteligéncia artificial. Descoberta de conhecimento em bases de dados. Regressao

stepwise. Arvores de decis&o.



ABSTRACT

The operational reliability study of equipments has become primal in order to
enterprises have the righteous control over their assets, both by financial side as by security
reasons. The study for the hazard rate of equipments allows to foresee the failures for the
equipments and to act preventively, but this study must be accomplished under established
and fixed operation conditions. The energy meters, for their part, are equipments utilized in
several operating conditions so on the utilization manner, like presence of harmonics, under-
voltages and over-voltages and distinct consumption patterns, as on the installation location,
like swel, temperature, humidity, etc. Failures in electromechanical Wh-meters are difficult to
detect once that the majority of metering errors occurred mainly by aging of components do
not change the quality of offered energy neither disrupt its supply. In this context, this work
proposes a novel methodology to obtain failure determination for electromechanical Wh-
meters. It utilizes Wh-databases from an electrical company and of the process of knowledge
discovery in databases to specify the most significant variables in determining failures in
electromechanical Wh-meters, including in the failure set the operation with metering errors
above those permitted by national regulations (2010). Two techniques of data mining were
used in this work: stepwise regression and decision trees. The obtained variables were utilized
on the construction of a model of clustering similar equipments and the probability of failure
of those clusters were determined. As final results, an application in a friendly platform were
developed in order to apply the methodology, and a case study was accomplished in order to

demonstrate its feasibility.

Keywords: Active electromechanical energy meters. Probability of failure. Artificial

intelligence. Knowledge discovery in databases. Stepwise regression. Decision trees.
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1 INTRODUCAO GERAL

A energia elétrica é item fundamental no desenvolvimento socioeconémico de um pais
sendo que sua utilizacao esta diretamente ligada a disponibilidade de tecnologias existentes.

O homem sempre foi instigado para obter este conhecimento, sendo que estudos nesta
area se iniciaram na Grécia, no século VI a.C., pelo filésofo Tales de Mileto ao tentar
descrever o fenbmeno da eletricidade estatica, produzida ao se esfregar bastdes de ambar en
tecidos e observar a atracdo de pequenas quantidades de palha pelo objeto energizado. NG
século XVII, Otto von Guericke estuda os efeitos da eletrificacdo por atrito. No século XVIlI,
Alessandro Volta inventa a bateria. Somente no século XIX o ser humano compreende melhor
as leis que regem a eletricidade: Michael Faraday descobre a inducdo eletromagnética e James
Clerk Maxwell a formula através de equag¢Bes matematicas, conhecidas como as leis de
Maxwell [1 e 2].

A invencéo da lampada elétrica por Thomas A. Edison, em 1879, marca o inicio do
uso comercial da energia elétrica. Em 1880, Edison funBdison Electric Illuminating
Company of New YorCompanhia Edison de lluminacéo Elétrica de Nova lofgeeiando
a primeira planta de geragdo elétrica e sistema de distribuicdo de energia. A figura 1.1

apresenta a lampada elétrica de Thomas Edison.

Figura 1.1 — LAmpada desenvolvida por Thomas Edison. Fonte: [64]

! Anos mais tarde, apds fusdo com a Thomson-Houston Electric Company, torna-se General Electric.
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A energia elétrica produzida pela empresa de Edison era em corrente continua.
Inicialmente, a cobranca era feita pela quantidade de lampadas que o cliente tinha conectado
ao sistema [3]. Na tentativa de realizar uma melhor cobranca/faturamento, Edison
desenvolveu um medidor de energia elétrica quimico: um jarro com placas de zinco imersas
em uma solucdo da mesma substancia. As placas eram conectadas em série no terminal de
entrada da Unidade Consumidora (UC). A corrente fluindo pelo jarro faz com que a
concentracdo de zinco em uma das placas diminua enquanto a concentracdo na outra placa
aumenta. Todo més as placas eram pesadas e 0 pagamento era realizado de acordo com ¢
aumento de peso da placa positiva. A figura 1.2 apresenta o medidor desenvolvido por

Edison.

3

il mp ipE
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Figura 1.2 — Medidor quimico de energia elétrica desenvolvido por Thomas Edison. Fonte: [3 e 4]

Em 1886 aWestinghouse Compargpmpra as patentes de um gerador de energia
alternada e de um transformador de poténcia desenvolvidos por Nikola Tesla, marcando o
inicio da comercializagdo de energia elétrica na forma de corrente alternada. A partir dai se
inicia uma disputa entre Westinghouse e Edison sobre a melhor forma de distribuicdo de
energia elétrica. A rivalidade entre os dois marcou o periodo com o titulo “A Batalha das
Correntes”. Os acionistas observaram maior rentabilidade no sistema da Westinghouse que,
apesar de ser considerado mais letal, segundo Thomas Edison, do que o sistema em corrente
continua, ndo possuia a limitagdo de transmissdo a apenas algumas quadras e permitia a
utilizagdo de condutores de menores bitolas, beneficiando-se da capacidade de elevacao de

tensao por meio de transformadores, diminuindo-se perdas, custos e aumentando o lucro.
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Em 1888, Oliver Blackburn Shallenberger desenvolve um medidor de energia para
corrente alternada, o que passou a ser adotado como padrédo na indastria [5]. O medidor de
Shallenberger baseia-se num medidor de ampere-hora: o inventor foi responsavel por
desenvolver uma estratégia de tornar o fluxo do circuito de corrente do medidor em
quadratura com a tenséo, possibilitando a medi¢cao de energia em corrente alternada. A figura
1.3 apresenta o medidor de Shallenberger.

Fig, 2—SHALLENBERGER'S METER (CASE RENMGYED).

Figura 1.3 — Medidor de inducdo de Shallenberger. Fonte: [65]

Desenvolvimentos posteriores, elaborados por outros pesquisadores, resultaram em
simplificacbes de projeto, melhoria das caracteristicas de operacdo e, consequentemente,
melhor desempenho [6]. Entretanto, o principio de funcionamento manteve-se inalterado até o
inicio da década de 1990 quando os medidores eletrdnicos de energia elétrica comecaram a

ser comercializados.
1.1 Medidores eletromecéanicos

Os medidores de energia elétrica eletromecénicos sdo 0s equipamentos em maior
utilizagdo no parque metroldgico brasileiro atualmente (dados 2009) [7]. O parque de medicao
nacional, neste periodo, era constituido de 92,61% de medidores eletromecéanicos. A tabela

1.1 apresenta a distribuicdo de todos medidores (eletromecanicos e eletrénicos), por regides.
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Tabela 1.1 — Distribuicdo de medidores de energia elétrica de acordo com tipo e regido geografica.

_ _ Tipo de Medidor
Regido Geografica
Eletromecéanico | Eletrénico
Norte 79,09% 20,91%
Nordeste 88,27% 11,73%
Centro-Oeste 96,11% 3,89%
Sudeste 94,60% 5,40%
Sul 97,38% 2,62%
BRASIL 92,61% 7,39%

Nas regides onde a implantacdo do sistema de energia elétrica € mais recente (Norte e
Nordeste) a quantidade de medidores eletronicos aumenta. Observa-se claramente a
preferéncia pela instalacdo de medidores eletrénicos em novos clientes. O parque metroldgico
das é&reas norte e nordeste tem expandido em fungdo de programas de incentivo
governamentalg(g., Programa Luz Para Todos) [7].

O medidor eletromecéanico tipo inducdo é constituido de diversas partes, incluindo:
base, terminais, bloco de terminais, mostrador, cilindro ciclométrico, nucleo, bobina de
corrente, bobina de tensdo/potencial, elemento motor, dispositivos de calibracdo, elemento
frenador, tampa do medidor, elemento movel, catraca, dispositivos de compensacao,
estrutura/armacdo e mancais. Portanto, os medidores de energia elétrica, tipo inducdo, séo
dispositivos eletromecéanicos com partes moveis que se degradam de forma progressiva com o

tempo. Um diagrama esquematico para um medidor eletromecanico monofasico € apresentado

na figura 1.4 e tabela 1.2.

OB @ ®

Figura 1.4 — Vista explodida do medidor monofasico. Fonte: [8]
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Tabela 1.2 — Elementos do medidor monoféasico.

1 Tampa do medidor 11 Terminal ligacdo de neutro 19 Gancho de prova
2 Gaxeltj‘e%? dtjlrmpa do 12 Parafuso fixacdo do terminal de20 Suporte prova interna
3 Placa de identificacdo potencial-ligacdo de neutro 21 Parafuso fixagéo do
4 Tampa do bloco terminais| 1B Base e bloco do medido registrador
5 Elemento Movel 14 Parafuso fixa¢&o do elementd 22 Arruela presséo
6 | Mancal inferior (magnético) armadura 23 Arruela lisa
7 Parafuso.ﬂxagao do mancy 15 Elemento motor 24 Ima frenador
inferior
8 Parafuso fixacdo do 16 Mancal superior (pino guia) 25 Arruela presséo
elemento motor
9 Armadura 17 Parafuso flxagao superior do 26 Parafu;o f|x§gz§o do
terminal de prova conjunto ima
Parafuso terminal de Parafuso fixacdo do gancho de27 Registrador
10 18 - .
corrente prova 28 Suporte da indutiva

Os medidores de inducé&o podem ser classificados segundo as seguintes caracteristicas

[9]:

Tipo de energia a ser medida:
0 Medidor de energia ativa (kwh);
0 Medidor de energia reativa (kVAr);

NUmero de elementos motores/nimero de fios:
0 Monofasico: um elemento motor;

o Polifasicos: dois ou trés elementos motores;

Tipo de ligacdo a rede
0 Medidores diretos: ligados diretamente a rede e a carga;
0 Medidores indiretos: conectados através de transformadores de

potencial (TP) e/ou transformadores de corrente (TC);

» Classe de exatidao (utilizada comercialmente no Brasil):

o Classe 1: medidores que, novos, ndo apresentam mais de 1% de erro de
medicao;

o Classe 2: medidores que, novos, ndo apresentam mais de 2% de erro de

medicao.
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1.2 Maedidores eletrébnicos

Os medidores eletrénicos realizam a leitura das variaveis através de amostragem em
pequenos intervalos de tempo utilizando conversores analogico para digital (A/D). A classe de
exatiddo do equipamento é determinada pela quantidade de bits nos conversores A/D e
precisdo de processamento, possibilitando a estes serem mais precisos do que os medidores
eletromecanicos.

Os medidores eletronicos podem realizar simultaneamente varias tarefas em um
mesmo equipamento. Pode-se medir energia ativa e reativa, demanda méaxima, fator de
poténcia, tensao e corrente, além do uso de memoria de massa para registro do consumo con
informacé&o de data e hora e sistema antifraude [10]. Um Unico equipamento eletromecéanico &
incapaz de realizar, isoladamente, as tarefas mencionadas.

O uso de medidores eletrbnicos permite adentrar em uma nova area tecnoldgica,
incluindo leitura através de telemetria. Para realizar as leituras dos equipamentos € utilizado
um protocolo de comunicacéo entre 0 medidor e um equipamento utilizado por um leiturista
para armazenamento dos registros de leitura, ou através de protocolos de comunicacao de rede
enviando os dados diretamente para um banco de dados da concessionaria.

A implementacdo da medicao eletronica tem ocorrido de forma gradativa no Brasil
devido, principalmente, ao alto custo do equipamento. As primeiras unidades consumidoras a
receber medicéo eletrénica foram do grupo A.

O sistema tarifario brasileiro é estruturado em dois grandes grupos de consumidores,
grupo A e grupo B. A Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) define, por meio da
resolucdo 456 de 2000, que o grupo A € composto por unidades consumidoras atendidos em
alta superior ou igual a 2,3 kV, ou ainda unidades consumidoras atendidas com tensao inferior
a 2,3 kV a partir de sistema subterraneo de distribuicdo, caracterizado por estrutura de
tarifacdo bindbmia e subdividido nos seguintes subgrupos:

e Al: nivel de tensado de 230 kV ou superior;
* A2: nivel de tenséo de 88 a 138 kV;

* AS3: nivel de tenséo de 69 kV;

* AS3a: nivel de tenséo de 30 a 44 kV;

* Ad: nivel de tenséo de 2,3 a 25 kV;,

* AS: sistemas subterraneos.
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As principais funcionalidades disponiveis nos medidores eletrénicos sdo apresentadas
na tabela 1.3.

Tabela 1.3 — Funcionalidades disponiveis nos medidores eletrénicos. Fonte: [11]

Funcionalidades

Classe de exatidao

Caracteristicas | Sensibilidade a pequenas cargas (baixa corrente de partida)

inerentes Perdas técnicas (aprox. 0,5W)

Auto Diagndstico
Energia Ativa (kwh)
Energia Reativa (kVAr)

Faturamento
Energia nos 4 quadrantes
Demanda Maxima (kW)
Tarifa Binomial
Tarifagéo Tarifa horaria

Pré-pagamento

Qualidade do | Apuracéo da duragéo das interrupgoes

servico Apuragéo da quantidade (frequéncia de ocorréncia)
. Registro do valor de tenséo
Qualidade do g

Registro do valor da frequéncia

produto i i
Qualidade de Energia
Mecénica (abertura de tampa)

Antifraude Deteccéo eletronica (abertura de tampa)

Software (energia reversa)

Unidades consumidoras nesta categoria devem ter aferidos os valores de demanda de
poténcia ativa, energia ativa, fator de poténcia, e consumo de energia elétrica e demanda
reativas quando o fator de poténcia for inferior a 0,92, além de possuir tarifa horo-sazonal.
Estas caracteristicas e o consumo elevado, tipico deste tipo de UCs, tornam esses clientes
favoraveis para utilizacdo dos medidores eletronicos.

O grupo B é composto por unidades consumidoras com tensdo de fornecimento
inferior a 2,3 kV, caracterizado pela estruturacdo tarifaria monémia e subdividido nos
seguintes subgrupos:

* B1: residencial e residencial de baixa renda;
* B2: rural, abrangendo diversas classesy,( agropecuaria, industria rural,

servico publico de irrigacéo);
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» B3: demais classes;
* B4:iluminacao publica;

As unidades consumidoras nesta categoria devem ter aferidos os valores de consumo
de energia elétrica ativa, e, quando aplicavel, o consumo de energia elétrica reativa excedente.
A medicao do fator de poténcia é facultativa mas, sem esta, ndo se pode aplicar o consumo de
energia elétrica reativa.

As empresas ainda possuem incertezas quanto a utilizacdo dos medidores eletronicos,
especialmente para cliente de baixa tensdo (grupo B). Entre as principais duvidas estdo a
vantagem de implementacéo atual, uma vez que os medidores eletronicos instalados em UCs
do grupo B realizam as mesmas tarefas dos medidores eletromecéanicos. A falta de
informacfes sobre a vida Uutil, atualmente estimada em 15 anos, e a inseguranca do
comportamento em condi¢des climaticas adversas também sdo motivos para uma implantacéo
lenta.

Em 30 de Abril de 2009, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) realizou
uma consulta publica para “estimular a discussao sobre a implantacdo de medicao eletronica
em UCs de baixa tensao (classe B) e os aspectos relacionados a este tipo de iniciativa, tais
como abordagem regulatoria, impacto tarifario, funcionalidades agregadas e planos de
implantacéo” [12].

A ANEEL tem apresentado as concessionarias de energia estudos de casos de uso de
medidores eletrbnicos em outros paises, como Italia e Suécia, por exemplo, para ampliar a

reflex@o a respeito das novas tecnologias aplicadas a medig&o de energia elétrica [13].

1.3 Erros de medicéo

O medidor de energia eletromecanico, por ser um equipamento constituido por partes
eletromecéanicas, pode ter seu funcionamento e precisdo influenciados pelas seguintes
caracteristicas externas [9 e 14]:

* VariagOes de temperatura ambiente: segundo [9], um aumento de temperatura
de 10°C pode ocasionar uma reducao de 4% de torque motor e reducdo de 5%
de torque frenante;

* Variacdes da tensao da rede: sobretensdes fazem com que o medidor indique
um valor de consumo menor do que o real, jA subtensdes acarretam em

medic¢ao superior ao valor real;
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* Variacdes da frequéncia da rede: as pequenas variacoes de frequéncia néo
afetam o funcionamento do medidor, mas para frequéncia maior que a nominal
a rotacédo do elemento motor tende a diminuir e para frequéncia menor que a
nominal a rotagao do elemento motor tende a aumentar;

« Campos magnéticos externos: o principio de funcionamento dos medidores
eletromecanicos € a inducédo eletromagnética. Campos magnéticos externos
intensos, que possuam capacidade de induzir corrente no elemento girante,
podem modificar o valor do torque no elemento girante, provocando erros de
medicao;

» Distorcbes harmodnicas: os medidores baseados no principio de inducéo
eletromagnética apresentam erros de medicdo perante distorcdes harmonicas,
podendo estes chegar a valores superiores a 10%.

De acordo com [14], dois itens que podem gerar erros de medicdo no decorrer dos
anos sao as engrenagens e o freio magnético. Sob friccdo excessiva 0 elemento movel tende &
girar de maneira mais lenta registrando medic&o inferior ao valor real. Caso o freio magnético
diminua sua intensidade, o medidor tendera a permanecer girando apos diminuicéo de carga.

De acordo com [15] e [16] os medidores de inducdo foram designados para medir
tensdes e correntes senoidais. Submetidos a tensédo e/ou corrente nao-senoidal, ou seja, que
apresentam harmonicos, os medidores de inducdo apresentam erros devido a caracteristica de
torgue frente a diversas frequéncias que constituem a energia. Os estudos realizados em [17],
[18], [19] e [20] comprovam a afirmacdo. No estudo realizado em [17] constatou-se que 0s
erros provocados por harmoénicas podem chegar a 10%, em condi¢bes usuais das redes de
distribuicdo com carregamento ndo-linear. Os ensaios em laboratério realizados por [20]
confirmam os efeitos dessas distorcbes em medidores eletromecanicos e eletrbnicos com base
em analises de distor¢cdes obtidas em campo. Dentre os resultados obtidos constatou-se que
taxas de distorcbes harmonicas de tensao de até 5% apresentam influéncia muito pequena nos
erros dos medidores enquanto que as taxas de distorcdo harmoénicas de corrente e 0s valores
de deslocamento instantaneos de tensédo e corrente exercem grande influéncia nos erros de
medicao.

O tempo em que o medidor esta instalado no parque de medi¢cdo também é um fator
que leva aos erros de medicdo. Os medidores eletromecénicos possuem uma vida Uutil
econdmica estimada em 25 anos [9]. A tabela 1.4 apresenta a constituicdo do parque

metrologico brasileiro de acordo com o tempo de vida dos medidores.
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Tabela 1.4 - Distribuicdo de medidores de acordo com a faixa de idade. Fonte: [7]

Faixa de idade | Frequéncia

Estoque 3,12%
0 a5 anos 29,86%
6 a 10 anos ?1,05%
11 a 15 anos 12,98%
16 a 20 anos 8,31%
21 a 25 anos 7,82%
+ de 25 anos 16,86%

1.4 Legislacéo sobre erros de medicéo

Os medidores de energia elétrica possuem leis de aprovacdo de modelos desde 1966.

Em 2006 foi definida uma lei de verificacdo inicial dos equipamentos, isto €, que
verifica se os erros de medig&o estdo dentro dos limites definidos para a classe de exatiddo.
Em 2008 surgiram normas para verificagcdo apés reparo e o regulamento de ensaio. Em 2009
foi determinada a verificacédo periddica dos medidores de energia elétrica instalados nas areas
de concessao das distribuidoras de energia elétrica.

A seguir serdo apresentados 0s principais 6rgaos relacionados com as normas e leis

sobre medidores de energia elétrica no Brasil.

1.4.1 Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL)

Definicdo: a “Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL), autarquia em regime
especial, vinculada ao Ministério de Minas e Energia (MME), foi criada pela Lei 9.427 de 26
de Dezembro de 1996. Tem como atribuicdes: regular e fiscalizar a geracao, a transmissao, a
distribuicdo e a comercializacdo da energia elétrica, atendendo reclamacgfes de agentes e
consumidores com equilibrio entre as partes e em beneficio da sociedade; mediar os conflitos
de interesses entre 0s agentes do setor elétrico e entre estes e 0s consumidores; concedel
permitir e autorizar instalacées e servicos de energia; garantir tarifas justas; zelar pela
qualidade do servico; exigir investimentos; estimular a competicdo entre os operadores e
assegurar a universalizagao dos servicos.” [21]

Através da resolucao 456 de 29 de Novembro de 2000 a ANEEL define as condi¢des
gerais de fornecimento de energia elétrica, a serem observadas na prestacao e utilizacdo do
servico publico de energia elétrica, tanto pelas concessionarias quanto pelos consumidores.

Nesta resolucéo estéo as definicbes de grupo A e grupo B, unidades consumidoras, etc. O art.
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38 afirma que a verificacdo periddica dos medidores devera ser efetuada segundo critérios
estabelecidos na legislacdo metrolégica.

1.4.2 Agéncia Reguladora de Saneamento e Energia do Estado de
Sao Paulo (ARSESP)

A Agéncia Reguladora de Saneamento e Energia do Estado de S&o Paulo (ARSESP)
tem como objetivo “regular, controlar e fiscalizar, no a&mbito do Estado, os servigos de gas
canalizado e, preservadas as competéncias e prerrogativas municipais, de saneamento basicc
de titularidade estadual”’ [22]. Sua criacdo ocorreu em 1998 a partir da Comissao de Servicos
Publicos de Energia (CSPE).

Na area de energia elétrica ela atua na fiscalizacdo das 14 concessionarias de
distribuicdo que atuam no Estado de S&o Paulo. Entre suas atividades destacam-se a
regulamentacdo, fiscalizacdo, normalizacdo, monitoramento e definicdo de indicadores e
parametros relativos aos padrdes dos servicos e manutencdo das instalacdes elétricas. E
dividida em trés geréncias:

» Geréncia de fiscalizacao técnica e comercial;
» Geréncia de estudos técnicos e apoio a solucéo de conflitos;
» Geréncia de contratos.
A primeira geréncia € responsavel pelo recebimento de relatérios de desempenho dos

medidores de energia elétrica.

1.4.3 Instituto Nacional de Metrologia, Normalizacdo e Qualidade

Industrial (Inmetro)

O Instituto Nacional de Metrologia, Normalizacdo e Qualidade Industrial (Inmetro) é
“uma autarquia federal, vinculada ao Ministério do Desenvolvimento, Industria e Comeércio
Exterior, que atua como Secretaria Executiva do Conselho Nacional de Metrologia,
Normalizacdo e Qualidade Industrial (Conmetro), colegiado interministerial, que é o 6rgao
normativo do Sistema Nacional de Metrologia, Normalizacdo e Qualidade Industrial

(Sinmetro).” [23]. Entre as atividades do Inmetro destacam-se:
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* Executar as politicas nacionais de metrologia e da qualidade;

« Verificar a observancia das normas técnicas e legais, no que se refere as
unidades de medida, métodos de medicdo, medidas materializadas,
instrumentos de medig&o e produtos pré-medidos;

 Fomentar a utilizacdo da técnica de gestdo da qualidade nas empresas
brasileiras;

* Planejar e executar as atividades de acreditacéo de laboratorios de calibracéo e
de ensaios, de provedores de ensaios de proficiéncia, de organismos de
certificagdo, de inspecdo, de treinamento e de outros, necessarios ao
desenvolvimento da infra-estrutura de servicos tecnoldgicos no Pais;

* Desenvolvimento, no ambito do Sinmetro, de programas de avaliacdo da
conformidade, nas areas de produtos, processos, servicos e pessoal,

compulsérios ou voluntérios, que envolvem a aprovacao de regulamentos.

Através da Resolucdo 11 de 12 de outubro de 1988, do Conmetro, e Portaria 83 de 1
de junho de 1990, fica entendido que os medidores de energia elétrica utilizados para
faturamento em UCs devem: corresponder aos modelos aprovados pelo Inmetro, ser
aprovados em verificagcdo inicial, nas condi¢des fixadas pelo Instituto, e serem verificados
periodicamente.

A Portaria 285 de 11 de agosto de 2008 estabelece as condicbes minimas a serem
observadas na fabricacdo, instalacdo e utilizacdo de medidores de energia elétrica ativa,
inclusive recondicionados, baseados no principio de indugdo, monoféasicos ou polifasicos.
Nesta, 0s erros percentuais para medidores novos, ou recondicionados, classe de exatidao 2
sao de +2%.

Para medidores em utilizacdo no parque de medicdo os erros admissiveis para
equipamentos classe de exatidao 2 sao de +4%. De acordo com as normas da concessionariz
admitida para este estudo, cujo todos medidores eletromecéanicos para medicdo em UCs séo
classe 2, o erro maximo admissivel € +3% e este sera o valor limite a ser utilizado neste

trabalho.
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1.5 Motivacao

Os medidores de energia elétrica com funcionamento eletromecanico possuem uma
vida util econémica estimada em 25 anos. Por vida util econdmica se entende o periodo de
tempo em que ocorre a depreciagdo do equipamento ou, em termos mais praticos, o periodo
de tempo em que € economicamente viavel realizar manutencdo no equipamento [9].

Os erros de medicdo sédo dificeis de serem detectados, uma vez que geralmente nao
impedem o fornecimento de energia, apresentando apenas alteracdo sobre o registro da
quantidade de energia elétrica consumida. A modificacdo da quantidade de energia elétrica
aferida dificilmente é atribuida a erros de medi¢c&o sendo usualmente considerada alteragéo no
padrdo de consumo: novos equipamentos instalados, feriados, época do ano, etc.

Os erros de medicado podem ser considerados de dois tipos:

» Positivos: quando o valor real € maior que o valor aferido;
* Negativos: quando o valor real € menor que o valor aferido.

A necessidade de se localizar medidores com erros de medicdo pode ser vista de dois
pontos distintos. Pelo lado do consumidor de energia elétrica, medidores com erros negativos
apresentam cobran¢a indevida de consumo, tendo o consumidor que pagar por uma
quantidade de energia que ele nao utilizou. Pelo lado da concessionaria de energia, medidores
com erros positivos apresentam reducao de lucro ao faturar uma quantidade menor de energia
do que o fornecido. Pela legislacdo, a manutencdo dos medidores de energia elétrica € de
responsabilidade das concessionarias.

Dada a dificuldade de se determinar quando 0 equipamento apresenta erros de
medicdo superiores ao limite estipulado pela legislacdo especifica e a necessidade de se
localizar tais equipamentos, torna-se necessaria uma metodologia de predicdo de falha de
medicdo para os medidores de energia elétrica. Definindo-se falha como qualquer avaria que
o leve ao defeito operacional e ou ao erro de medicdo maior do que aquele estabelecido pela
legislacdo em vigor, em funcao de sua classe de exatidao.

Antes de apresentar a proposta deste trabalho, € necessario apresentar o conceito em
que ele esta baseado. A seguir serdo apresentadas as metodologias existentes pare
determinacdo de falhas em equipamentos. A falha é uma interrupcdo permanente da
habilidade do sistema de executar uma funcao requerida sob uma especificada condicdo de

operacao [24].
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Portanto, no contexto dos medidores de energia elétrica, apresentado neste trabalho,
falha fica entendida como a falta de capacidade dos medidores de realizar a afericdo dos

valores de consumo das UCs dentro dos limites estipulados pela legislacéo vigente.

1.6 Determinacao de falha de equipamentos

A confiabilidade expressa a quantidade de equipamentos que ndo falham durante um
determinado periodo. O estudo da confiabilidade é utilizado para definir planos de
manutencao preventiva/corretiva de equipamentos, melhoria da qualidade e determinacdo de
prazo de garantia. Exemplo de utilizacdo do estudo da confiabilidade em sistemas de
seguranca critica sao os reatores nucleares e avides [24]. Seu estudo influi diretamente sobre o
tempo em que um equipamento ira funcionar sem falhar.

Existem diversas definicbes para confiabilidade. Apresentaremos neste trabalho a
definicdo dada peltdS Military Handbool{25]: “A probabilidade que um item ira executar
sua funcdo sobre determinadas condi¢cdes e durante um determinado periodo de tempo”. A

confiabilidade geralmente € utilizada como uma fungéo temporal R(t):

R(t)=Pr(T >t) (1.2)

Onde Pr € a probabilidade do item falhar em um tempo aleatério T maior do que o
tempo em analise t.
A figura 1.5 apresenta a curva da funcdo de confiabilidade para uma distribuicao

normal.
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Figura 1.5 — Grafico de confiabilidade para distribuicdo normal.

A palavra confiabilidade provém do inglé=liability” que foi utilizada pela primeira
vez em estudos militares na década de 50 [25].

No caso de medidores de energia elétrica, a confiabilidade é a funcdo que define a
probabilidade do medidor medir valores com erros inferiores aos maximos determinados por
legislacao especifica durante um determinado periodo de tempo.

Outra variavel relacionada com o estudo da confiabilidade é a taxa de falha. A taxa de
falha € definida como “o numero total de falhas (percentual) em uma amostra, dividido pelo
tempo de andlise, durante um intervalo de medicéo especifico sob condi¢des definidas” [26].

Desta forma, a taxa de falha, representada pela letra Bregaepresentada pela
equacao:

falhas
A)=——MMM— 1.2
®) amostre LAt (1.2)

A taxa de falha pode ser expressa em funcao da confiabilidade como mostra a equacao
1.3.

_ RO)-Rt+AY

AW ALTR(t)

(1.3)

OndeAt é o intervalo de tempo em que se deseja analisar a taxa de falha.

Fazendo o intervalo de tempo muito pequeno, tem-se:
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. RU)-R({t+At)
A(t) = lim AR (1.4)

(1.5)

A1) = —lim REEAY-RO __dR) 1
8-0  AtR(®) dt  R(t)

A curva de taxa de falha representa a probabilidade de o componente falhar no tempo
t. Na figura 1.6 esta representada a curva da taxa de falha conhecida como “curva da

banheira”. Ela representa grande parte de equipamentos e € dividida em trés partes:

* Mortalidade infantil: a taxa de falha é elevada no inicio da vida e decai para
um valor pequeno. Esta caracteristica se deve a equipamentos com defeito de
fabricacéo;

* Vida normal: a taxa de falha € constante e pequena neste periodo. As causas
das falhas séo aleatérias;

* Envelhecimento: a taxa de falha cresce até que todos os equipamentos falhem.

O motivo para este crescimento € o envelhecimento dos componentes.

Outro termo importante no estudo da confiabilidade é o tempo médio entre falhas, do
inglés ‘mean time between failirdMTBF), que € o inverso da taxa de falha. O MTBF
informa o tempo existente entre a ocorréncia de duas falhas, informacdo util para se
determinar os prazos para planos de manutencdo de equipamentos. Para taxa de falha
constante, o MTBF é dado pela equacéo 1.6.

1

MTBF = (1.6)
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Figura 1.6 — Curva de taxa de falha tipica (curva “da banheira”).

Os estudos de confiabilidade séao utilizados em alguns campos de mercado, que
representam alto risco ou perdas elevadas devido a falhas, tais como: usinas nucleares,

aeronautica, setor petrolifero, setores da industria quimica, setor automotivo [27].
1.7 Estado da arte

Na referéncia [28] € apresentado um modelo de predicdo para faléncia de empresas,
utilizando taxa de falha. Neste contexto, falha representa a saida do grupo de empresas
consideradas saudaveis.

Em [29] sdo comentadas aplicacBes de inteligéncia artificial para analise de falha de
avides, sistema especialista para auxilio na tomada de decisdo da manutencao programada de
gerador da Taiwan Power Company, diagnéstico de transformadores de poténcia utilizando
redes neurais, sistema especialista para manutencao preditiva de motores diesel.

Estudos de confiabilidade de compressores utilizados em sistema de refrigeracdo séo
apresentados em [25].

Em [30] foi desenvolvido um algoritmo para agendamento de manutencdes utilizando
a confiabilidade como uma das variaveis.

Em [31] foi realizada a analise da taxa de falha para cubiculos classe 15 kV. O autor
revela que o estudo da confiabilidade em sua conotacao classica é invalido quando utilizado
em espacgos amostrais e periodos de observacao diferentes, ndo permitindo a utilizagdo dos
métodos de distribuicdo estatisticos classicos como Weibull, Log-normal e Poasson.
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Em [32] foi apresentada uma metodologia para automacéo do processo de afericao de
medidores visando aumentar a eficiéncia dos planos de inspegao. No trabalho, o autor utilizou
um banco de dados com informacdes dos medidores cadastrados no parque de medicdo de
uma empresa. Os medidores foram agrupados em “familias”, utilizando como critério de
agrupamento o modelo do medidor. Foi desenvolvido um critério para se determinar se uma
dada familia necessita de calibracédo, através de amostragem: estabelecendo-se que, uma ve:
que um equipamento da familia apresente falha, todos os equipamentos daquela familia com
data de instalacdo anterior devem ser aferidos. Um sistema computacional foi desenvolvido

para a edicdo dos dados e apresentacao dos resultados.

1.8 Metodologia

A metodologia proposta em [32] fornece um direcionador para elaboracdo de planos
de amostragem, porém nao é fornecida no texto a base cientifica utilizada para geragédo das
regras. Ainda assim, o agrupamento utilizando unicamente o modelo do medidor como
variavel de agrupamento pode ser uma estratégia pouco eficiente, tendo em vista que os
medidores de energia estdo sujeitos as caracteristicas proprias dos equipamentos, do meio
ambiente e das suas condiges gerais de utilizagao.

Considerando que o medidor eletromecanico utilizado na medi¢do de energia elétrica
ativa € um equipamento que permanecera, ainda, em uso por bastante tempo (superior a 10
anos) no mercado brasileiro, este trabalho concentrard seu foco somente neste tipo de
medidor.

Neste trabalho uma nova metodologia para determinacédo de probabilidades de falhas
dos equipamentos é proposta. Utilizando um banco de dados de uma concessionaria de
energia, serao identificadas, dentre um leque de variaveis, as que sao mais significativas na
determinacdo de falhas dos equipamentos. Com o uso destas variaveis uma metodologia de
agrupamento de equipamentos em classes de probabilidades de falhas é proposta.

Como resultado, um aplicativo € desenvolvido em plataforma amigavel, utilizando a
metodologia proposta e os dados do parque de medicdo da concessionaria para determinar as
probabilidades de falhas dos equipamentos.

Neste contexto, a dissertacdo foi estruturada em capitulos, sendo que o capitulo um
aqui desenvolvido foi destinado a introducdo geral, revisdo bibliografica, motivacdo e

metodologia para o trabalho.
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O capitulo dois trata do problema de escolha das variaveis mais significativas para a
determinacdo de falhas em medidores de energia, apresentando o banco de dados da
concessionaria, o leque de variaveis, a metodologia utilizada para a identificacdo das variaveis
mais significativas na determinacdo de falhas nos medidores eletromecéanicos de energia
elétrica ativa e as variaveis que comporédo o modelo de agrupamento.

No capitulo trés é construido e apresentado o modelo estatistico de agrupamento dos
equipamentos em classes de probabilidades de falhas.

O capitulo quatro apresenta o aplicativo desenvolvido para a andlise das
probabilidades de falhas dos equipamentos e suas funcionalidades.

Um estudo de caso é apresentado no capitulo cinco, sendo que as conclusdes finais e

proposta de continuidade da pesquisa séo apresentadas no capitulo seis.
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2 SELECAO DAS VARIAVEIS MAIS SIGNIFICATIVAS PARA
DETERMINACAO DE FALHAS EM MEDIDORES
ELETROMECANICOS DE ENERGIA ELETRICA ATIVA

2.1 Consideracoes Iniciais

Determinar um modelo matematico para os erros de medicdo € um problema NP-
dificil [33], i.e., a modelacdo é impossivel ou muito complexa. Como alternativa, deve-se
utilizar técnicas de inteligéncia artificial, como heuristicas, metaheuristicas, fogiyau
outra metodologia.

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados (DCBD) é uma metodologia que
visa determinar padrbes existentes em bases de dados. DCBD € um processo que faz uso de
varias ferramentas estatisticas e de aprendizagem de maquina para obter os resultados. Nestt
trabalho, DCBD sera utilizada para determinagdo das varidveis mais significativas na
ocorréncia de falhas em medidores eletromecanicos de energia elétrica ativa.

Este capitulo aborda todo o processo de descoberta de conhecimento em bases de
dados, apresentando as ferramentas e objetivos de cada etapa. Inicialmente sera apresentada
imagem do banco de dados fornecido pela concessionaria de energia elétrica, objeto de estudo
deste trabalho. Serdo apresentadas as variaveis utilizadas na pesquisa e seus significados.

O objetivo deste capitulo € descobrir quais sdo as variaveis mais significativas, dentre
as utilizadas no processo de DCBD, para determinacdo dos casos de medidores que
apresentam falhas.

2.2 0O banco de dados da concessionaria

A empresa disponibilizou uma imagem de seus dados no més de junho de 2008, os
quais foram reproduzidos no Laboratorio de Eletrénica de Poténcia (LEP) utilizando o banco
de dados MySQL 5.1 Community Server.

O banco de dados recebido constitui-se de varias tabelas que agregam informacdes
sobre diversas areas, desde o servigo de atendimento ao consumidor até 0 consumo mensa

das UCs. As tabelas de interesse para esta pesquisa sao:
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* CAD_MATERIAL Tabela com informagbes de cadastro de equipamentos
destinados para medicdo de energia elétrica: medidores de energia elétrica,
transformadores de corrente, registradores. A tabela contém informacdes
detalhadas dos medidores de energia, como quantidade de elementos motores,
constante de fabricacdo, tipo de mancal, presenca de elo e localizacdo do
equipamento em campo;

* MED_CONSTabela com informagfes de consumo mensal de varias unidades
consumidoras no periodo de seis anos e seis meses (de janeiro de 2002 a junho
de 2008);

* UC_MEDIDORESta tabela contém informacdes sobre cada instalagéo e retirada
de medidores de energia elétrica em unidades consumidoras até junho de 2008.
Cada registro (linha) da tabela representa uma instalacdo de medidor de
energia em uma unidade consumidora. A duracdo da instalacdo € indicada
pelas variaveis data_inst_equip e data_retirada_equip , caso o
equipamento ainda esteja instalatigéa_retirada_equip assume valor O
(e.g., “0000-00-00" ). A tabela apresenta informacdes detalhadas sobre as
unidades consumidoras.., nome cliente, endereco, tensdo nominal) e sobre
0S equipamento®(g., ano de fabricacdo, modelo do equipamento e nimero de
identificagdo).

As tabelas descritas acima estéo relacionadas por uma, ou mais variaveis, como mostra
a figura 2.1. A varidvetod_localizador pode apresentar a informacao das variaeis
e ucquando uma outra variavel, que indica o tipo de local em que o equipamento se encontra,

assumir um valor especifico.

CAD_MATERIAL

Num_equip -t
Cod_localizador
MED_CONS
Conta
4 UC_MEDIDOR
> UC
Num_equip -t

Figura 2.1 — Relacionamento entre as tabelas da concessionaria.

Os dados recebidos da concessionaria ja compdem um depdésito de dados, mas ainda é

necessario eliminar variaveis nado necessarias no ambito do trabalho.
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2.3 Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados

A automacédo da tarefa de armazenamento de informacdes através de computadores
possibilitou ao ser humano armazenar quantidades de dados muito além da capacidade
humana. Estimava-se, em 2005, que a maior base de dados do mundo possuia 222 TB
(terabytes) [34].

A quantidade de dados armazenados tem crescido em dois aspectos: a quantidade de
registros em uma base de dados; a quantidade de variaveis armazenadas nos bancos de dado
Segundo [35], bancos de dados comrégistros e/ou TOvariaveis ja eram comuns em 1996.
Segundo [36], a quantidade de dados no mundo duplica a cada ano, enquanto a quantidade de
informacdes nos dados diminui drasticamente.

Infelizmente, ndo existe uma relacéo direta entre a quantidade de dados e a quantidade
de informacdes. Analisar grande quantidade de dados e obter informacdes de forma manual é
uma tarefa dispendiosa, lenta e altamente subjetiva.

Como consequéncia da grande quantidade de dados armazenada, e da falta de
informacfes nos mesmos, surgiu a necessidade de automatizar o processo de andlise e
obtencéo de informagdes dos dados. A necessidade de se trabalhar os dados aparece atrave
da frase em [37]: “Somos ricos em dados, porém, pobres em informagéo”. Outro exemplo
claro da necessidade de se obter conhecimento dos dados é a frase de John Naisbett [38]:
“N6s estamos afogando em informacgdes, mas famintos por conhecimento”.

A Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados € um processo que visa obter
padrbes a partir de grandes bancos de dados. Ela integra diversas areas de conhecimento com
estatistica, aprendizagem de maquina, sistemas especialistas, reconhecimento de padrdes ¢
banco de dados para extrair conhecimento de alto nivel a partir de dados de baixo nivel no

contexto de grandes bases de dados [35]. A figura 2.2 apresenta as areas que compartilham
conhecimento com DCBD.

Aprendizagem de Visualizagdo
Maguina
DCBD e Mineracgéo
de Dados
Come™

Figura 2.2 — Relacao de DCBD com outras areas.
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O interesse de DCBD é extrair padrdes que possam se tornar conhecimento a partir de
dados. Utiliza um processamento de dados, métodos e ferramentas de mineracdo de dados e «
resultado pode ser: definichio de modelos; predicdo de comportamentos futuros;
reconhecimento de padrdes; determinacao de relacionamentos entre variaveis; classificacdo de
dados em gruposcl{stering); etc. Exemplos de areas de utilizagdo de DCBD sé&o [35]:
publicidade e propaganda, financas, deteccdo de fraudes, telecomunicacgdes, industria. Casos
da utilizacdo de DCBD na ciéncia sao apresentados em [39].

A maior barreira existente no processo de DCBD esta na limitacdo dos dados. Sao
raras as vezes em que 0s dados sao coletados com o objetivo de mineracdo de conhecimento
De um modo geral, as informagdes existem como subproduto de outras tarefas. Exemplo: no
caso de definicdo de tendéncias de compras, onde a venda de um produto esta relacionado
com a venda de outro, a existéncia de registros de venda de ambos os produtos foi
armazenada como informacgéo fiscal, e ndo para o objetivo de mineracdo. Caso 0 objetivo
fosse a mineragédo de conhecimento poderiam ser armazenados dados com informagdes mais
valiosas.

O processo de DCBD consiste de diversas etapas sendo a etapa de Mineracdo de
Dados Data Mining) uma etapa de destaque no processo [35]. Nesta, informacdes sao
extraidas dos dados. Pelo fato de ser o nucleo do processo de DCBD, Mineracdo de Dados
(MD) é a etapa que possui maior quantidade de referéncias na literatura especifica. Muitos
autores, como [40], confundem os termos DCBD e MD, utilizando o nome do segundo para
referenciar o primeiro. Consequentemente, ambos os termos estdo sendo aceitos, mas
utilizaremos DCBD neste trabalho.

Ressalta-se que apesar de MD possuir a maior quantidade de referéncias e de ser de
elevada importancia, as outras etapas do processo ndo podem ser desconsideradas. Err
verdade, elas garantem a confiabilidade dos resultados obtidos na etapa de MD. Em torno de
80% do tempo do processo de DCBD esté relacionado com a preparacdo dos dados, enquanto
que os 20% restantes estao relacionados com a MD [36 e 41].

Sé&o as demais etapas do processo que diferenciam DCBD das diversas areas em que
DCBD esta envolvida. Enquanto estas areas estdo preocupadas apenas com as técnicas d
obtencdo do conhecimento, DCBD se preocupa com todo o processo de pré-processamento e
limpeza dos dados, garantindo melhores resultados. Pode-se dizer que DCBD € um processo
que se preocupa desde o modo como os dados sdo armazenados até como o conhecimento
obtido e validado. As demais areas apresentadas na figura 2.1 estéo incluidas no processo de

descoberta de conhecimento.
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Na década de 60, a aplicagdo de técnicas de MD sem o devido tratamento dos dados
foi chamada, de forma pejorativa data fishing ouwlata dredging, uma vez que os padrdes
obtidos podem néo apresentar significado verdadeiro.

A partir de 1990, o nome Mineracdo de Dados foi utilizado no ramo comercial para
designar DCBD. O termo Descoberta de Conhecimento em Bases de Dados foi apresentado
pela primeira vez em 1989, utilizado pela comunidade de aprendizagem de maquina e
inteligéncia artificial.

Outros nomes utilizados sadata Archaeologylnformation Harvestinginformation
Discovery Knowledge Extraction.

As etapas do processo de DCBD e sua ordem s&o: selecdo, pré-processamento e
limpeza, transformacéo, mineracdo de dados e pds-processamento. A figura 2.3 apresenta um
diagrama do processo de DCBD.

Po6s-processamento
Mineragéo
de -y
Dados
Transformacio a Conhecimento
Pré-processamento a A
e Limpeza
a A
Selecdo !
a @ A Dados
A

Padroes

IJI

Dados ‘
i Transformados |

| Pré-processados |

Depésito de
Dados
Dados

v v v w

Figura 2.3 — Processo de DCBD. Fonte: [35]

O processo de DCBD ¢ interativo e iterativo. Interativo porque € possivel interagir nas
etapas do processo; iterativo porque o processo pode ocorrer mais de uma Unica vez para um
mesmo conjunto de dados, permitindo o retorno para uma etapa anterior do processo. Por
exemplo: durante a transformacdo dos dados pode-se ter notado que uma variavel contém
dados redundantes, sendo necessario retornar a etapa de pré-processamento.

Em [35], DCBD é definido como: “o processo nao-trivial, interativo e iterativo, para

identificacdo de novos padrdes, validos, potencialmente Uteis e altamente compreensiveis”.
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2.4 Selecao

Os dados geralmente estdo em bancos de dados que agregam informacdes de diversas
areas de conhecimento e estdo sujeitos a alteracdes.

Na etapa de selecdo os dados sdo armazenados em um Depoésito deDBtdos (
Warehousg local em que os dados se encontram de forma consolidada, disponiveis para
analise.

A selecdo de variaveis ocorre de maneira empirica sendo recomendado que um
especialista atue no processo uma vez que a remocdo de dados acarreta em perda de
informac&o. E necessario eliminar somente variaveis desnecessarias, isto é, variaveis nao-
relacionadas com o conhecimento que se pretende atingir. Eliminacdo de dados resulta em
eliminacdo de conhecimento.

A utilizacdo de muitas variaveis para a mineracao eleva o tempo computacional e a
utilizacdo de variaveis desnecessarias pode tornar o conhecimento obtido confuso ou levar a
aprendizagem de ruido.

O resultado da etapa de selecdo pode ser um banco de dados, a juncdo de bases de
dados distintas ou um subconjunto de um banco de dados.

No banco de dados da concessionaria a analise da lElMATERIALdemonstra
gue ela se destina a descrever os medidores de energia elétrica pertencentes ao ativo da
concessionaria. A tabela apresenta dados construtivos dos equipamentos e a localizacao
(referente a junho de 2008) dos mesmos. Apesar das caracteristicas construtivas dos
equipamentos serem relevantes para determinacdo de falhas nos mesmos a tabela foi
desconsiderada no estudo, uma vez que a vasamglo equip , existente tanto na tabela
CAD_MATERIALquantouC_MEDIDORagrega as caracteristicas construtivas do equipamento. A
idéia é formular a solugcdo do problema de maneira simplificada, de modo a possibilitar a
construcao de um sistema especialista.

A tabelauc_MEDIDORcontém varias informagfes das instalacbes dos medidores nas
UCs, dados sobre as UCs e dados sobre os medidores. As variaveis selecionadas desta tabel
para o processo de DCBD sé&o organizadas em trés grupos:

» Dados referentes ao medidor de energia elétrica:
0 subtipo_equip : modelo do equipamento.

0 ano_fabric :ano de fabricagdo do equipamento.
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0 cod_tipo_fase : quantidade de fases que o medidor € conectado (e.g.
“1” = monofasico).
O contabil
» Dados referentes a UC:
O cod_tipo_local
0 cod_localidade : municipio.
0 cod_classe_principal . classes para acéo tarifaria. O valor de cada
classe é definido em pela resolucdo ANEEL n° 456 de 29 de novembro
de 2000.
0 cod_classe_consumo : subclasses para acao tarifaria.
0 grupo_tensao_fornecimento : tenséo no ponto de entrada da UC.
» Dados referentes ao tempo de existéncia do medidor:
0 data_inst_equip : data em que o equipamento foi instalado na UC.
O data_retirada_equip : data em que o equipamento foi retirado da UC.
Valor“0” representa que o medidor néo foi retirado.

Os dados contidos na tabela_MEDIDORSs&0 referentes as instalacbes de todos os
medidores do ativo da concessiondria. Para que os dados representem somente os medidore:
eletromecanicos de energia ativa, instalados em unidades consumidoras, foi necessério
realizar um processo de filtragem.

As informacdes para a filtragem sao obtidas das variést@isil , cod_tipo_espec
etipo_equip . O valor da varidvealod_tipo_espec  igual a“*CON” indica que o equipamento
é utilizado para medicdo de energia elétrica nas unidades consumidoras. A utilizacado desta
variavel é importante dada a existéncia de medidores que séo utilizados para outros fins. Um
exemplo € o medidor de fronteira, utilizado para medir a energia transmitida por um pedaco
do sistema de transmissao ou distribuicao (fronteira). A quantidade de medidores de fronteira
€ baixa, sendo possivel desenvolver planos de inspecdes que verifiquem os estados de todos
equipamentos. A variavelpo_equip  representa o tipo de equipamento, o valop”
significa que o equipamento € um medidor de energia elétrica. A vastauedi € uma
aglutinacdo de dados de outras variaveis sobre os equipamentos, algumas inexistentes nas
tabelas recebidas. Através da variavel € possivel obter o nimero de fases que o equipamento
deve ser conectade.f)., monofasico), determinar o tipo de medi¢do a que se destna (
medicao indireta), se o equipamento é eletrénico ou eletromecanico, a tensdo de operacéo e o

tipo de equipament@(g, transformador de corrente).
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As variaveis selecionadas da tab@kED CONS&a0 0 numero da unidade consumidora
(necessario para relacionar os dados desta tabela com os dadosvéeIDOR fornecida
pelo campa@onta , e todos os valores de consumo mensal, em kWh.

Uma vez analisados os dados percebe-se que as tabelas da concessionaria nao
apresentam o conhecimento necessario para a classificacdo dos equipamemas,existe
no depésito de dados informacdes sobre o valor do erro de medicao dos medidores de energia
elétrica ou variavel similar, que informe se o erro de medi¢céo do equipamento esta dentro dos
limites permitidos pelas leis dos 6rgaos de regulamentacdo. A Unica variavel que representa
algo mais proximo disto @otivo_retirada gue indica o motivo da retirada do equipamento
da UC em analise (registro). Se a retirada do equipamento foi devido a defeito no mesmo,
entdomotivo_retirada apresentara o valoRETIRADA DO EQUIPAMENTO COM DEFEITO”.

Apesar de a variavel apresentar informacdes sobre medidores defeituosos ela ndo é valida
para a analise dos dados uma vez que a empresa informou que medidores podem ser retirados
por outros motivosd.g.,motivo_retirada =“FALTA DE PAGAMENTO’), serem inspecionados

e se constatar defeito no equipamento, sem a alteracdo da vewiéwglretirada , isto

gera uma incerteza sobre os medidores definidos como “dentro das conformidades”.

Com o intuito de se obter respostas precisas sobre quais medidores estavam ou hao
com erros metrologicos dentro dos limites estabelecidos pelas leis dos o6rgdos de
regulamentagcdo recorreu-se aos ensaios realizados anualmente para a ARSESP. Foram
utilizados os dados de ensaios dos anos de 2004 a 2008. A figura 2.4 apresenta um exemplo

de uma tabela de ensaio de medidores para a ARSESP.

Figura 2.4 — Exemplo de relatério no padrao ARSESP.
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Os dados de ensaios para a ARSESP foram acrescentados ao depésito de dados em
uma nova tabela, denominablaDOS com trés campos. A tabela 2.1 apresenta o descritivo de

DADOSA tabelabADOscontém 11.068 registros.

Tabela 2.1 — Descri¢ao das variaveis da tabelabos

Variavel Tipo Descrigcdo
num_equip Alfanumérica n° de identificacdo do equipamento
ano Numérica ano do ensaio
) Determina se o equipamento apresentou erros de
defeito Booleana medic&o fora dos limites permitidos por lei
(verdadeiro) ou néo (falso).

Dados climaticos

Dados climéaticos, como temperatura e precipitacdo média, sdo variaveis que
inicialmente parecem influenciar a vida util dos equipamentos. O conjunto temperatura,
precipitacdo média e altitude podem influenciar na velocidade do desgaste dos equipamentos,
afetando o erro de medicao. Esses desgastes podem ser devido a:

» Salinidade, para localidades em que a altitude seja baixa;
* Umidade, para localidades que apresentem alta precipitacdo média;
» Dilatacbes térmicas em localidades com temperatura média elevada.

O banco de dados nao apresenta informacfes sobre essas trés variaveis (altitude,
precipitacdo e temperatura). Para obter tais dados, foi utiizada a base de dados
meteoroldgicos fornecida pela Empresa Brasileira de Pesquisa Agropecuaria (Embrapa),
através do Banco de Dados Climaticos do Bradib sitio sdo apresentados os dados
historicos de temperatura e precipitacdo por municipio, informando o periodo de andlise e a
média dos valores para cada um dos doze meses. Também sao apresentadas as coordenad:
geograficas e a altitude do municipio.

As informacdes climaticas de algumas localidades nao estdo disponiveis no sitio. Para
garantir informacdes de todas as localidades, utilizou-se a metodologia de regressao kernel
nos dados da Embrapa para estimar os valores de temperatura média anual, precipitacdo

média mensal e altitude para todas as localidades.

! http://www.bdclima.cnpm.embrapa.br
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As informacgOes foram obtidas por localidade e armazenadas no banco de dados em
uma nova tabelaCLIMATICOS. A tabela 2.2 apresenta uma descricdo dos campos de

CLIMATICOS.

Tabela 2.2 — Descri¢ao das variaveis da tabetalMATICOS.

Variavel Tipo Descricdo
localidade Numeérica Cadigo do municipio.
temperatura Numeérica Temperatura média.
precipitacao Numeérica Precipitacdo média mensal.
altitude Numeérica Altitude do municipio.

2.5 Integracéo de dados

“Integracdo de dados é o problema de combinar dados que residem em diferentes
fontes, e prover ao usuario uma visado unificada desses dados” [42].

A integracao de dados trata da formulacdo das consqgliag€3 no banco de dados,
garantindo que os dados sejam combinados de modo correto em uma mesma tabela. Para o
caso em estudo, algumas tabelas apresentam informagdes sobre os equipamentos de forme
indireta e serdao modificadas.

Na tabela uc_MEDIDOR existe o histérico do medidor, porém a forma de
armazenamento utilizada, através de varios registros, ndo apresenta facilidade para obtencéo
de dados histéricos, tornando-os inutilizaveis. A transformacdo dos dados historicos,
armazenados através de Varios registros, em variaveis permite facil acesso as informacdes
sobre o histérico do medidor além de diminuir a quantidade de registros existentes.

O dado historico considerado importante para o problema € o tempo de vida do
medidor no parque, porém tal informacdo ndo pode ser obtida com os dados disponiveis.
Como alternativa, calculou-se a quantidade de instalacdes do medidor de energia e a
guantidade de dias que o medidor permaneceu na ultima unidade consumidora (a qual o
medidor estava quando retirado para ensaio). Uma instalacao é definida como a contagem de
registros com mesmo valor do campe_equip ha tabelaJC_MEDIDOR

Para a integracdo com os dados obtidos dos relatérios para a ARSESP, utilizou-se o
campodata_retirada_equip para obter a quantidade de instalacdes de acordo com os dados
da tabelabADOS Somente foram utilizados para determinagdo da quantidade de instalacdes os

registros que possuem o valor do anal&e retirada_equip inferior ou igual ao valor de
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ano emDADOS A informacgédo do numero de instalacdes do equipamento foi armazenada em
um novo campo, homead®talacoes

O célculo do tempo de permanéncia em uma UC é facilmente obtido através da
diferenca entre as variaveisata_inst_equip e data_retirada_equip da tabela
UC_MEDIDORA restricdo € que este calculo seja realizado somente nos registros em que o
medidor foi retirado para ensaio, isto é realizado cruzando as informac@es MIEEDIDOR
com a variaveano emDADOS

Como ja mencionado, a tabal&ED_CONgontém o histérico do consumo mensal das
UCs. Esta informacéo esta relacionada com a UC, estando relacionada indiretamente com o
equipamento. Duas maneiras foram utilizadas para relacionar os dados desta tabela com os
medidores: uma maneira, bem simples, é a determinagcdo do méaximo valor de consumo
mensal da UC. A outra maneira € o célculo do consumo médio mensal. Ambos os métodos
utilizam somente os dados de consumo mensais da UC em que o medidor se encontrava
guando retirado para ensaio ARSESP. Este periodo de tempo é calculado do mesmo modo
que o tempo de permanéncia em uma UC. A informag&o do consumo maximo foi armazenada
em uma varidvel denominadaaximo enquanto a informacdo do consumo médio foi
armazenada em uma variavel denominaelsia .

De acordo com a metodologia os dados devem ser agrupados em uma Unica tabela. A
tabelaRESULTADOS0I criada para armazenamento de todas variaveis de interesse. Os dados
da tabela final sdo preenchidos através de unifes condicionais entre as tabelas. A figura 2.5

apresenta de maneira simplificada como os dados foram agrupados.
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MED_CONS UC_MEDIDOR DADOS CLIMATICOS
media e .
naximo de Somente registros com ano Somente Acrescentar dados
de registros com climaticos
cada UC no ) ) num equi o
periodo em data_ retirada equip= um_equip utilizando
e o ano da tabela DADOS existentes em localidade=
g UC_MEDIDOR cod localidade
equipamento _
foi retirado -
para ensaio
RESULTADOS

Figura 2.5 — Construcao da tabel®ESULTADOS

As variaveis que compdem a tabrRESULTADOSe que serdo utilizadas no processo de
mineracéo de dados, sao:
» Dados referentes ao medidor de energia elétrica:
O subtipo_equip
0 ano_fabric
O cod_tipo_fase
O contabil
» Dados referentes a UC:
0 media: consumo médio mensal calculado no periodo em que o
equipamento foi instalado até sua retirada para ensaio.
0 maximo: CONsSumo maximo observado no periodo em que o
equipamento foi instalado até sua retirada para ensaio.
cod_tipo_local
cod_localidade
cod_classe_principal
cod_classe_consumo
grupo_tensao_fornecimento

temperatura

O O O O 0O O o

precipitacédo
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0 altitude
» Dados referentes ao tempo de existéncia do medidor:
0 instalacoes: armazena a quantidade de instalacbes que o medidor
teve até retirada para ensaio.
0 dias_de_vida : tempo (em dias) que o medidor permaneceu na UC
antes de ser retirado para ensaio.
» Dados de indicacao de erro acima do permitido:

0 defeito

2.5.1 Agrupamento de modelos

Os equipamentos no banco de dados recebido possuem uma grande quantidade de
modelos — mais de 200 — o que dificulta a utilizacdo da varidvel. Em consulta com
especialistas da concessionaria verificou-se que existem modelos que possuem mais de um
nome na variavelubtipo_equip  , a criacdo de nomes ficticios ajuda os profissionais que néo
possuem facilidade no uso de banco de dados a encontrarem grupos especificos de
equipamentos. Como exemplo destaca-se 0s valtres12010” e“C1X424010” da variavel
subtipo_equip  que representam um mesmo modelagix4” . Modelos“C1X412010" S&o
utilizados em tensdes da classe 127V enquanto os modekae4010”  sao utilizados em
tensdes da classe 220V.

Os modelos que podem ser agrupados e foram utilizados neste trabalho sé&o
apresentados no anexo A.

2.6 Pré-processamento e limpeza dos dados

A validade do conhecimento obtido depende fortemente da qualidade dos dados
utilizados. Dados que apresentam informacgdes discrepantes e campos com valores ausentes
ou incorretos aumentam a possibilidade de aprendizagem de ruido. Um modelo construido a
partir de dados com ruidos “aprende” o ruido, tornando a representacdo de novos dados
ineficiente. Portanto, € necessario que haja uma etapa de pré-processamento e limpeza dos
dados.

Em [43] cita-se os tipos de erros que um depodsito de dados pode apresentar e as

formas de tratamento, neste trabalho destacam-se:
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2.6.1 Dados ausentes ( missing values )

Erros deste tipo sdo: campos vazios ou variaveis nao preenchidas nas bases de dados.
A justificativa pode estar em erros no programa de insercdo dos dados, anomalias no sistema
ou erro computacionab(g).

Variaveis sem nenhuma informacgéo (vazias) devem ser removidas do Depdsito de
Dados. Valores de campos vazios podem ser estimados ou entéo todo o registro ser removido.

Métodos para predicdo dos dados ausentes sao apresentados em [44].

No banco de dados

A analise de dados ausentes ocorre atraves da verificacdo de variaveis com valor nulo.
Para a tabel®ED_CcONScampos néo preenchidos em um determinado registro representam a
inexisténcia do historico da UC no més. O motivo para a inexisténcia do historico pode ser a
inexisténcia da UC naquele més (caso para UCs novas) ou o desligamento da UC (a pedido ou
por falta de pagamento). Exemplo para ambos os casos séo apresentados na figura 2.6.

Neste caso especifico, os dados ausentes ndo sdo devido a anomalias nem erros
computacionais, e sim consequéncia da configuracdo do banco de dados. Justamente por
causa destas configuracdes, o0s registros nulos pertencem a datas fora dos periodos
considerados para consumo, ndo sendo selecionados para compor o0s calculos. Esta
propriedade especifica da tabelED_CONSnviabiliza a busca por campos com dados
ausentes (registros nulos em periodos onde existe consumo). Como medida de seguranca par:
calculos (que tornam o resultado de uma operacdo matematica nula quando existe um valor

nulo), valores nulos séo convertidos para valor igual a zero.

(@) (b)
Figura 2.6 — Exemplo de dados ausentes na tabelab_coNsa) Caso de UC inexistente até dado periodo.
b) Caso de UC desligada.
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A variavel ano_fabric  apds importacdo dos dados da concessionaria apresentou
11.184 registros nulos. Optou-se por tratar este registro somente apos a criacdo da tabela
RESULTADOS

Analisando a tabela final, apenas um registro nulo foi encontrado. A analise dos dados
originais da empresa apresenta a primeira instalacdo do equipamento em 1998. Na andlise dos
dados originais os demais equipamentos pertencentes ao mesmo modelo agrupado
(“FYT201”) também possuem registro vazio para a variawelfabric e datas de primeira
instalacdo em uma faixa grande de datas, tornado impossivel estimar o valor do registro nulo.
O registro foi descartado. Este era o Unico registro do modette0l” na tabela

RESULTADOS

2.6.2 Dados incorretos

Dados incorretos sdo dados presentes em um campo mas que nao pertencem ao grupo
de valores daquele campo. Um exemplo claro de dado incorreto € a presenca do valor 5 no
campo que indica o numero de fases de uma instalagéo elétrica a qual um medidor de energia
€ conectado. Atualmente trabalha-se com instalacdes elétrica de 1 (monofésica), 2 (bifasica)
ou 3 (trifasica) fases. O numero 5 como quantidade de fases em uma instalacdo é uma
informacé&o invalida, incorreta.

A importacdo de dados externos nos bancos de dados pode resultar em quantidade de
campos menor do que o esperado no banco de dados. Se néo for utilizado um mecanismo de
protecado, as informacdes no banco de dados podem apresentar os dados de uma variavel en

um campo diferente, alterando o conhecimento existente nos dados.

No banco de dados

Foram observados dois problemas de dados incorretos. O primeiro, observado durante
a importacdo dos dados, foi a quebra dos registros em duas ou maid.enhaisy caractere
de nova linha estava presente no meio dos dados de importacdo. A figura 2.7 apresenta um

exemplo de dados com quebra dos registros em duas linhas.
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10 0001 |MD| 00000091 |CVADSS|1001|04 | EQUIPAMENTO SUCATEADO|24-JAN-02[111990(1]1]1120(2(2|F| |ALX|2
11 0001 |MD| 00000140 |CVADSS|1001|04|EQUIPAMENTO SUCATEADO|24-JAN-02[111990(|1]1]112012(2|F| |ALX|2
1z 0001 |MD|00000171|CVADSE|1001 |04 |EQUIPAMEMRTT SOGATEADC |24-JAN-02[1]1990] |1]]1120]12]2|P]| |ALX|2
13 0001 |MD| 00000325 |CVADSS | 1001 |04 | EQUIPRME

14 SUCATEADO|24-JAN-02[1]1990]11]112012]2 {1..001-2500000.0001] 011 ]| |CON| 10000011 [kk
15 0001 |MD| 00000351 | 98AV120|1000]04 |EQUIPAMENTC SUCATEADO|12-JUN-03] (1981111120131 12 |ALX|AL.C
16 0001 |MD| 00000357 |CVADSS | 100004 | EQUIPAMENTO SUCATEADO|12-JUN-03[111990((11]1120(2(2|F| |ALX|2
17 0001 |MD| 00000364 |98JV120]1001]05|EQUIPAMENTC COM DEFEITC|30-JUN-08]||9811111120(3]112|POS|EY
18 0001 |MD| 00000421 |98JX240]1000]04 |EQUIPAMENTC SUCATEADC|01-FEB-08] 1981111240132 |ALX|AL.C
15 0001 |MD| 00000422 |CVADSS|1001|04 | EQUIPAMENTO SUCATEADO|24-JAN-02[111990(11]1120(2(2|F| |ALX|2
z0 0001 |MD| 00000425 | 98AX240]1000]04 |EQUIPAMENTC SUCATEADC|21-DEC-05][1981111124013]112|ALX|AL.C
z1 0001 |MD| 00000431 |CVADSS|1001|04 | EQUIPAMENTO SUCATEADO|24-JAN-02[111990(1]1]112012(2|F| |ALX|2
2z 0001 |MD| 00000584 |CVADSS | 1001 |04 | EQUIPAMENTO SUCATEADO|24-JAN-02[111990(1]1]1120(2(2|F| |ALX|2
23 0001 |MD| 00004433 |CVADSS|1001|04 | EQUIPAMENTO SUCATEADO|24-JAN-02[1]1990(1]1]1120(2(2|F| |ALX|2

Figura 2.7 — Registro com quebra dos dados em duas linhas.

O segundo problema foi a utilizacdo do caracteaates do separador dos campos de
dados. Esse caractere é considerado como caractere de escape pelo MySQL.

Um caractere de escape é o primeiro caractere de uma sequéncia de escape, que por
sua vez € um conjunto de caracteres que possuem a habilidade de enviar caracteres de
controle €.g., tecla’esc”) [45 e 46]. Sempre que o caractere de escape é utilizado, o
caractere subsequente é analisado. Se a sequéncia de escape formar um caractere de controls
este é enviado. Caso contrario o caractere subsequente ao caractere de escape € considerac
caractere de texto. A tabela 2.3 apresenta as sequéncias de escape do MySQL. A figura 2.8
apresenta o resultado da utilizacdo do caractere de escape em conjunto com o ‘earactere

que presenta o caractere de contfialea linha”

Tabela 2.3 — Sequéncias de escape do MySQL.

Sequéncia Descrigcdo
\0 Caractere ASCII 0 (nulo)
\ Um caractere de marcacéo simples
\" Um caractere marcacao duplas
\b Caractere backspace
\n Caractere nova linha
\r Caractere carriage return
\t Caractere de tabulacéo
\Z Caractere ASCII 26 (Ctrl+2)
\\ Caractere barra invertida
\% Caractere %
\ Caractere _
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(@) (b)
Figura 2.8 — Utilizacdo de sequéncia de escape.Sijing sem uso do caractere de escape. b) Uso do

caractere de control€nova linha”

O sistema de importacdo do MySQL interpreta o caractere separador de,campos
guando utilizado subsequentemente ao caractere de escape, como parte de umegampo,
caractere separador perde a fungéo de caractere especial se comportando como um caractert
normal, presente no campo. Como resultado ocorre a mescla de variaveis subjacentes e falta
de informacao nas ultimas variaveis importadas.

Outros dados incorretos existem devido a conversdes incorretas do banco de dados
utilizado. A existéncia de datas de fabricacdo e datas de instalacdo de medidores de energia
com valor acima do ano de criacdo do depdsito de daxgs dno_fabric = “2069” )
ilustram o problema: conversdo automatica de datas de dois digitos para quatro digitos. As
correcdes foram realizadas ap0s a importacdo, através da subtracdo de cem anos dos valore:
acima de 2008.

2.6.3 Dados discrepantes ( outliers )

S&o dados com valores extremos ou atipicos, ou no caso de variaveis categoricas sao
valores com pouquissimos casos. Para varidveis numéricas pode-se analisar a variancia, média
e desvio padrédo dos dados para determinar quais fazem parte da amostra e quais sao
considerados ruido. Descricdo e referéncias de varias técnicas de deteccdo de dados
discrepantes podem ser encontradas em [47].

Um exemplo de dado discrepante € apresentado na tabela 2.4. Sdo apresentados 0s

valores de consumo de diversas unidades consumidoras monofasicas.
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Tabela 2.4 — Consumo de unidades consumidoras monofasicas.

Consumo
ucC
(kwWh)

102013 107

102340 88

102543 201

109305 54

110241 15100

110532 187

Média 108,7

3° Quartil 280

Analisando a tabela observa-se que o consumo da1d€41” € muito superior ao
consumo médio. O 3° quartil também € muito inferior ao valor desta UC, o que caracteriza

este dado como um valor atipico no conjunto de dados analisado.

No banco de dados

O depésito de dados criado apresenta casos de subtipos de medidores com poucos
registros sobre a condi¢do de defeito. A principal causa € a baixa quantidade de registros de
ensaio desses modelos resultando em reducdo da quantidade do modelo apds aplicacao de
comandos de agrupamentos condicionais..( where ) A tabela 2.5 apresenta a relacéo
entre a quantidade de subtipos no depésito de dados e nauabekDIDORA Ultima coluna
indica a quantidade de registros no depdsito de dados que representam medidores com falhas.
Uma observacdo deve ser feita para os valores de subtipos apresentados. Nesta se¢ao o

subtipos séo apresentados de forma agrupada.

Tabela 2.5 — Quantidade de registros para cada subtipo no depdsito de dados e tabelavEDIDOR

) Deposito de Tabela Qtd registros
Subtipo
Dados (%) UC_MEDIDOR%) defeito (%)

B4C3V 1 (0,01%) 37129 (1,67%) 0 (0,00%)
C1x4 1 (0,01%) 6092 (0,27%) 1 (100,00%)
D58 378 (3,89%) 84567 (3,80%) 136 (35,98%)
D58C 1548 (15,93%) 79772 (3,58%) 208 (13,44%)
D8L 798 (8,21%) 71229 (3,20%) 34 (4,26%)
F72 2 (0,02%) 70104 (3,15%) 0 (0,00%)
F72G 722 (7,43%) 8144 (0,37%) 9 (1,25%)
FV201 429 (4,41%) 80917 (3,63%) 108 (25,17%)




FV202 1(0,01%) 18993 (0,85%) 0 (0,00%)
FX221 572 (5,89%) 285781 (12,84%) 14(2,45%)
MIA 570 (5,87%) 82051 (3,69%) 90 (15,79%)
M1AG 1 (0,01%) 57858 (2,60%) 0 (0,00%)
MIAT 1(0,01%) 272945 (12,26%) 0 (0,00%)
M8C 1(0,02%) 19472 (0,87%) 1 (100,00%)
M8L 652 (6,71%) 42298 (1,90%) 189 (28,90%)
MF79G 710 (7,31%) 63866 (2,87%) 16 (2,25%)
MFB120G 1(0,01%) 29661 (1,33%) 0 (0,00%)
MFT120G 291 (2,99%) 10717 (0,48%) 46 (15,81%)
MV202 619 (6,37%) 279456 (12,55%) 74 (11,95%)
MY202 | 1005 (10,34%) 45665 (2,05%) 37 (3,68%)
PN5DG 427 (4,39%) 353425 (15,87%) 50 (11,71%)
PN5T-G 351 (3,61%) 77496 (3,48%) 0 (0,00%)
SL1621 362 (3,73%) 90795 (4,08%) 10 (2,76%)
T4C3V 1 (0,01%) 2472 (0,11%) 0 (0,00%)
T8L 274 (2,82%) 55564 (2,50%) 39 (14,23%)
TOTAL | 9718 (100,00%) 2226469 (100,00%) 1062 (10,93%)

Analisando a tabela 2.5 pode-se fazer algumas observacdes sobre os dados:

* Quando a quantidade de registros de medidores com falha é pequena (menor
gue 3%) comparada com a quantidade de registros de medidores sem falha,
nao existe informacdo suficiente a ser aprendida desses dados. Valores
percentuais em até 2% podem ser considerados casos atipicos ou incomuns,
portanto devem ser descartados. Situacdo idéntica é encontrada quando a
guantidade de registros de medidores sem falha € pequena (menor que 3%)
comparada com a quantidade registros de medidores com falha;

* Outra observacdo é feita quando se analisa o percentual de registros no
depdsito de dados e na tabela MEDIDOR Para que o depdsito represente
adequadamente os dados do banco de dados, o percentual para cada subtipo de
medidor em relagdo ao total de equipamentos deve ser proximo em ambas as
tabelas. Um valor percentual menor de registros no depdsito de dados leva a
crenca de falta de representatividade dos dados da tshl@oNsSUm valor
percentual maior leva a uma idéia oposta. O problema do excesso de
representatividade estd na seguinte premissa: se o0 percentual no depdsito de

dados € maior para um subtipo, entdo existe pelo menos um subtipo com

percentual menor,
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Através da primeira observacdo, os subtipp&c3v’, “C1x4” , “F72" , “F72G” ,
“FV202” , “FX221" , “M1AG”, “M1AT", “M8C”, “MF79G”, “MFB120G”, “PN5T-G” , “SL1621" €
“T4C3Vv” sdo considerados dados discrepantes.
A segunda observacao pode ser desconsiderada, pois 0 depdsito de dados ndo € uma
amostra da tabelac_MEDIDORe sim uma juncéo desta com outras tab&las, VED_CON®
os dados ARSESP).

2.6.4 Dados redundantes

A utilizacdo de diversas fontes de dados na geracao do depésito de dados pode resultar
em dados redundantes. Estes podem ocorrer devido a nomeagdes distintas para uma mesms
variavel ou uso de variaveis distintas para representar um mesmo conhecimento. Exemplo:
variavel referente aos alunos de uma universidade, em um banco utiliza-se a definicao
estudante e em outro a definicdo aluno.

Para determinacdo de variaveis redundantes faz-se a analise da correlacdo entre as
variaveis. Campos com nomeacao distinta para uma mesma variavel possuem correlacédo
unitaria enquanto campos distintos que representam o mesmo conhecimento possuem maédulo
dos valores de correlacéo préximos a 1. O especialista deve decidir qual o limite de correlacao
e semelhancga entre os dados para classifica-los como redundantes.

Outro tipo de redundéancia € a repeticdo de um registro na base de dados, problema
tipico de bancos de dados com tabelas néo-transacionais acessadas por 2 ou mais usuarios
simultaneamente. Ressalta-se que dois registros idénticos em um subconjunto de uma base de
dados nao é caracterizado diretamente como um erro de redundancia, para tal € necessério que
0s registros estejam repetidos no banco de dados original e que este banco seja caracterizadc
por conter informacgdes Unicas. Desta forma, a analise pelo especialista € fundamental.

Apesar de existirem algoritmos de mineracédo de dados que ndo sao influenciados por
variaveis redundantes deve-se considerar a remocéo destas variaveis quando a quantidade de
informacdo a ser verificada for elevada, podendo ultrapassar a capacidade de memoria

utilizada pelos programas de mineracao de dados [44].



56

No banco de dados

As redundancias existentes no banco de dados estdo nas variaveis utilizadas para
relacionar as diversas tabelas. As variavei® conta , respectivamente deC_MEDIDORe
MED_CONScontem a mesma informacao (nimero da unidade consumidora).

Existem campos que apresentam aglutinagcdes de informacdes de dois ou mais campos,
ou aglutinacdo de informacdes de um campo com novas informacfes que nao sao
apresentadas por nenhum campo na base de dados. E o caso da ammbiel que
informa a quantidade de fases a que o medidor deve ser instalado, a tensdo de ligacdo do
equipamento a instalacdo elétrica, se é utilizado para medicao direta ou indireta, e se € do tipo
eletrénico ou indugdo eletromagnética. A quantidade de fases para conexdo é fornecida
simultaneamente pamontabil € porcod_tipo_fase  enquanto as demais informac¢des nao

sao apresentadas por nenhum campo da tabela.

2.7 Transformagao

A etapa de transformacao consiste em fazer a adequacgédo dos dados para a etapa de
mineracdo. Nesta etapa pode ocorrer a conversdo de varidveis continuas para discretas
(discretizacdo) e conversdo de variaveis texto para numéeigasA® — “1” ). As variaveis
discretas ndo podem ser convertidas em continuas, uma vez que a quantidade de informacéao
que uma variavel continua contém é superior a de uma variavel discreta.

Outro tipo de transformacdo comum € a transformacdo de uma variavel com N valores
possiveis em N variaveis binarias. Essa transformacéo € denorfiaitatang e é utilizado
para melhorar o relacionamento dos dados [36].

Exemplo: um depdsito de dados contendo o nome do cliente e o tipo de produto que
ele comprou de uma empresa de telecomunicacbes: para um mesmo cliente podem existir
varios registros, cada um contendo um servico contratado. A tabela 2.6 apresenta um

segmento do depdsito de dados.
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Tabela 2.6 — Segmento de um depdésito de dados.

Cliente Produto

20375 [Telefone
20375 [Internet

20375 [TV por assinatura
20398 [Telefone
20398 [ dentificador de chamadas

Os dados da variaveloduto podem ser transformados utilizanftlttening para que
haja a reducao de registros e melhor visualizacdo dos dados. A tabela 2.7 mostra o resultado
da aplicagéo d#attening. Registros com valotr’ informam que o cliente contratou aquele

servigo enquanto valoo” significa que o servigo néo foi contratado.

Tabela 2.7 — Segmento de um depdsito de dados afiéening.

Cliente | Telefone | Internet | TV por assinatura | Identificador de chamadas
20375 1 1 1 0
20398 1 0 0 1

A normalizacdo de varidveis é uma técnica que delimita os valores de variaveis
numéricas em um mesmo intervalo de busca. Geralmente os valores sdo normalizados no
espaco 0 a 1, ou -1 a 1. Esta técnica de transformacéo é util quando se utiliza de medidas de
distancias entre os dados.d., agrupamento). Sem a normalizacdo, uma variavel pode
apresentar maior efeito de distancia sobre as demais, tornando impossivel comparar a
dispersao dos dados devido a variavel ndo normalizada.

Os tipos de transformacdes a serem realizadas nos dados dependerdo da tarefa de MD

e do tipo de algoritmo utilizado para este fim.

2.7.1 Transformacao de variaveis categoricas em numericas

A técnica de mineracdo de daddspwisendo pode trabalhar com variaveis que nao
sejam numéricas. A idéia inicial € converter variaveis tipo texto em numericas, porém as
variaveis, ao serem convertidas, apresentardo uma informacéo de distancia falsa. Variaveis

categoricas ndo possuem informacdo de distancia, e a conversdo em valores numeéricos
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apresenta uma informacéo falsa sobre a distancia. Exemplo: considere uma variavel que aceite
0 nome de frutaspanana” , “macd” €‘laranja” . A conversao desta variavel em numérica
recebe os valores” , “1* e “2” que representambanana” , “macd” € “laranja” ,
respectivamente. Em questdes numéricas pode-se afirmaegugorém ndo se pode dizer
que*laranja”>“maca”

De acordo com a literatura todas variaveis categoéricas devem ser convertidas em
numeéricas através diattening. A tabela 2.8 apresenta a listagem de variaveis categoricas do

banco de dados e a quantidade de valores que elas assumem.

Tabela 2.8 — Lista de variaveis categoricas utilizadas para MD.

Qtd de valores
Variavel .
possiveis
subtipo_equip 11
cod_tipo_fase
contabil 3
cod_tipo_local 2
cod_localidade 210
cod_classe_principal 8
cod_classe_consumo 160
grupo_tensao_fornecimento 2

As variaveiscod_localidade  €cod_classe_consumo  NA0 passaram pelo processo de
transformacdo. A enorme quantidade de valores que elas podem assumir dificulta a andlise
apos a transformacédo, gerando muitas colunas. Por se tratar de variaveis categéricas com
valores numéricos elas sdo aceitas pelo algoritmo de regressdo. A Unica implicacdo é que a
regressao tratara os valores destas variaveis como numérico, ou seja, a regressao assume qu
cod_classe_consumo=3132 € menor do quecod_classe_consumo=6019 ou que

cod_localidade=93 € maior queod_localidade=71

2.7.2 Transformacdo de variaveis continuas em discretas

(discretizacao)

Uma variavel continua pode ser vista como um conjunto de valores linearmente

ordenados, limitados em uma faixa de valores. O processo de discretizagcdo consiste
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basicamente em subdividir essa faixa em pelo menos duas sub-faixas. A escolha dos pontos
de discretizacdo deve ser realizada de modo a prover informacdes de classificacdo Uteis para
os exemplos que compdem as classes [48].

Os primeiros algoritmos de inducéo para arvores de decisdo nao trabalhavam com
variaveis continuas, porém existem varios algoritmos de inducdo que trabalham com variaveis
continuas, discretizando-as em tempo de execuc¢do. Estes algoritmos utilizam a discretizacdo
em dois subgrupos, utilizando um valor limite. Quando o valor de um elemento da variavel
for menor do que o limite ele vai para o ramo esquerdo, e quando o valor € maior do que o
limite ele vai para o ramo direito.

A discretizacdo em tempo de execugcao gera problemas para validacdo cruzada. O
algoritmo de inducéo busca o ponto 6timo de discretizacdo de acordo com os dados utilizados
para treino. Como na validacdo cruzada sao realizados varios treinos, com segmentos distintos
de dados, cada segmento pode apresentar pontos de discretizacao distintos.

A alternativa é realizar a discretiza¢do antes da execucgdo do algoritmo, tratando todas
as variaveis continuas como discretas. Existe uma diversidade de técnicas de discretizacao,
em [49] faz-se uma revisdo sobre varias técnicas.

No banco de dados utilizou-se uma metodologia simples de discretizagdo. Os pontos
foram escolhidos de modo a garantir uma quantidade de dados préxima em todas as sub-
faixas. As variaveis ano_fabric , media, maximo, dias _de vida , temperatura |,
precipitacao e altitude foram discretizadas para aplicacdo da técnica de mineragao

arvores de decisao.

2.8 Mineracao de Dados

A Mineragdo de Dados é utilizada para obter padrbes de interesse, a partir de dados,
em uma ou mais formas representativag.( arvores de decisdo, regressio). E considerada a
etapa central de DCBD.

A utilizacdo da Mineracdo de Dados em bases de dados sem tratamento prévio foi
nomeada de modo pejorativo comata fishing oudata dredging, uma vez que os padroes
obtidos podem néo apresentar significado verdadeiro.

Em [35] séo classificados dois tipos de objetivos almejados com a utilizacdo de

DCBD, verificacéo e descoberta.
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* Verificacdo: o processo de DCBD é utilizado para confirmar uma hipotese
inicial;
» Descoberta: a ferramenta € utilizada para descobrir novos padrdes nos dados.
Os dois objetivos principais de MD sao predigéo e descrigéo.
* Predicdo: descobre padrdes e relacionamentos para determinar valores
desconhecidos ou futuros de uma ou mais variaveis de interesse.
* Descricdo: descobre padrdes que descrevem os dados em uma forma
compreensivel para humanos.
Nota-se que, em alguns casos, o resultado da MD satisfaz ambos o0s objetivos.
Os objetivos descritos anteriormente sao alcancados utilizando algoritmos para obter
uma tarefa de MD. As tarefas descritas a seguir sdo baseadas em [34] e [38] e utilizam o
exemplo apresentado na figura 2.9. E apresentada de forma grafica, os dados de um banco
com informagfes sobre clientes que pagaram um empréstimo (0) ou ndo (x). O eixo da

abscissa contém a renda da pessoa, e no eixo da ordenada é apresentado o total de dividas d

mesma.
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® .
o X Negligentes 0
>
o o} Pagadores o o
o X
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X X
° o
o)
X
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Renda

Figura 2.9 — Descricao de clientes que pagam ou ndo os empréstimos em funcéo da renda e da quantidade

de dividas.

2.8.1 Classificacéo

A classificagéo consiste em aprender uma funcao que mapeia (classifica) os itens de
um banco de dados em uma das vérias classes predefinidas. Exemplos de aplicacdo: sisteme
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qgue classifica aeronave através dos valores de suas dimensfes e tipo de propulséo,
classificacdo de clientes fraudadores utilizando dados histéricos de consumo. A figura 2.10
mostra um mapeamento dos dados de empréstimo em duas regides, o banco pode querer

utilizar classificacdo para automaticamente decidir quando um empréstimo futuro deve ser

fornecido ou negado.

@
3 ) o
> NAO FORNECER
o EMPRESTIMO o 0
) X
©
T o
5 o
[ X
X X
o
o
o o
X
X
X X
o ° °
X FORNECER
X o EMPRESTIMO

Renda

Figura 2.10 — Exemplo de classificacao.

2.8.2 Regressao

A regressao consiste em aprender uma funcdo que mapeia os dados de uma variavel do
banco de dados em uma funcdo das outras variaveis do banco. A regressao pode ser linear oL
nao-linear, simples ou multivariada. Exemplos de aplicacdo de regressao: determinacédo de
biomassa presente em uma floresta utilizando dados coletados através de sensores; predizer ¢
demanda por um produto em funcéo de gastos com propaganda. A figura 2.11 apresenta uma

regressao simples onde o total de dividas € uma funcéo linear de renda.
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A Linha de regresséo

Total de dividas

\/

Renda

Figura 2.11 — Exemplo de regressao.

2.8.3 Agrupamento ( Clustering )

Agrupamento é uma tarefa descritiva, que consiste em agrupar os dados em um
namero finito de grupos. Os grupos podem ser mutuamente exclusivos, ou possuirem
sobreposicao. Exemplos de utilizac&o: definir grupos de consumidores em uma base de dados
de mercado. A figura 2.12 apresenta o agrupamento para o exemplo de empréstimo. Observa-
se que na analise de agrupamento néo existe distingdo entre os valores de classe, ou seja, na

se sabe durante a aplicacéo de agrupamento os valores dos grupos.

Total de dividas

v

Renda

Figura 2.12 — Exemplo de agrupamento.
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2.8.4 Associacao

A tarefa de associacdo visa encontrar relacionamentos entre variaveis do banco de
dados. Tarefas de associacdo possuem duas etapas: reducao das variaveis e geracao de regr
através da andlise de suporte e confianca. Suporte € definido como a quantidade de vezes que
uma relagdo entre duas ou mais varidveis do banco de dados é verdadeira, isto €, que para &
mesma relacdo seja apresentado o mesmo valor da variavel de saida [50]. Exemplos de
aplicacdo: analise de relacionamentos de venda de produtos em supermergaduio (e

leite).

2.8.5 Sumarizacao ( Summarization )

A sumarizacdo mapeia os dados em subclasses com descri¢cdes simples. Exemplos de
utilizacdo: geracéo de resumos de textos.

2.8.6 Deteccao de desvios (Deviation detection)

A deteccédo de desvios observa alteracbes nos dados. Exemplos de aplicacdo: detecgao
de fraudes.

2.9 Técnicas de mineracéo de dados

As técnicas utilizadas para MD provém das diversas areas que se relacionam com

DCBD. Exemplos de técnicas sao:

» Estatistica: redes bayesianas, regressao, analise multivariada;

» Aprendizagem de maquina: arvores de decisdo, redes neurais, k-means.

As técnicas de mineracédo de dados ndo sdo especificas para uma tarefa, podendo uma
técnica ser utilizada em duas ou mais tarefas. A tabela 2.9 apresenta exemplos de técnicas e a:
tarefas de MD que elas podem realizar.
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Tabela 2.9 — Exemplo de técnicas de mineragdo de dados e tarefas em que podem ser utilizadas.
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2.9.1 Regresséao

A ideia da regressao € modelar o comportamento de uma variavel em funcdo de outras

variaveis. Assim, é possivel predizer o comportamento de uma variavel de saida em funcéo de
uma ou mais variaveis de entrada.

Consideracgdes iniciais

As regressodes utilizam um conjunto de variaveis de entrada para gerar uma variavel de
saida. Para facilitar as explicacdes, sera utilizada a mesma convencao apresentada em [26].

No trabalho, é definido um modelo para representacdo da regressdo. O modelo € composto
por Nentradas e Maidas, como mostra a figura 2.13.

Figura 2.13 — Convencédo dos modelos. Fonte: [26]

Defini-sex, como a ™ das N entradag; a f*™ e jj a estimagdo d&9™ saida.
Nota-se quex, y; ey sdo vetores, cada um camobservagdes, como mostra a figura 2.14. E

possivel definir matrizes de entrada e saida para o modelo. A Matr@gzmatriz de entrada e
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as matrize&/ e Y sdo as matrizes de saida verdadeira (real) e daiteodelo (estimada). A

matriz X possui dimenséoi, e as matrizes ¥Y possuem dimensdesM.

X Y X
N N
[ A 1 A )
[x X2 ... XN [yi Y2 .o YMJ [$1 ¥2 oo Iu]
X11 X12 --- XIN Yu Yiz2 ..o Yim 3:’11 3:’12 3:’1M
)?21 X.22 - X.ZN }{21 }{22 v }{21\/[ }.’21 }{22 oo y.2M
Xnl Xn2 ... XpN Yni1 Yn2 .- YoM ynl yn2 oo ynM

Figura 2.14 — Convencédo de matrizes. Fonte: [26]

Como existe somente uma saida de interesse neste trabalho, M apresenta valor

unitario.

Regressao linear

Na regressao linear, a saida é considerada uma funcao linear da entrada.

?:Xxﬁ+,80 (21)

Ondepo € um vetor constante. Deseja-se obter a mpigue soluciona esta equacao,
assim seré possivel criar um modelo capaz de predizer a spffa Yualquer valor de. X

A matriz g é obtida através da equacéo 2.2.

B = X_lx(\?—ﬁo) (2.2)

O fato da matriX n&o ser quadratica, ou ser quadratica, mas nao invertivel, impede a
utilizacdo da equacédo 2.2. Como alternativa utiliza-se o conceito de pseudo-inversa [51]. A
pseudo-inversa também é conhecida como inversa de Moore-Penrose, em homenagem a E. H.
Moore e R. Penrose que formularam de modo independente o conceito [52]. Quando a matriz

€ invertivel, a pseudo-inversa € idéntica a inversa. No caso de matriz nao-invertiveis, a
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pseudo-inversa apresenta uma matriz com algumas propriedades da inversa, possuindo
funcionalidade para a regressdo. O uso da pseudo-inversa para obtencdo df eatriz
apresentado na equacao 2.3. Uma observacdo importante € que a pseudo-inversa ndo existe
quando a quantidade de variaveis de entrada for maior do que a quantidade de observacoes.
Na condicdo d&>n, o processo de pseudo-inversa realiza uma expanséo de dimensdes para
formar a matriz quadrada, o que resulta em uma matriz quadrada singular ou préxima a
singularidade, e esta ndo é invertivel. Na condicdon®ld, 0 processo realiza uma

compressao de dimensdes, 0 que geralmente resulta em uma matriz quadrada invertivel.
ﬂ:(xTx x)_lx XT x(YA—IBO) (2.3)

Os valores da matrifg indicam os pesos das variaveis de entrada para obtencdo das
variaveis de saida.

Para obtencdo dp, varias técnicas podem ser utilizadas. A mais comum € a de
minimos quadrados. Esta técnica utiliza uma medida de erro entre a saida real e a estimada
pela regressdo, dada porpara encontrar o valor ¢k Este erro € denominado residuo. A

equacao 2.4 apresenta a equacgéao do residuo.

Y-Y=¢ (2.4)

Ondee¢ € um vetor com os valores de erro entre a saida real e estimada
A regressao linear pode ser escrita em fungcdo da saida real através da substituicdo da

equagéo 2.1 em 2.4.

Y-(XxB+pB,)=¢ (2.5)
Y=XxB+p,+e (2.6)

Nessas condicfes, o valorfgié dado por:

B=(X x X x X" x(Y -3, -¢) 2.7)
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Regressadstepwise

Na mineracéo de dados podemos ter como objetivo a determinagdo de um subconjunto
de variaveis que melhor represente a saida de interesse. Existem varios algoritmos estatisticos
propostos para apresentar subconjuntos de qualidade de forma automatica. Alguns algoritmos
populares sao [53 e 54]llAPossible Regressio(APR), Forward SelectionFS), Backward
Elimination (BE) e Stepwis@u sele¢ao de Efroymson).

O algoritmostepwiseé uma evolucdo do método FS. O algoritmo FS inicializa com
nenhuma variavel, a saida é uma constante. E acrescentada a lista a variavel que obtiver o
maior valor em um teste de significancia da andlise de variancia (teste F), desde que o
resultado do teste seja superior a um limite pré-definido. A segunda variavel adicionada
também é aquela que satisfaz 0 mesmo critério de escolha. O processo se repete até que toda
as variaveis sejam adicionadas ou um critério de parada for atiregidonenhuma variavel
obteve resultado do teste superior ao limite pré-definido).

A diferenca destepwisepara FS € que a cada passo, pode-se adicionar ou remover
uma variavel. Com isto uma variavel anteriormente incluida no modelo pode ser retirada. O
critério utilizado para analise do subconjunto ira depender do critério de adequacgéao dos dados
e do objetivo da regressao. Os programas computacionais para calstdpwisegeralmente
utilizam o teste-F para verificar se a diferenca de variancia da saida, causada pela inser¢ao (ou
remocdo) de uma variavel, possui um valor significativo. Outras técnicas apresentadas em
[54] séo: coeficiente de correlacdo multipla quadratica, erro quadratico total, CP de Mallow,
critério de informacéo de Akaike.

Entre os parametros apresentados em cada etapa da regresséionean squared
error (RMSE) apresenta uma informag&o importante para o usuario. Ele define a variacdo dos
valores estimados em relacdo aos valores observados no conjunto de dados, isto é, determina
a média dos valores quadraticos de residuo e extrai a raiz, conforme equacéo 2.8. O residuo &
considerado a diferenca entre o ponto estimado e seu valor real, quanto maior a variacdo do
residuo, menor a adequacédo do modelo aos dados de treinamento. Um modelo perfeitamente
ajustado aos dados de treinamento possui residuos nulos e portanto o valor do RMSE é igual a
0. Deve-se ressaltar que um modelo perfeitamente ajustado aos dados de treino esta sujeito a

aprender os ruidos existentes nos dados, o que néo é desejavel.

RMSE= \/1 DZ(Y -, )2 (2.8)
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A equacdo do RMSE se assemelha a equacdo do desvio padrdo, com a diferenca que
no desvio padrdo se utiliza a diferenca entre os valores dos dados e o valor médio. Em casos
em que o valor médio dos residuos é nulo, o RMSE apresenta 0 mesmo valor que o desvio
padréo dos residuos.

Como o algoritmostepwisepermite a adicdo ou remoc¢do de varidveis, uma a cada
etapa, pode-se dizer que é um algoritmo de busca em vizinhanca [33 e 55]. Defimgndo-se
como a quantidade de variaveis existentes no modelmmo o total de variaveis de entrada,
um vizinho é definido através de:

e Sel<Q<N
0 Insercdo de uma variavel ao modelo;
0o Remocéo de uma variavel do modelo;
e SeQ-=1
0 Insercdo de uma variavel ao modelo.

O critério de parada ocorre quando ndo existe vizinho com erro dos quadrados dos
residuos menor do que a configuracdo atual ou entdo quando o algoritmo realizou uma
quantidade predefinida de iteracdes [54]. A figura 2.15 apresenta o fluxograma do algoritmo
stepwise

Uma ou mais varidveis podem ser forcadas ao modelo, ou seja, varidveis que néo
devem ser consideradas para remoc¢do. O modelo inicial contém o grupo de variaveis forcadas
e estas ndo seréo eliminadas em nenhuma iteracdo do algoritmo.

A regressacstepwisetrabalha somente com variaveis numéricas, ndo podendo ser
utilizada para variaveis categoéricas. Como consequéncia os valores categoricos devem ser

convertidos em varidveis numéricas via flattening.
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Figura 2.15 — Fluxograma simplificado ddiorward stepwise.

A regressacstepwiseescolhe as variaveis que mais se adaptam ao modelo gerando
menor erro de generalizacao da saida por uma funcéo linear.

Mesmo que os dados ndo estejam correlacionados linearmente, o algoritmo pode
apresentar fortes indicios das variaveis mais significativas na determinagdo da variavel de
saida.

Para aplicacdo nos dados da concessionaria de energia, as variaveis categoricas foram
transformadas via flattening.

O algoritmo de regress@tepwiseutilizado é fornecido pelo programa computacional

MATLAB. Os valores dep para inser¢cdo de variaveis i8i0,05 e para retirada>0,1 . O
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algoritmo foi executado duas vezes, uma iniciando sem nenhuma varidvel no modelo

(forward stepwisee outra com todas as variaveis inclusas no motelkk{vard stepwige

Forward stepwise

A figura 2.16 apresenta o historico do RMSE durante a execucédo do algoritmo de
forward stepwisg56]. Como a funcéo de saida assume somente dois vatoresu“1” , e
supondo que o valor de resposta ndo seja superior ao valor de saida, o maior valor de RMSE

que se podera obter seté .

Figura 2.16 — Valores de RMSE para todas as etapas do algoritrfarward stepwise

O RMSE inicial, para uma linha com valores de saida constantes tracado em
defeito=0,144615 , € igual a 0,35737 e com as variaveis selecionadas pelo algoritmo seu
valor se tornou 0,33767. O algoritmo apresentou uma reducéao de 5% do RMSE, indicando
gue neste caso um valor constante esta representando a saida de maneira similar ao uso das 1
variaveis selecionadas. As variaveis que compdem o modelo de resposta sdo apresentadas ne
tabela 2.10.

Tabela 2.10 — Variaveis selecionadas pelo algoritniorward stepwise.

Variaveis

subtipo_equip="D58"

subtipo_equip="D58C”"

subtipo_equip="D8L”"

subtipo_equip="FVv201”

subtipo_equip="M8L"
subtipo_equip="MY202"

contabil=4
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instalacoes

dias_de_vida

cod_tipo_local

cod_localidade

cod_classe_principal=2

cod_classe_principal=4

Backward stepwise
O histérico do RMSE durante a execucao do algoribackward stepwis¢56] €

apresentado na figura 2.17.

Figura 2.17 — Valores de RMSE para todas as etapas do algoritrhackward stepwise

A utilizacdo de todas variaveis (condicao inicial) resulta em um RMSE igual a
0,337708. O RMSE obtido ao final do modelo foi 0,337557. A reducdo do RMSE foi menor

do que 1% para este caso,
As variaveis selecionadas pelo modelo sdo apresentadas na tabela 2.11.

Tabela 2.11 — Variaveis selecionadas pelo algoritniackward stepwise.

Variaveis

subtipo_equip="D58"

subtipo_equip="D8L”"

subtipo_equip="FVv201”

subtipo_equip="M1A”"

subtipo_equip="M8L"

subtipo_equip="MVv202”

subtipo_equip="MY202"

subtipo_equip="PN5DG”"

contabil=6
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instalacoes

dias_de_vida

cod_tipo_local

cod_localidade

cod_classe_principal=1

cod_classe_principal=3

Variaveis finais selecionadas pela regressdtepwise

As tabelas 2.10 e 2.11 apresentam dados semelhantes. Faz-se a consideracao de que s
pelo menos um dos valores, de uma variavel que rediitning, for escolhido entdo a
variavel antes de flattening serd escolhida. Assim, as variaveis selecionadas pela regressao
Sa0: subtipo_equip , contabil , instalacoes , dias_de vida , cod_tipo_local ,

cod_localidade ecod_classe_principal

2.9.2 Arvores de decisdo

A &rvore de decisdo é uma técnica de MD utilizada para classificacdo ou regressao.
Ela possui este nome por se assemelhar a uma arvore vista de ponta-cabeca. A figura 2.18
apresenta uma arvore de deciséo.

A arvore de decisédo é constituida de duas partes:

* NO: representa um teste de atributo. O né que néo possui ramo de entrada é
denominado né central e se encontra no inicio da arvore. Os nés que possuem
ramos de entrada e saida sdo denominados nds internos. Qualquer outro tipo de
no é denominado de “folha”. Os nos “folhas” ndo representam testes, somente
valores da variavel de saida ou a propria variavel.

* Ramo: dois nos sédo ligados por um ramo. Cada ramo representa um valor

distinto existente na variavel do no superior para o0 subconjunto em estudo.
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532

nublado chuva

elevada normal néo sim

] [

Figura 2.18 — Exemplo de arvore de decisao.

A utilidade das arvores de decisdo para MD € perceptivel quando sédo envolvidos
algoritmos de inducé&o. Algoritmos de inducdo sdo descritos como algoritmos que, a partir de
um conjunto de dados de treinamento, generalizam de forma automatica o relacionamento das
variaveis de entrada com a variavel de saida [57]. O objetivo basico € encontrar a arvore que
proporcione 0 menor erro de generalizacdo, isto é, que classifique corretamente a maior
quantidade possivel de dados. Entre os objetivos secundarios destaca-se o0 desejo de obter ¢
menor arvore possivel. O tamanho da arvore influencia na complexidade em se entender o
problema.

Determinar a arvore que apresente o menor erro de classificacdo € considerado um
problema NP-dificil, portanto os algoritmos de inducdo devem ser heuristicas ou
metaheuristicas que procuram pela melhor solucdo do problema. Esses algoritmos podem ser
classificados em dois grupos de construgdo da arvore: cima-baixo e baixo-cima. Nos
algoritmos “de cima para baixo” a arvore € montada a partir do né central em direcédo as
folhas. Esta metodologia é a mais utilizada na literatura.

Existem varios algoritmos de inducdo para arvores de decisdo “de cima para baixo”:
ID3, C4.5, CART [33]. Em geral, estes sdo heuristicas de particdo que utilizam do algoritmo
guloso para escolha do melhor n6 segundo algum critério. Uma vez que um no € escolhido, o
problema € particionado criando subconjuntos para cada ramo do nd. Para cada subconjunto é
escolhido o melhor né e assim sucessivamente até que um critério de parada tenha sido
satisfeito.

Os critérios de parada comuns para arvores de deciséo sao [33 e 58]:

* Todas as instancias dos dados de treinamento contém o mesmo valor de saida;
* A profundidade da arvore atingiu um valor maximo predefinido;

e O numero de casos em uma folha é menor do que um valor minimo;

* Se um no for dividido e a quantidade de ramos for menor do que um valor

minimo;
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* O critério de escolha do n6 néo satisfaz uma premissa (e.g. ser 1,5 vezes mais

adequado do que os demais noés).

Inductive Decision TreglD3)

O algoritmo béasico de aprendizagem de arvores de decisdo € exemplificado pelo
algoritmo ID3. Como dito anteriormente, o ID3 € um algoritmo de construcéo “de cima para
baixo”, que assume como dados somente varidveis discretas. O uso de variaveis numéricas é
possivel desde que sejam discretizadas. Algoritmos mais recentes, como C4.5 e CART
encontram automaticamente os pontos de discretizacdo antes de iniciar o algoritmo. O
algoritmo ID3 foi formulado por Ross Quinlan em 1986. [58 e 59]

Para a escolha do melhor atributo, ID3 utiliza o conceito de ganho de informagéo. O
ganho de informacao define quao bem um atributo classifica os dados da saida.

O ganho de informacdo € medido utilizando o conceito de entropia [36 e 45]. O
conceito de entropia foi formulado por Claude Shannon em 1940 e é considerado um dos mais
importantes trabalhos do século 20 [34].

A entropia mede a quantidade minima média de bits por simbolo necesséaria para
processar uma informagéo [60]. Dado um conjunto de dados S com valores discretos, a

guantidade minima média de bits necessarios por simbolo para representar os valores de S é:

EntropigS) = - p Cog, p (2.9)

Onde pé a probabilidade do valor i no conjunto S.
Considere o exemplo da tabela 2.12. Ela contém informagfes sobre o tempo em uma

manha de sdbado. A varidvel de saida indica se uma pessoa jogara ténis.

Tabela 2.12 — Dados sobre tempo para se jogar ténis.

clima |temperatura | umidade | vento | jogar?
sol Quente elevada nao nag
sol Quente elevada sim nao
nublado Quente elevada nao Si
chuva ameno elevada néo si
chuva frio ngrmal nao sim
chuva frio ngrmal sim nao
nublado frio normal sim sim




sol ameno glevada ndo nap
sol frio normal nao sim
chuva ameno normal nao sim
sol ameno normal sim sim
nublado ameno elevada sim sim
nublado frio ormal ndo sim
chuva ameno elevada sim nap
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A entropia da variavelima € dada por:

Entropia(clima) == psol D]ng psol - pnublado Eﬁogz pnublado - pchuva Eﬁogz pchuva(z'lo)

Entropia(clima) = -2 [Q%L])Eﬂogz(%él)—(%él)tﬂogz(%él): 157hits  (2.11)

Para as demais variaveis as entropias sao:

Entropia temperatua)= 153bits (2.12)
Entropia gmidadé = 1bit (2.13)
Entropia (\ento)= 098%it (2.14)
Entropia(pgar ?)= 094bit (2.15)

O ganho de informacdo é a diferenca da quantidade de bits necessaria sem a
classificagdo e a quantidade de bits necessaria apds a classificagdo. Em outras palavras,
representa a reducdo de bits quando se supfe que uma informacdo de entrada é conhecida
Para melhor compreenséo sera utilizado o exemplo anterior. A figura 2.19 apresenta 0s

valores da resposta classificados para cada valor das variaveis.
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|

nao sim
nublado ‘ ‘

sim sim
sim sim sim sim sim
sim sim sim sim sim
nao sim sim sim nao
nao sim nao sim nao
nao nao sim nao

nao

néo

frio

quente elevada normal
ameno \ \

‘ sim sim
sim sim sim sim sim
sim sim sim sim sim
nao sim sim néo sim
nao sim néo néo sim

nao néo sim
néo néo nao

Figura 2.19 — Representacao dos valores da variavel de saida classificados de acordo com as variaveis de

entrada.

Quando a entropia de uma variavel é encontrada utilizando outra variavel, diz-se que a
entropia encontrada € a entropia condicional, denotada por entropia(S|T), onde S é a variavel
de saida e T é a variavel condicional.

Quando a entropia € encontrada para um valor especifico da variavel condicional,
denomina-se entropia condicional especifica. A entropia condicional é escrita em funcdo das

entropias condicionais:

Entropia g 'I):z g T= ) EntropigdS|T =1i) (2.16)

A entropia condicional especifica para a variavel de saida utilizando owatkeio

da variavetlima é:

Entropia( jogaf| dim a=nubladg = —A [dog, % - % og, % = Obits (2.17)

Observe queog ,(0) ndo existe, mas sempre que este caso ocorrer ele sera tratado

Ccomaoo.

Para os demais valoresdiena tem-se:
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Entropia( jogar?| clim a= sol) = Entropig, ( jogaf| dim a=chuva)= 097 Dbit (2.18)

A entropia condicional da variavel de saida em fungéo da vaciawel é:

Entropia( jogar?| clim a) :1—54E0971+1—‘:E(D+1—54D0971: 069dit  (2.19)

A entropia condicional da variavel de saida em funcdo das demais variaveis de entrada

séo:
Entropia(jogar ?| temperatua )= 091 bit (2.20)
Entropia (ogar ?|umidade) = 0,7%it (2.21)
Entropia fogar ?jvento)= 0892bit (2.22)

O ganho de informacéo indica quantos bits serdo “economizados” para determinacéo

da variavel S se utilize o conhecimento da variavel T.

Ganh@S|T) = EntropidS) — EntropigS|T) (2.23)

Os ganhos de informacdo da variavel de saida do exemplo anterior sdo apresentados
na tabela 2.13.

Tabela 2.13 — Ganho de informacéo da variavel de saida utilizando uma variavel de entrada.

Variavel Ganho
clima 0,247 bit

temperatura 0,029 bit
umidade 0,152 bit
vento 0,048 bit

A variavel que apresenta maior ganhgiréa , portantoclima € selecionada como o
no de solucdo para este subconjunto. A estrutura inicial da arvore é apresentada na figura
2.20.
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nublado

==l

sol chuva

Figura 2.20 — Estrutura inicial da arvore de deciséo.

Paraclima igual anublado a variavel de saida assume vailer, para outro valor de

clima a variavel de saida apresenta mais de um tipo valor. O problema é particionado em dois
grupos. No primeiro grupo entram os valores da tabela 2.12 que possuem viater dgual

asol e no segundo os valores da tabela que possuem valonadeigual achuva . Para cada

grupo é realizado novo teste de ganho de informacdo. O processo se repete até que o critério
de parada tenha sido atingido. A arvore completa é apresentada na figura 2.18.

Varidveis com muitos valores podem apresentar problemas para o algoritmo de ganho
de informacdo. Uma vez que uma diversidade de valores tende a gerar resultados puros,
variaveis com muitos valores tendem a ser classificadas como as melhores. Como alternativa
é utilizada a taxa de ganho que € o ganho de informacédo dividido pela entropia da variavel
condicional. A taxa de ganho para os dados do exemplo sédo apresentados na tabela 2.14. A

taxa de ganho é uma técnica utilizada no algoritmo C4.5.

Tabela 2.14 — Taxa de ganho para as variaveis do problema sobre jogo de ténis.

y Entropia Taxa de
Variavel Ganho N
da variavel Ganho
clima 0,247 bit 1,577 bits 0,157
temperatura 0,029 bit 1,531 bits 0,019
umidade D,152 bit 1 bit 0,152
vento 0,048 bit 0,985 hit 0,049

Aplicacéo de arvores de deciséo no banco de dados

A arvore de decisdo é uma técnica que classifica os elementos de acordo com um
critério de saida. No problema de falha de medidores, a arvore gera regras que determinam os
medidores com falha.

A arvore de decisdo ndo encontra a correlacao existente entre os dados de entrada, mas

fornece um mecanismo de classificacdo da saida em funcédo das entradas. As variaveis que se
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encontram mais proximas ao nd central podem ser consideradas mais significativas, por
serem, de acordo com a teoria, as que mais reduzem a informagao.

Para construcdo de arvores de decisao foi utilizado o programa WW&kato
Environment for Knowledge Analyki© algoritmo de inducéo utilizado € o J48, uma verséo
em Java do algoritmo C4.5 de R. Quinlan.

A arvore obtida é muito grande tornando sua visualizagdo dificil. Na figura 2.21 é

mostrado um esboco da arvore completa. As regras desta arvore estao disponiveis no anexo B.
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Figura 2.21 — Arvore de deciso obtida com os dados da concessionaria.

A matriz de confus@o é uma matriz quadrada que possui ordem igual a quantidade de
valores possiveis que a variavel de saida analisada assume, neste trabalho a matriz de
confusao possui ordem 2. As linhas da matriz representam a resposta dos dados de observacac
(ou aprendizagem), enquanto as colunas representam a resposta de uma metedplogia (
arvores de decisdo). A tabela 2.16 apresenta a matriz de confusdao gerada com os dados da
arvore de deciséao.

Cada valor da matriz de confusdo representa a quantidade de dados com saida
observada apresentada na linha como a saida classificada na coluna. Por exemplo, o elementc
na linha 1 e coluna 1 representa a quantidade de registros do banco de dados que possuern
saida observadal” foram classificados comol” . Analogamente, o elemento da linha 1 e
coluna 2 apresenta quantos registros que possuem saida observéolam classificados

como“s” .
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Tabela 2.15 — Matriz de confusdo para a arvore de deciséo.

Classificagéo

N S

N | 2228 70

Dados

S 215 382

A matriz de confusdo é uma matriz que possibilita a obtencdo de varias medidas dos
resultadosaccuracy TP Rate FP Rate precision,recall, F-Measure etc. Se o leitor desejar
obter informacgdes sobre essas medidas, sugere-se a consulta de [61].

Neste trabalho, um dado relevante é a quantidade de equipamentos que apresentam
defeito foram corretamente classificados como defeito. O elemento da linha 2 e coluna 2 da
matriz de confusdo apresenta a quantidade de registros que representam casos de defeitc
foram classificados como defeito enquanto o elemento desta mesma linha e coluna 1
apresenta a quantidade de registros que representam casos defeitos mas ndo foram
classificados como tal. Assim, a porcentagem de registros que apresentam falha classificados
corretamente pela arvore de deciséo é 64%.

A é&rvore obtida na figura 2.21 possui 10 niveis de profundidade e 1115 folhas, uma
arvore grande. Podemos fazer uma reducéo da arvore de decisdo utilizando niveis: o primeiro
nivel € o no6 central, o segundo nivel sdo os nos descendentes do no central e assim por diante.

O primeiro nivel contém a variaveistalacoes . Para os valores de 2 e 3 de
instalacoes 0 segundo nivel contém a variagebtipo . Para o valos deinstalacoes 0
segundo nivel contém a varidwaeb_fabric , e para os demais valoresio®alacoes (5 €
6), Ndo existe registros de equipamentos com falha.

A figura 2.22 apresenta um detalhe da arvore no segundo nivel, quando
instalacoes=1 € subtipo="M1A” . Observa-se pela figura que a partir do quarto nivel, esse

segmento da arvore se torna muito complexo.
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Figura 2.22 — Detalhe da arvore paranstalacoes="1" € subtipo="M1A”

A utilizacdo do quarto nivel ou niveis mais profundos pode tornar o conhecimento da
arvore muito especifico para o conjunto de dados utilizado, podendo resultar em uma arvore

que possui baixa eficiéncia para novos conjuntos de dados. Considerando somente 0s niveis 1,

2 e 3, as variaveis que apareceram na arvore fohi@mlacoes , subtipo_equip
ano_fabric , media, cod _localidade , cod_classe_principal , maximo, temperatura |,
cod_tipo_local ,dias_de vida , precipitacao

Construindo uma arvore de decisdo somente estas variaveis se obtém a matriz de

confusao da tabela 2.16.

Tabela 2.16 — Matriz de confusdo para a arvore de decisao apés poda.

Classificagéo

N S

N | 2226 72

Dados

S| 224 373

O percentual de casos de falha classificados corretamente pela nova arvore é 62,5%,
representando uma reducdo de 2,4% (9 casos) na classificagdo. Assim, a remocao das
variaveiscod_tipo_fase , contabil , cod_classe_consumo , grupo_tensao_fornecimento

e altitude  nao influenciam no resultado de. A arvore gerada sem essas variaveis € muito
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semelhante com a &rvore da figura 2.21, sendo que nesta existem 9 niveis e 1114 folhas, uma

a menos do que a arvore original.

2.10 Po6s-processamento

Na etapa de pés-processamento se faz a validacdo do modelo, eliminacdo de regras ou
mesmo reavaliacdo das etapas anteriores com outras técnicas de MD. Esta etapa depende d«
conhecimento do especialista.

A validacdo do modelo pode ser feita atraves de diversas metodologias [62], porém em
todas se utiliza erro de generalizacdo. Antes de explicar erro de generalizacao deve-se definir
alguns tipos de dados.

Os dados utilizados para a criagdo do modelo sdo chamados de dados de treinamento.
Os dados utilizados para determinar o erro de generalizacdo sdo chamados de dados de
validacdo. Ambos os dados devem apresentar os valores das entradas e o valoridg, saida,
estes dados devem ser historicos e testados por metodologia valida, que no caso dos
medidores de energia significa os dados da taRe&ULTADOSque foram testados com
atraves da metodologia de ensaio de medidores de energia elétrica.

O método de validacawold-outé o méetodo mais simples existente na literatura. Neste
método sado utilizados os dados de treinamento e validacdo. O modelo € construido com os
dados de treinamento e depois as entradas dos dados de validagéo sdo aplicadas ao modelo. /
diferenca entre a saida fornecida pelo modelo e o valor esperado da saida (fornecida pela
resposta dos dados de validacéo) € o erro de generalizacdo. Para casos em que a resposta
discreta, o erro de generalizacdo é a quantidade de valores em que a saida do modelo
diferenciou da saida esperada, divida pela quantidade total de registros dos dados de
validacdo, em forma percentual.

O erro de generalizacdo € o erro resultante da utilizacdo do modelo em dados que nao
foram utilizados para sua criacdo. Assim, o erro € uma medida de quéo generalizado é o

modelo.

2.10.1Modelo final

As técnicas de mineracdo de dados utilizadas possuem objetivos distintos. A regressao

stepwisedetermina as variaveis de entrada mais significativas na definicdo de uma equacao
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matematica que representa a saida. A arvore de decisdo mantém em seus nds superiores a
variaveis que possibilitam a maior reducdo da quantidade de bits necessarios para representar
a saida, ou seja, as variaveis mais significativas para classificar a saida.

Pensando que as variaveis mais significativas para representacdo da saida sdo aquelas
que possuem maior significancia para a representacdo da saida através de uma equagéo e qu
possuem maior capacidade classificativa, através da reducdo da quantidade de bits para a
classificacdo da saida. Estas variaveis sdo as que foram selecionadas por ambas as técnicas d
mineracdo de dados, sendo consideradas significativas tanto para problemas de classificacao
guanto para problemas de regressdo. As variaveis selecionadas por ambas as técnicas séo
subtipo_equip , instalacoes , dias_de vida , cod_tipo_local , cod_localidade e
cod_classe_principal . Um modelo de classificacdo (arvores de decisao) utilizando
somente essas variaveis consegue classificar corretamente apenas 17,1% dos dados de falha.

Como o problema esta mais para um problema de classificacdo do que um problema
de regressao pode-se acrescentar variaveis que foram selecionadas somente pela técnica d
classificacao.

Acrescentando a variavetedia, que representa a quantidade de energia a que o
medidor estd submetido, a classificacdo correta de medidores com falha aumentou para
43,9%. O mesmo estudo utilizando a variawetimo apresenta uma classificacdo correta de
43,7%.

A utilizacdo de ambas as variaveis apresenta 56,4% de classificacdes corretas, o que
significa que as falhas nos medidores sdo melhores classificadas ora pela média do consumo
mensal e ora pelo maximo valor de consumo mensal. Sendo assim, a inclusdo de ambas
variaveis é mais indicada para a constru¢do do modelo.

A insercdo da variavelemperatura ndo altera a quantidade de casos de falha
classificados corretamente, portanto esta variavel pode ser descartada.

Inserindo a variavelprecipitacao ao conjunto de dados a quantidade de
classificacbes corretas de equipamentos com falha aumentou para 61,1%. Ja o uso da variavel
ano_fabric  alterou de maneira pouco significativa a classificacdo. Com o uso de ambas as
variaveis se obtém o mesmo subconjunto obtido pela arvore de decisao.

As variaveis selecionadas para compor o modelo final séi@lpo_equip
instalacoes , media, maximo, dias de vida , cod_tipo_local , cod_localidade ,

cod_classe_principal € precipitacao



84

2.11 Consideracoes finais

O processo de DCBD possibilita a descoberta de conhecimento previamente oculto
nas bases de dados da concessionaria. E uma tarefa dispendiosa e subjetiva, estando as cust:
do conhecimento do especialista e sua pratica com varias técnicas para garantir a qualidade da
saida obtida. Cabe ao especialista decidir quais variaveis devem ser utilizadas no processo, as
técnicas utilizadas no pré-processamento, objetivos e técnicas utilizadas na mineracdo de
dados, além de decidir como o resultado sera pds-processado.

O algoritmo de regress&tepwiseapresentou baixa reducédo de RMSE, indicando a
baixa eficiéncia em se utilizar uma regresséo linear para estimar uma variavel de saida
discreta. Mesmo assim, a analise da variancia apontou como variaveis significativas aquelas
selecionadas pelos trés primeiros niveis da arvore de decisdo, com excega@bie |,
indicando que a metodologia especifica para selecdo de principais variaveis de regressao
linear consegue determinar algumas das principais variaveis para problemas onde a saida nao
€ uma funcédo linear das entradas. Como sugestdo pode-se utilizar uma regegssde
onde os dados sao ajustados através de uma regressao logistica, técnica de regressao utilizad
para saidas discretas.

A arvore de decisdo obtida ainda é muito complexa para ser utilizada como
metodologia de classificacdo dos medidores. A analise da arvore apresenta caracteristicas
interessantes. No no central, existe uma grande distingdo entre os medidores com apenas uma
instalacdo e os demais, quase podendo-se afirmar que existe uma arvore propria para o caso
de primeira instalac&o. Isto se relaciona a distribuicdo dos dados nos valosegadees
para primeira instalacdo existem mais de 2000 casos com 30% destes de falha, para a segund:s
instalacdo existem 380 casos com apenas 5% destes sendo de medidores com falhas. Pare
terceira instalacédo a quantidade de casos € menor, e assim por diante.

A metodologia utilizada apresentou variaveis que classificaram, por meio de uma
arvore de deciséo, mais de 50% dos casos. Cada variavel escolhida pode ser relacionada com

a saida como segue:

e O modelo do equipamentosuptipo_equip ) apresenta dados sobre a
caracteristica construtiva do equipamento. Os equipamentos agrupados sdo do

mesmo fabricante e possuem caracteristicas construtivas semelhantes. As



85

principais diferencas entre eles estd no nivel de tensdo para o qual foram
projetados.

A quantidade de instalacdes do equipameitoalacoes ) indica que este
passou por diversos padrées de consumo, e provavelmente teve um periodo
sem registros relacionado a troca de localidades. Esta varidvel ndo aparenta ser
a mais significativa, pois nao indica como eram os padrées de consumo pelos
guais o medidor passou, somente apontando que ele foi utilizado em padrdes
diferentes;

O consumo meédionfedia) € maximo fphaximo) na ultima UC apresenta
informacbes sobre o padrdo de consumo ao qual o equipamento esta
submetido.

O tempo de permanéncia no ultimo padrdo € informado pela variavel
dias_de_vida

A variavel cod_tipo_local informa se o local da ultima instalacdo é urbano

ou rural. A probabilidade das instalacbes elétricas em zonas rurais serem
atingidas por raio é maior, podendo danificar os equipamentos elétricos,
inclusive medidores de energia. Outras caracteristicas tipicas de instalacbes em
zona rural é a maior susceptibilidade a poeira e variagfes de temperatura

A localidade €od_localidade ) em que o medidor se encontra ndo apresenta
uma relacdo especifica com as falhas. Os dados de temperatura e altitude sé&o
em relacdo a localidade do equipamento, porém essas variaveis nao
apresentaram influéncia em nenhuma técnica. A localidade pode conter uma
relacdo com a qualidade de ener@a( harmonicos), probabilidade de raios,

ou mesmo fraude.

A variavel cod_classe_principal apresenta uma relacdo direta com a
guantidade de energia aferida pelo equipamento. Em unidades residenciais o
consumo é relativamente baixo, comparado com os consumidores industriais.
Por dltimo, a quantidade média de chup@dpitacao ) sobre a cabine de
medicdo pode ser um indicador de falhas nos equipamentos. Cabines de
medicdo sujeitas a uma quantidade maior de chuvas se degradam mais
rapidamente, dependendo da intensidade da chuva as vedagbes ndo sao
suficientes, permitindo a entrada de agua na cabine ou mesmo no interior do

medidor. Estas sao consideracdes hipotéticas.
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3 METODOLOGIA DE CALCULO DA PROBABILIDADE DE FALHA
DOS EQUIPAMENTOS

As variaveis para a determinacdo de falhas nos medidores eletromecanicos de energia
elétrica foram selecionadas no capitulo 2. Através delas € possivel construir um modelo que
determine os estados dos medidores instalados no parque, apresentando a probabilidade de
falha associada a cada equipamento.

Um modelo estatistico € capaz de informar as condi¢6es dos equipamentos associando
a cada um deles a probabilidade de falha do equipamentgual a probabilidade dele estar
funcionando com erros de medicao fora da faixa permitida. A partir de um modelo estatistico
que contém as informacdes da probabilidade de falha de cada equipamento pode-se construir
um programa computacional que auxilie na tomada de decisbes informando quais
equipamentos devem ser removidos do parque, selecionando 0s equipamentos com maior
probabilidade de falha como indicados a remocao.

Para a construcado do modelo de probabilidade de falha os equipamentos sédo agrupados
em classes de acordo com a probabilidade de falha. Equipamentos com probabilidade de
falhas préximas sdo agrupados. O agrupamento possibilita generalizar o comportamento de
falha do equipamento, associando a este a probabilidade de falha da classe. Como resultado
tem-se um modelo com baixa susceptibilidade a ruidos (novos casos com probabilidade de
falhas divergente da classe) e de facil visualizacdo comportamental do parque.

A probabilidade de falha da classe € obtida através da divisdo da quantidade de
equipamentos que possuem na saida a indicacdo de falha pela quantidade total de
equipamentos na classe. Por exemplo: em uma classe existem 87 equipamentos, 39
apresentam falha. A probabilidade de falha desta classe é definida como:

Z—ix 100= 4482% (3.1)

O modelo é dividido em duas etapas:
* Na primeira etapa as variaveis de entrada sao analisadas, determinando-se pesos
para cada faixa de valores delas;
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» Na segunda etapa, os pesos de cada variavel de entrada do medidor sdo somados
e arredondados inferiormente para um numero multiplo de dez, formando
grupos de valores (classes). A probabilidade de falha de cada uma dessas

classes determinara a probabilidade de falha final dos medidores pertencentes a
elas.

3.1 Determinacéo dos pesos das variaveis de entrada

De acordo com a metodologia de discretizacdo do capitulo 2, as variaveis de entrada
continuas tiveram seus valores discretizados em faixas. Para a primeira etapa de construcéo
do modelo, a quantidade de equipamentos em cada faixa de valores € analisada, comparando &
guantidade de equipamentos que apresentam saidas que indiquem falha dos equipamentos
com a quantidade total de equipamentos na mesma faixa. Assim, para cada faixa de valor
existente nas oito variaveis de entrada, € associada uma probabilidade de falha. Esta
probabilidade sera denominageéso. Cada variavel possui tantos valorespdso quantos
forem a quantidade de faixa de valores que ela possuir. Nos casos em que as variaveis de
entrada séo discretas,@sos sao calculados para cada valor da variavel.

As tabelas de 3.1 a 3.9 apresentam a probabilidade de falha dos equipamentos para
cada faixa de valores das varidveisbtipo equip , instalacoes , media, maximo,
dias_de vida cod_tipo_local , cod_localidade cod_classe_principal e

precipitacao  , respectivamente.

Tabela 3.1 — Classificacao da probabilidade de falha para a variavalbtipo_equip

_ _ Ne de
subtipo_equip peso
casos
D58 378 35,98
D58C 1548 13,44
D8L 798 4,26
Fv201 429 25,17
M1A 570 15,79
M8L 652 28,99
MFT120G 291 15,81
MV202 619 11,95
MY202 1005 3,68
PN5DG 427 11,71
T8L 274 14,23




Tabela 3.2 — Classificacdo da probabilidade de falha para a variaviestalacoes

N° de
Instalacoes peso
casos
1 6139 15,54
2 670 6,12
3 152 8,55
4 22 13,64
5 6 0,00
6 2 0,00

Tabela 3.3 — Classificacdo da probabilidade de falha para a variavekdia .

) N° de
media peso
casos
0 <= valor <100 1535 14,92
100 <= valor < 150 1487 14,86
150 <= valor < 200 1203 15,05
200 <= valor <300 1311 12,89
300 <= valor < 600 989 13,75
valor >= 600 466 16,09

Tabela 3.4 — Classificacdo da probabilidade de falha para a variavehximo.

_ Ne de
maximo peso
casos
0 <=valor < 150 1076 16,36
150 <= valor < 200 918 16,67
200 <= valor < 250 1056 14,68
250 <= valor < 320 1063 12,42
320 <= valor < 440 1059 13,69
440 <= valor < 800 1046 13,10
valor >= 800 773 14,62

Tabela 3.5 — Classificacdo da probabilidade de falha para a variavéths_de_vida

_ _ Ne de
dias_de_vida peso
casos
0 <= valor < 1600 1064 8,83
1600 <= valor < 2600 1068 9,64
2600 <= valor < 4000 977 14,64
4000 <= valor < 6100 1037 13,02
6100 <= valor < 7900 1040 22,12
7900 <= valor < 8800 922 22,23
8800 <= valor 883 11,44




Tabela 3.6 — Classificagcao da probabilidade de falha para a variaveld_tipo_local

. N° de
cod_tipo_local peso
casos
RR 841 18,43
UB 6150 13,92

Tabela 3.7 — Classificacdo da probabilidade de falha para a variaveld_localidade

_ Ne de
cod_localidade peso
casos
1 123 14,63
8 50 16,00
11 32 25,00
18 57 12,28
31 532 19,55
39 45 24,44
45 18 27,78
49 18 16,67
53 41 17,07
54 70 20,00
55 9 0,00
57 206 14,08
58 122 11,48
60 51 21,57
61 133 24,06
62 95 25,26
63 11 27,27
69 357 24,65
71 35 571
75 452 15,71
79 42 14,29
81 177 23,73
85 19 10,53
89 32 15,63
90 6 0,00
92 4 0,00
93 204 10,78
121 35 8,57
123 255 7,84
124 81 12,35
126 89 11,24
127 75 5,33
128 51 7,84
129 104 10,58
130 35 0,00
132 20 15,00
133 44 9,09
135 14 7,14
136 137 10,22
138 28 0,00
139 3 0,00
142 12 0,00
144 22 4,55
145 135 8,89
146 1 0,00

89



147 1 0,00
148 1 0,00
150 5 0,00
151 3 0,00
156 1 0,00
157 66 0,00
158 6 0,00
159 3 0,00
160 2 0,00
161 37 0,00
162 3 0,00
163 3 0,00
173 100 0,00
181 87 19,54
182 2 50,00
185 8 50,00
190 30 20,00
194 49 18,37
199 86 15,12
200 225 14,67
201 5 0,00
206 6 33,33
207 47 21,28
210 34 32,35
212 7 14,29
215 125 12,80
217 1 0,00
219 1 0,00
220 57 7,02
221 3 0,00
222 8 25,00
223 3 0,00
224 6 0,00
226 3 33,33
228 114 17,54
230 32 18,75
231 21 19,05
232 1 0,00
233 47 8,51
234 15 13,33
235 22 18,18
236 72 13,89
237 27 7,41
238 1 0,00
239 8 0,00
240 3 0,00
241 9 22,22
242 1 0,00
243 2 0,00
244 22 4,55
245 2 0,00
246 4 25,00
256 13 7,69
259 I 0,00
265 10 0,00
266 12 8,33
280 40 7,50
290 76 1,32
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295 45 6,67
297 28 3,57
307 2 0,00
310 2 50,00
317 9 0,00
350 11 0,00
355 10 0,00
360 10 0,00
365 54 5,56
375 6 0,00
380 9 0,00
551 33 0,00
554 10 50,00
555 18 0,00
556 27 22,22
557 15 13,33
561 4 0,00
566 6 16,67
576 13 0,00
578 4 0,00
581 6 0,00
589 7 0,00
590 6 0,00
592 6 16,67
626 18 0,00
630 27 7,41
632 13 23,08
634 7 14,29
639 16 12,50
642 11 9,09
645 9 11,11
648 12 16,67
652 32 6,25
654 2 50,00
659 27 14,81
665 21 23,81
669 5 20,00
672 36 11,11
676 6 16,67
682 12 58,33
684 2 50,00
686 9 55,56
689 20 20,00
690 I 28,57
692 31 6,45
695 176 2,84
698 10 20,00
699 9 33,33
700 55 9,09
702 19 15,79
704 13 15,38
706 62 8,06
710 15 6,67
712 I 28,57
746 40 32,50
752 1 0,00
756 4 50,00
758 8 0,00
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760 1 0,00
761 3 33,33
763 8 37,50
769 4 25,00
771 6 16,67
774 1 0,00
776 4 25,00
779 1 0,00
781 1 0,00
783 2 0,00
785 3 0,00
787 4 50,00
789 1 0,00
792 6 33,33
794 1 100,00
798 3 0,00
799 2 50,00
801 2 0,00
804 1 0,00
808 69 37,68
811 5 20,00
813 2 0,00
817 2 50,00
820 5 20,00
822 2 0,00
823 1 100,00
828 2 0,00
831 8 25,00
836 3 33,33
844 11 27,27
849 18 33,33
854 3 0,00
857 8 12,50
861 4 25,00
864 9 11,11
870 2 0,00
872 2 50,00
876 2 0,00
884 1 0,00
889 2 50,00
893 9 22,22
902 1 0,00
904 1 0,00
906 2 100,00
912 1 0,00
914 1 0,00
922 3 33,33
924 1 100,00
932 I 42,86
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Tabela 3.8 — Classificagcao da probabilidade de falha para a variaveld_classe_principal

. N° de
cod_classe_principal peso
casos
1 5474 14,01
2 113 21,24
3 735 11,43
4 558 20,79
5 85 18,82
6 10 20,00
7 14 7,14
8 2 50,00

Tabela 3.9 — Classificagao da probabilidade de falha para a variavekcipitacao

L N° de
Precipitacao peso
casos
0 <= valor <100 1240 17,58
100 <= valor < 104,4 1104 15,13
104,4 <=valor < 110 1054 12,05
110 <=valor <112,2 1157 22,13
112,2 <=valor< 114 1031 12,71
114 <=valor < 148 895 10,17
valor >= 148 510 4,12

3.2 Criacao das classes finais

A segunda etapa do modelo consiste em determinar as classes finais aos quais 0s
medidores devem pertencer.

Essas classes sdo determinados analisanpes@s que os medidores receberam em
cada variavel de entrada. Uma vez determinapes® de todas as variaveis, eles devem ser
somados e o valor final aproximado para o namero inteiro inferior mais proximo multiplo de

dez. A tabela 3.10 apresenta a determinacgéo do grupo de risco de um medidor exemplo.

Tabela 3.10 — Exemplo de determinacdo do grupo de risco de um medidor.

Variavel Faixa Peso
subtipo_equip PN5DG 11,71
instalacoes 1 15,54
media 0<= valor < 100 14,02
maximo 0 <=valor < 150 16,36
dias_de_vida 1600 <=valor <2600 9,64
cod_tipo_local uB 13,92
cod_localidade 215 12,80
cod_classe_principal 1 14,01
precipitacao Q <=valor < 100 17,58
TOTAL 126,48
APROXIMACAO 120
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Com todos os medidores devidamente agrupados, calcula-se a probabilidade de falha
de cada classe, através da divisdo da quantidade de equipamentos que apresentam uma said
indicando falha pela quantidade total de equipamentos da classe. Esta também sera a
probabilidade de falha de cada equipamento pertencente a classe. A tabela 3.11 apresenta ac

classes finais, a probabilidade de falha dos mesmos e a quantidade de equipamentos em cade

classe.

Tabela 3.11 — Modelo final para determinagéo de probabilidade de falha nos medidores.

N°de | Probabilidade
Classe

casos de falha
70 10 0,00%
80 86 1,16%
a0 375 1,87%
100 780 4,23%
110 934 5,35%
120 1453 8,33%
130 1323 14,74%
140 747 19,14 %
150 581 32,01%
160 425 35,53%
170 224 40,63%
180 40 55,00%
190 8 75,00%
210 1 100,00%
220 4 100,00%

3.3 Minimizacao de erros

Com o passar do tempo, a probabilidade de falha real dos medidores ser& diferente da
probabilidade apresentada pelo modelo. Isto ocorre porque, devido a complexidade do
problema, a modelacédo nao é ideal.

O modelo néo utiliza todas as variaveis que contribuem para os erros de medicao,
somente as que mais influenciam no processo de determinacdo dos erros. Além disso,
varidveis que ndo apresentam influencia direta sobre os erros de medi¢cdo, como
cod_localidade e subtipo_equip , hdo possuem uma probabilidade de falha constante com
o tempo. Uma localidade ndo € a causadora direta de falha na medicdo, estando a falha
associada a um comportamento especifico existente na localidade, ainda ndo determinado. Por
exemplo: considerando que o método de construcdo dos painéis/caixas/cubiculos de medi¢édo

seja uma caracteristica de influencia nos erros de medicdo: em uma localidade, 40% dos
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painéis/caixas/cubiculos que estavam fora das padronizagbes foram reformados para um
modelo de acordo com as normas atuais, como consequéncia, espera-se que nesta localidade
probabilidade de falha se torne menor.

Uma solucdo € periodicamente adicionar novos dados de ensaios e ajustar a
probabilidade de falha das classes em funcdo destes. Ndo € desejavel que ocorra uma
evolucdo do modeloi.e., ndo se deseja que 0s pesos das varidveis de entrada sejam
recalculados, o que resultaria em classes de medidores com mesmo valor das classes atuais
porém compostas por equipamentos com caracteristicas divergentes das atuais, ou seja,
resultando em um novo modelo. A metodologia de evolucdo do modelo parece ser a mais
indicada para a adequacgao aos erros dos parametros, mas a alteracao das classes de medidor
impede a andlise da variacdo da probabilidade de falha da saida do modelo com a inser¢cao dos
novos dados.

A insercdo de novos dados deve ser utilizada para ajustar os valores das
probabilidades de falhas das classes de medidores. Para cada conjunto de novos dados de
ensaio, eles devem ser agrupados de acordo com a metodologia proposta anteriormente,
utilizando os valores apresentados nas tabelas de 3.1 a 3.9. Uma vez agrupados, a
probabilidade de falha deve ser obtida analisando somente os novos dados. O modelo deve ser
reajustado utilizando esses novos dados de probabilidade de falha e os dados existentes na
tabela 3.10. Os novos valores de probabilidade de falha sdo obtidos através da regressao via

kernel.

3.3.1 Regressao via kernel

Para explicar a regressao via kernel, sera realizada uma revisédo sobre regresséo.
Utilizando a convencdo adotada no capitulo 2, uma regressdo pode ser expressa da

seguinte forma:

Y=g(X)+e& (3.2

Isto significa que a saida é uma funcéo da entrada, acrescida de ¥m erro

As regressdes podem ser classificadas em dois tipos, paramétricas e nao-paramétricas.
Em [63] € apresentada a diferenca entre ambas: Entende-se que um modelo paramétrico
assume que g(X) é uma funcdo desconhecida num numero finito de parametros, e nosso

trabalho é estimar os parametros desconhecidos, por exemplo por minimos quadrados. Em um
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modelo ndo-paramétrico a relacdo funcional entre as duas variaveis vive num espaco de
fungBes muito mais amplo: assumimos apenas que g(X) estd num espaco de fun¢des seguindo
algumas restricbes convenientes e buscamos uma combinacéo linear de fungdes desse espac:
que aproximem bem de g(X).

A regressdo via kernel € uma técnica ndo paramétrica onde as estimacdes sao
realizadas utilizando os dados de treinamento. Ela basicamente realiza uma média ponderada
dos valores de saida, utilizando uma funcdo kernel para determinar o valor dos pesos da

ponderacdo. Em uma média sem ponderacao, o valor de saida é obtido por:

§=12 (3:3)

Em uma média ponderada, para cada valor de saida dos dados de treinamento é
adicionado um pesp, ajustando suas contribuicbes para determinacdo do ponto de saida

desejado. A média ponderada € apresentada na equacao 3.4.

S — (3.4)

A distancia ponderada € uma técnica de regressédo baseada na meédia ponderada. Pare
determinacdo dos pesos a técnica utiliza uma modificacdo da medida de distancia entre o
ponto de entrada do dado que se deseja determinarps pontos de entrada dos dados de
treinamento. Existem varias férmulas de distancia, mas geralmente utiliza-se a distancia
Euclidiana, apresentada na equacao 3.3. Para a regressao ponderada utiliza-se o inverso ds

distancia Euclidiana.
dx, 9=+(x -a)* (3.3)

A regressao kernel é semelhante a regressao de distancia ponderada, mas ao invés de
utilizar o inverso da distancia, aplica-se uma funcédo kernel sobre a medida de distancia.
Existem varios tipos de funcdo kernel, mas neste trabalho utilizaremos a funcéo kernel

normal, também conhecida como gaussiana. A equacdo de uma funcdo kernel gaussiana



97

genérica € apresentada na equacdo 3.4. Os pontos que estiverem mais proxgmos de
receberdo um peso maior enquanto que os pontos mais distantes receberdo um peso menor

influenciando menos na determinacgéo do valor de saida.

K(d(x.q))= ﬁ Eexr{— %] (3.4)

A funcao kernel gaussiana genérica apresenta um parametro adigialesdpminado
largura de banda . Este parametro altera a variancia da funcao kernel. Em termos praticos,
isto significa alterar o tamanho do espaco de pontos significativos na determinacdo da
resposta local: um valor elevadoglaumenta o espaco de pontos que influenciam na resposta
de forma significativa, fazendo com que o resultado da regressdo seja suave em todo o
espectro; um valor muito pequeno dediminui o espaco de pontos que influenciam na
resposta de maneira significativa, adequando-se a regressdao muito bem aos dados de
treinamento, porém, também aos ruidos.

No trabalho de Galotto [24] sdo apresentados os efeitos do uso de valoedewdelo
e pequeno. Aqui sdo apresentadas duas imagens do trabalho, uma para Gagasodde
banda com valor pequeno e outro com valor elevado. Ambas as imagens sdo apresentadas na
figura 3.1. Os dados de treinamento estdo indicados por X%, a curva vermelha representa a
resposta da regressao kernel e a curva em verde € a representacdo da funcéo kernel gaussiar

genérica.

(a) (b)
Figura 3.1 — Efeito dec sobre a regresséo kernel. a) Resultado parapequeno. b) Resultado para

elevado. Fonte: [24]

Pela figura se observa comaltera a funcao kernel e, consequentemente, a resposta

da regressao. O ideal € que o valordseja suficientemente elevado para nao estar sujeito a
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ruidos, porém, seja suficientemente pequeno ao ponto de manter uma forma de onda proxima

areal.

3.3.2 Peso inicial

Apés a insercdo de novos dados ao modelo, estes apresentardo novas probabilidades
de falha para as classes, inclusive podendo apresentar probabilidades de falhas para classe:
gue nao estavam presentes no modelo original. A regressao kernel € utilizada para ajustar
novos valores de probabilidade de falha, sendo que os novos pontos possuem influéncia tanto
do modelo original quanto dos novos dados inseridos.

Para melhorar a resposta da regressdo kernel um novo parametro, dengasmado
inicial , foi criado. Opeso inicial define a quantidade de vezes que os dados do modelo
original serédo repetidos no conjunto de dados de treinamento. Isto permite definir qual a
importancia do modelo original sobre os novos dados: um valgegdeinicial nulo
representa que os dados originais possuem 0 mesmo peso que 0s novos dados na
determinacao da regressédo. Um valor unitario indica que os dados originais possuem o dobro
de importancia em relacdo aos dados novos na determinacdo da resposta da regressdo. A
figura 3.2 apresenta um exemplo da influénciapekn inicial na determinacdo de um
novo modelo. Os pontos verdes representam os dados iniciais, 0s pontos vermelhos os novos

dados e a curva em azul é a resposta da regressao kernel.

Figura 3.2 — Efeito dopeso inicial sobre a resposta da regresséo kernel. a) Cqmso inicial = 0 . b)

Com peso inicial = 1

Quando opeso inicial € nulo a regressao se localiza aproximadamente na metade
da distancia entre os pontos do modelo original e os novos dados, quando o wator de

inicial € unitario a resposta da regresséo kernel se aproxima dos dados originais.



99

3.4 Consideracdes finais

Neste capitulo, as variaveis obtidas como mais significativas para determinacdo de
erros nos medidores eletromecénicos de energia ativa foram utilizadas na constru¢cdo de um
modelo de determinacao de probabilidade de falhas. O modelo permite determinar grupos de
medidores com caracteristicas de falhas semelhantes, e associar a cada grupo uma
probabilidade de ocorréncia de falha, podendo ser utilizado para estimar a situacdo de uma
diversidade de equipamentos de medicao instalados no parque de medicéo.

A técnica utilizada permite que a classificacdo seja realizada por meio de tabelas, onde
para cada resposta o0 equipamento recebe um peso. A classe do equipamento é dada em funca
da soma e arredondamento desses pesos, 0 que torna o tempo de agrupamento um valor fixo,
ao contrario de uma arvore de decisao que pode classificar um equipamento utilizando apenas
uma variavel e outro utilizando todas as variaveis.

Pela metodologia, a menor classe que se pode obter € 60 e a maior 300. Considerando
que todas as classes nesse intervalo existam, a metodologia pode classificar um equipamento
em uma das 25 classes existentes.

Como as classes ndo podem se alterar com 0 tempo, mesmo que a probabilidade de
falha associada a cada variavel de entradg, (ocalidade) se altere, a utilizacdo de uma
metodologia de minimizacdo de erro da resposta da probabilidade de falhas das classes é
necessaria. A regressao kernel se mostra adequada ao problema apresentado, tracando a curv

gue melhor se ajusta aos pontos para a largura de banda selecionada.
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4 APLICATIVO EM PLATAFORMA AMIGAVEL

Este capitulo apresenta a interface desenvolvida para anéalise da probabilidade de falha
dos medidores de energia.
O aplicativo foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacéo Delphi. Para o
armazenamento dos dados foi utilizado o banco de dados MySQL.
O aplicativo foi desenvolvido de forma que o banco de dados € iniciado juntamente
com a aplicacgéo e finalizado com a mesma, n&o sobrecarregando o sistema.
Serao apresentadas todas as funcionalidades, aqui descritas:
* Importacéo de dados com informagdes dos medidores instalados no parque;
* Importacdo de dados de ensaio de medidores;
* Criar novos modelos através dos dados de ensaios.
* Visualizacao da probabilidade de falha dos medidores instalados no parque;
» Sistema especialista para amostragens de medidores com maior probabilidade
de falha;

» Impresséao de relatorios.

4.1 Telainicial

O aplicativo recebeu o nome WhFailure. A tela inicial do programa é apresentada na

figura 4.1.
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Figura 4.1 — Tela inicial do aplicativo.

Todas as interfaces do programa sao confinadas dentro deste espaco.

4.2 Importacao

O aplicativo WhFailure possui uma interface especifica para a realizacdo de
importacbes de dados relacionados com a constituicdo fisica e cronolégica do parque de
medidores de energia elétrica instalados em todas a &reas da concessionaria, bem como os
dados de consumo registrados pelos medidores durante um periodo de tempo estipulado (5
anos). Além disso, o aplicativo também possibilita a importacdo de dados relacionados com
resultados experimentais realizados em uma populacédo de unidades medidoras para avaliagao
de falhas nas mesmas.

O processo de importagcdo € auxiliado por dois assistentes de importacdo: um
responsavel pelo auxilio na importacdo de dados relacionados com o parque e o consumo das
unidades medidoras, e outro referente a importacdo de dados relacionados com ensaios de
teste de falha de operacéo de medidores. A figura 4.2 apresenta o0 menu de importacéo.



102

Figura 4.2 — Menu de importacao.

4.2.1 Importacao de dados do parque e de consumo dos medidores

O WhFailure, a partir do itemrquivos Parque e Consumo do menuimportacdo
possibilita a importacdo de dados relacionados com a constituicdo fisica e cronolégica do
pargue de medidores de energia elétrica tipo inducédo instalados em toda a area de abrangéncic
das regionais, bem como os dados de consumo registrados pelos mesmos durante um periodc
de tempo de 5 anos. Os dados séo importados simultaneamente a partir de dois arquivos no
formato .csv , denominados deic_medidor.csv (dados do parque de medidores) e
med_cons.csv (dados de consumo), e devem respeitar uma padronizacédo de formatacao.

O formatocomma-separated valué¢ssv) define que os campos sejam separados por
virgula e que cada valor seja encapsulado por aspas.

O arquivo uc_medidor.csv ~ deve ser gerado pela concessionéria, contendo o0s
registros com informac¢des dos equipamentos instalados no parque de medicdo a serem

importados pelo WhFailure, obedecendo a formatacéo e a ordem apresentada na Tabela 4.1.

Tabela 4.1 - Formatag&o padrdo para geragéo do arquivac_medidor.csv”

Variavel Tipo |Tamanho maximo
uc inteiro 4294967295
cod_tipo_fase texto 2
cod_situacao texto 2
cod_tipo_local texto 2
cod_localidade inteiro 65535
tipo_equip texto 2
num_equip texto 10
cod_tipo_espec texto 3
data_inst_equip data —
data_retirada_equip data —
subtipo_equip texto 10
contabil texto 3
cod_classe_principal inteiro 255
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Uma variavel adicional do banco de dades (situacao ) € utilizada pelo aplicativo.
A funcdo da variavel é indicar se a unidade consumidora estd enerdieadae esta
ocorrendo a medicdo e faturamento. O uso desta garante que apds o processo de importagdo
somente as unidades consumidoras com medidores em uso serdo analisadas.

O arquivo med_cons.csv deve conter o0s registros de consumo das unidades
consumidoras a serem importados pelo WhFailure, obedecendo a formatacdo e ordem

mostrada na tabela 4.2.

Tabela 4.2 - Formatacao padréo para geracdo do arquivimed_cons.csv”

Variavel Tipo |Tamanho maximo
conta inteiro 4294967295

leitura_1 real 9999999,9

leitura_2 real 9999999,9

leitura_3 real 9999999,9

leitura_60 real 9999999,9

data_ultima_leitura data —
A variavel data_ultima_leitura indica a data em que ocorreu o ultimo registro de

leitura da UCJeitura_60 . O arquivo deve conter as informagfes de consumo dos ultimos
cinco anos da UC, terminando no més apresentado pela data de ultima leitura. A figura 4.3

apresenta a primeira tela do assistente de importacdo dos dados de pargue e consumo.

Figura 4.3 — Assistente de importacdo de dados de parque e consumo.
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O programa permite importar varios dados de parque e consumo distintos. Com essa
caracteristica é possivel caminhar historicamente pelas vérias situacdes de parque de
medidores instalados no aplicativo. Este originalmente contém a situacdo do parque de
medidores em julho de 2008, periodo em que foram recebidos os dados.

Para que o usuario final tenha um controle sobre cada importacdo realizada, uma tela
semelhante a da figura 4.4 € apresentada ao usuario antes de iniciar a importagéo dos dados. C
preenchimento dos campos permite identificar qual o nome do usuario que realizou a
importacéo, a data de importacdo, o periodo de referéncia do parque de medidores e pode-se

adicionar um nome a este conjunto de dados.

Figura 4.4 — Tela de informac¢des adicionais sobre a importacéo.

A Ultima tela do assistente contém uma barra de progresso da importacdo informando
em qual etapa da importacdo o aplicativo estd. Durante a importacdo sdo realizadas as
filtragens dos dados e obtencdo dos demais campos necessarios. O processo de obtencac
desses dados € semelhante ao apresentado na secéo de integracdo de dados do capitulo 2, e
especial a figura 2.5. O Ultimo estagio do assistente de importacdo dos dados com

informacgdes do parque e consumo é apresentado na figura 4.5.
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Figura 4.5 — Ultimo estagio do assistente de importacio dos registros com dados de parque e consumo.

4.2.2 Importacédo dos dados de ensaio

A partir do itemArquivo Ensaio do menuimportagdo 0 aplicativo possibilita a
importacédo de dados relacionados com ensaios de teste de falha de operacédo de medidores.

Os dados séo importados a partir de um arquivo no formato de planilha .Excgl (
O arquivo deve obedecer a uma padronizacdo de formatacdo especifica, conforme exemplo
apresentado na tabela 4.3: a primeira coluna deve conter o niumero de identificacdo do
equipamento num_equip ); na segunda coluna deve ser apresentado o resultado do ensaio
dielétrico; as terceira, quarta e quinta colunas devem apresentar o erro percentual obtido para
0S ensaios nominal, carga indutiva e carga pequena, respectivamente; a sexta coluna deve
conter a resposta de falha do medidor, vatorindica que ndo existe falha no equipamento e
valor“1” indica que existe falha.

Tabela 4.3 — Exemplo de planilha para importacdo de dados de ensaio.

Numero do o Carga Carga Carga
, Teste dielétrico _ , _ Falha
equipamento nominal | indutiva | pequena
M02139380 APROVADO 0,844 0,497 0,053 0
M0223662 APROVADO -1,888 -7,857 -125,900 1
M0221813 APROVADO 1,555 0,488 4,386 1
M0238445 REPROVADO 1
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O preenchimento manual da sexta coluna permite ao usuario modificar a forma como

é definida a falha dos medidores. Para este trabalho, o medidor recebe a notagéo de falha

quando:

O equipamento foi reprovado no teste dielétrico;

O madulo do erro percentual de algum ensaio com carga foi superior a 3%.

O processo de importacdo armazena algumas informacgbes resumidas sobre os

medidores, como subtipo de equipamento importado e quantidade de registros. Estas

informagBes ndo alteram o funcionamento da metodologia, tendo caracteristica apenas

descritiva. Para que o aplicativo registre corretamente as descricbes dos dados por subtipo,

deve-se utilizar o recurso de abas do Excel. Cada aba deve conter registros referentes a um

subtipo, cujo nome deve estar presente na aba correspondente, conforme apresentado na

figura 4.6. A figura 4.7 apresenta a primeira tela do assistente de importacdo de dados de

ensaio.

Figura 4.6 — Exemplo de arquivo de ensaio com preenchimento de abas.

345 3T1117467 | APROVADO 1,155 0,400 0,484 0
346 3T1096265 | APROVADO 0,182 0,697 5,219 1
347| 3T110651 | APROVADO 0,588 1,322 1,233 0
348 3T1123335 | APROVADO 1,864 2,402 0,715 0
349 3T1139282 | APROVADO 1,620 2,091 0,928 0
350 371092790 | APROVADO 0,017 1,300 1,608 0
351 371124854 | APROVADO 47,180 45,920 -53,790 1
352| 3T1138804 | APROVADO 2,124 2,644 1,448 0
353| 3T112029 | APROVADO 3,911 3,853 2,960 1
354 3T112027 | APROVADO 0,284 0,924 1,833 0
355 3T109815 [ APROVADO 0,464 1,408 1,757 0
356 3T110530 | APROVADO -28,640 43,050 89,290 1
357 3T1120948 | APROVADO 0,697 1,948 0,588 0
358 3T113617 | APROVADO 0,282 0,117 2,615 0
358 3T112635 | APROVADO 2,424 3,651 3,415 1
360 3T112104 | APROVADO 0,628 1,155 0,224 0
M 4 » W[\ DS8C, MFB-120G { PNSD £ FX221 {DBL / T8L # E22A-AP { SpecrumM /
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Figura 4.7 — Assistente de importacdo de dados de ensaio.

O programa armazena todas as importacdes de dados de ensaio em disco, permitindo
que varios modelos de probabilidade de falha sejam realizados rapidamente. Para que haja um
controle por parte do usuario sobre os ensaios, os mesmos campos da figura 4.4 séo
apresentados pelo assistente de importacao de ensaios.

Para a utilizacdo dos dados de ensaio para ajuste da probabilidade de falha dos grupos
de medidores sdo necesséarias as informacdes das demais categorias da metodologia do
capitulo 3. Essas informacdes ndo estdo presentes nos arquivos de ensaio sendo necessari
realizar a interligacdo dos registros de ensaio com os demais dados da metadalogia,
interligacdo com os registros de situacao de instalacdo e de consumo presentes na base de
dados de parque e consumo. Para que este processo de importagcdo possua uma melho
eficiéncia, estas duas bases de dados devem possuir a mesma referéncia de tempo ou a mai
proxima possivel. Durante a importacdo dos dados de ensaio é questionado ao usuério qual a
base de dados de parque e consumo existente no aplicativo que deve ser utilizada para
obtencédo dos demais campos necessarios. O nome do banco de dados de parque e consum
gue acompanha o aplicativo'®ase Inicial” . A figura 4.8 apresenta a tela de escolha da

base de parque e consumo durante a importacdo dos dados de ensaio.
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Figura 4.8 — Escolha da base de dados de parque e consumo durante a importacédo de dados de ensaio.

Por fim, os dados importados nos arquivos de ensaios poderdo ser utilizados para

ajustar os valores da probabilidade de falha, utilizando o assistente de Inteligéncia Artificial

através do itemCriar novo modelo utilizando 1A do menu Andlise de
Probabilidade de Falhas . A figura 4.9 apresenta o Ultimo estdgio da importacdo dos dados
de ensaios.

Figura 4.9 — Ultimo estagio da importacdo de dados de ensaio.
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4.3 Analise de probabilidade de falhas

O aplicativo apresenta uma interface para a realizacdo de consultas de probabilidade
de falhas dos equipamentos. A consulta é realizada através de uma configuracdo de caso
através da selecdo de um conjunto de modelos de medidores, regionais, consumo e escala de
probabilidade de falha. A consulta é acessada pelogt&nar analise do menuAnalise

de Probabilidade de Falhas , conforme apresentado na figura 4.10.

Figura 4.10 — Menu de analise de probabilidade de falhas.

Outra funcionalidade acessada por meio deste menu é a criacdo de novos modelos de
probabilidade de falhas, utilizando a metodologia de correcdo da probabilidade de falhas

apresentada no capitulo anterior.

4.3.1 Efetuar analise

Nesta interface € possivel observar a estratificacdo da probabilidade de falhas do
resultado da andlise através de histogramas, tabelas e, utilizando recursos graficos de
plotagem, a situacdo dos medidores de energia agrupados por localidade em um mapa. Além
disso, é possivel a emissdo de relatorios das andlises efetuadas no formato de planilhas
eletronicas do Excel.

A Figura 4.11 apresenta a visao geral da interface de analise de probabilidade de

falhas.
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Figura 4.11 — Interface de analise de probabilidade de falhas.

A interface é dividida basicamente em cinco regides:

Bases e modelos utilizados na andlispresenta o nome da importacdo de

dados de parque e consumo utilizado para a analise, bem como o nome da
atualizacdo do modelo que descreve o comportamento da probabilidade de
falha dos equipamentos;

Legendas para as escalas de probabilidade de:falhas

Filtros. devem ser preenchidos antes da consulta. Apresentam os critérios de
consulta de equipamentos. Pode-se utilizar como critérios as regionais da
concessionaria de energia, 0 modelo agrupado do equipamento, definir faixas
de consumo médio mensal, limitar a busca por zona rural ou urbana, limitar a
busca por numero de fases dos equipamentos e limitar os resultados por escalas
de probabilidade de falhas;

Visualizacdo gréfica:apresenta o resultado da consulta dos equipamentos

utilizando histogramas e mapas;

Visualizacdo textualapresenta o resultado da consulta dos equipamentos em

forma de tabelas;

A tabela 4.4 apresenta as escalas de probabilidade de falhas utilizadas no aplicativo.
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Tabela 4.4 — Escalas de probabilidade de falhas utilizada no aplicativo.

Faixa de
probabilidade Nome Cor

de falha

0% a 15% Compativel | Verde escuro
15% a 35% Compativel 2 Verde clarp
35% a 50% Alerta 1 Amarelo
50% a 75% Alerta 2 Laranja
75% a 85% Alerta 3 Vermelho
85% a 100% Critico Roxo

A secao de filtros é definida como a area ativa da tela, pois o usuario é obrigado a
interagir com ela para realizar a consulta. O usuario deve escolher, pelo menos, quais modelos

de medidores devem ser avaliados. A figura 4.12 apresenta uma vista explodida da secéo de

filtros.
Regionais lMedidores] ngﬁes] Regionais Medidores l[}pgﬁesl Regionais| Medidores OPgcOes
W Andradina v Atibaia "Fases —Probabilidade de Falha:

. . v MO v BI v TR [v 0% a 15% - Compativel
diziz o oEriEe W 15% a 35% - Compativel 2
v Limeira I+ Rio Claro lv 358 3 509 - Alerta 1
VW Tatuf V¥ Votuporanga g ;jgig ;gi:i:gg;
—70n3 Iv 85% a 100% - Critica

v Rural W Urbana —Agrupamento de Medidores—
| D58 | D58C
—Consumo [ DBL [ Fv201
d AWhIME [ M1A [ MBL
e[ ] kwhmes [~ MFT1206 [ Mv202
. [ MYy202 [ PMNSDG
a[___ Jwwwmes| | Jm7sl " T Todos

Figura 4.12 — Abas da secéo de filtros da interface de andlise de probabilidade de falhas.

A informacdo de consumo sO deve ser preenchida caso se deseje limitar uma
quantidade minima e/ou maxima de consumo médio mensal.

Uma vez realizada a consulta, a area grafica apresentara um histograma da distribuicéo
dos medidores nas escalas de probabilidade de falhas e um mapa do parque da concessionari
de energia, com informacfes sobre a quantidade de medidores em cada escala de
probabilidade de falhas por cada localidade. As figuras 4.13 e 4.14 apresentam,

respectivamente, o histograma e o mapa da interface de andlise de probabilidade de falhas.



112

Figura 4.13 — Histograma da interface de analise de probabilidade de falhas.

Figura 4.14 — Mapa de distribuicdo da probabilidade de falhas em cada escala por localidade.

A area textual apresentara dois tipos de tabelas, uma com dados resumidos e outra

com dados detalhados. A tabela com dados resumidos apresentard um agrupamento de



113

informacdes, apresentando o modelo agrupado, a localidade, a escala de probabilidade e como
dltima informacédo a quantidade de equipamentos. A figura 4.15 apresenta uma imagem da
tabela resumida. Ao lado desta tabela existe um informativo sobre a distribuicdo dos
equipamentos nas escalas de probabilidade de falhas.

A tabela detalhada apresenta a informacdo por equipamento. A tabela contém a
identificacdo do equipamento, modelo agrupado, quantidade de fases, tipo de local,
localidade, quantidade de instalacées do equipamento, consumo médio mensal e escala de
probabilidade de falha. A figura 4.16 apresenta uma imagem desta tabela. Como a quantidade
de resultados pode ser muito elevada, limitou-se a quantidade de registros para 1000,

adicionando-se uma barra de navegagao superior.

Figura 4.15 — Tabela resumida para analise da probabilidade de falhas.

Figura 4.16 — Tabela detalhada para analise da probabilidade de falhas.



114

A interface de andlise de probabilidade de falhas possibilita a emisséo de dois tipos de
relatérios ap0s a execucgdo da consulta, um relatorio resumido e um relatério detalhado.
Basicamente, esses relatorios sédo as tabelas de mesmo nome apresentadas na interface. Ele
sdo gerados no programa Excel, e contém um cabecalho com os critérios de pesquisa para a
obtencao das analises (configuragdo dos filtros). O relatorio resumido apresenta exatamente as
informacgbes da tabela resumida, j& o relatorio detalhado apresenta todas as informacdes da
tabela detalhada acrescida da informacdo das datas da primeira instalacdo e da ultima
instalacdo do equipamento. Na figura 4.17 se pode observar o cabecalho de um relatério

resumido.

Figura 4.17 — Cabecalho de um relatério resumido.

4.3.2 Criar novo modelo utilizando 1A

O WhFailure permite a criacdo de novos modelos de probabilidade de falhas
atualizando a probabilidade de falha de modelos anteriores com os dados obtidos de algum

arquivo de ensaio. A interface de criagdo de novos modelos permite salvar o novo modelo
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gerado, dando-lhe um nome especifico, ou apenas visualizar a alteracdo da probabilidade de
falha com os novos dados.

O processo de criacdo de um novo modelo é efetuado através de um assistente
acessado pelo itentTriar novo modelo utilizando 1A do menu Analise de
probabilidade de falhas

A Figura 4.18 apresenta a tela inicial do assistente. Neste primeiro passo de geracao de
um novo modelo de probabilidade de falhas, também denominado modelo de risco, deve-se
selecionar dentro das bases de dados disponiveis 0 modelo de risco a partir do qual sera
realizado o ajuste das probabilidades de falhas, e o conjunto de dados de ensaios a ser
utilizado para a regressdo. O modelo original do aplicativo é denomigadgoria
oOriginal” . Na tela sdo apresentadas vérias informacdes sobre a criagdo dos dados, como o
nome do usuario, a data de criacéo, o periodo de referéncia dos dados e outras informacdes
especificas: para os modelos de risco as informacdes dos modelos anteriores e ensaios
utilizados; para os dados de ensaio as informagdes sobre a localizagdo do arquivo de
importagcéo e a quantidade de dados importados ordenados por modelo.

Figura 4.18 — Assistente de geracdo de modelo de probabilidade de falhas.
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Apés a selecdo das bases de dados desejadas, 0 assistente apresenta uma interface ©
ajuste de parametros da regressdo e um grafico com a resposta do modelo, conforme figura
4.19. No gréfico, os valores em verde representam a resposta do modelo de risco utilizado, os
valores em vermelho representam as probabilidades de falhas obtidas a partir dos dados de

ensaio e a curva em azul representa a curva que descreve as novas probabilidades de falhas.

-,

& Wizard - Inteligéncia Artificial
Assistente de Geragao de Inteligéncia Artificial

Os pardmetros de LA, permitern adequar 3 atualizacio. Para salvar a e e
atualizacdo do novo modelo de risco & necessdrio informar o nome do
responsavel e o nome da atualizacdo e pressionar o botdo salvar. Se o | Categoria Original |
W intuito € apenas simular pode-se utilizar o botdo Voltar para escolher i _
“ outros dados e comparar os resultados, ou, pressionar Sair para fechar o| Data de importagdo:

TECITal 1 aussLeILE,

Parametros LA.

Mome do responsavel .
= P —Banco de dados de ensaios:—

l l LETR T | Ensaio Teste |

Nome da atualizagdo Data de importagio:

| | Largura de banda: |26/04/2010 17:56:27|

Diagrama de risco

Praob. Falha

125 150 175
Categoria

| — Evolugio com LA, B Modelo de risco escolhido %  Base de dados de ensaios |

Sair Volar Salvar

Figura 4.19 — Visualizacdo do ajuste das probabilidades de falhas para os novos dados de ensaio.

Além de possibilitar a simulacdo da curva de probabilidade de falhas para diversos
valores depeso inicial e largura de banda € possivel salvar a resposta da regressao
como um novo modelo, preenchendo-se as informagfes de usuario responsavel pela criacéo e

acrescentando um nome para o modelo.
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4.4 Configuracoes

A interface de configuracdes possibilita selecionar qual a base de dados obtida pela
importacdo dos arquivos de pargue e consumo sera utilizada para analises e amostragens,
além da selecdo de um modelo de probabilidade de falha dentre 0 modelo inicial e os novos
modelos criados através do assistente de criacdo de novos modelos. A interface é acessade

através do iterBases de dados ativas do menwconfiguragdes , conforme figura 4.20.

Figura 4.20: Menu de configuracdes.

O aplicativo WhFailure permite a existéncia de diferentes configuracbes de dados
registradas para as andlises, entretanto apenas um conjunto de dados de parque e consumo
um modelo de probabilidade de falha sdo considerados ativos para efetuar as analises e
amostragens. Este fato possibilita um grau de flexibilidade elevado, permitindo a utilizagéo de
diversas probabilidades de falhas para analisar um mesmo conjunto de dados, ou vice-versa.

A figura 4.21 apresenta a interface de configuracao do aplicativo.
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&) Opgées de base de dados e modelo de risco

Informacdes e escolha da base de dados e modelo de risco

Bem-vindo 3 secdo de escolha da base de dados do pargue de medidores e consumo, assim
como, do modelo de risco.
Mesta secdo € possivel alterar a base de dados e 0 modelo de risco utiizados nas andlises e

AW extraciies para determinar as probabilidades de falhas dos medidores. Abaixo estdo listadas as

“ bases de dados disponiveis e os modelos de risco. Para fazer atteracfies & necessario pressionar
o botdo salvar. O processo de alteracdo pode levar alguns minutos.

Base de dados disponiveis:

Parque imagem 2010 Més/Ano de referéncia: 04/2010
Base Inicial ) )
Usuario Responsavel: Engenheiro F

Data de criagdo: 23/07/2010 17:28:12

Arguivos utilizados:
D:\Exemplos\uc_medidor exemplo.csv

D:\Exemplos\med_cons Exemplo.csy

Modelos de risco disponiveis:

Evolucao Ens. Teste | Més/Ano de referéncia: 04/2010
Categoria Original ) )
Usuario Responsavel: Engenheiro F

Data de criagdo: 26/04/2010 18:00:41

Base de dados: Categoria Original
Ensaio utilizado: Ensaio Teste

Figura 4.21 — Interface de configuracdo da imagem do parque e modelo de probabilidade de falhas

selecionados.

A interface apresenta as informacdes sobre as bases de dados e modelos, como USUario
responsavel, data de criacdo ou importagéo, etc. Destes, talvez o campo mais importante é o
periodo de referéncia, que deve ser igual ou proximo para ambas as selecbes, de modo a

aumentar a eficiéncia do algoritmo.

4.5 Sistema especialista para amostragens

O aplicativo apresenta uma interface para a realizacdo de amostragens de medidores,
selecionando aqueles que apresentam maior probabilidade de falha. A ferramenta emite
relatérios em formato de planilha eletrénica do Excel que apresentam informagdes sobre a
localizagdo dos equipamentos selecionados. A interface para escolha da quantidade de
equipamentos a serem amostrados e criagdo dos resultados é acessada p&eaitem

amostragem dO menuSistema Especialista . As amostragens previamente realizadas séo
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salvas no aplicativo para futuras reimpressdes e sdo disponibilizadas através do item

Gerenciar amostragens no mesmo menu, conforme figura 4.22.

Figura 4.22 — Menu do sistema especialista para amostragens.

A interface para realizacdo de amostragens de medidores de energia elétrica é
apresentada na figura 4.23. A amostragem é realizada sobre o banco de dados de parque ¢
consumo selecionado ativo na interface de configuracéo utilizando o modelo de probabilidade
de falha também selecionado como ativo na mesma interface.

O lado direito da interface apresenta duas tabelas. Elas possuem trés colunas contendo,
respectivamente, os grupos finais em utilizacdo, a quantidade de equipamentos pertencente ao
grupo, e o valor da probabilidade de falha associado ao grupo. A tabela no extremo direito
apresenta os dados para o modelo selecionado na interface de configuracdo e a tabela a
esquerda desta apresenta os dados para o modelo que acompanha o aplicativo. Assim, é
possivel visualizar a diferenca entre a probabilidade de falha atual e a probabilidade de falha
original. A parte superior esquerda apresenta campos cujo preenchimento sdo obrigatorios
para geracdo das amostragens (nome da amostragem e 0 usuario responsavel) além de

apresentar informacgdes sobre os dados e modelo utilizados.
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Figura 4.23 — Interface de amostragem de equipamentos.

Na parte inferior esquerda da interface existem trés campos que determinam a
quantidade de equipamentos que devem compor o relatério. O primeiro cataipo,
amostrar , define o tamanho da amostra, o segundo campastra dirigida , define
guantos equipamentos seréo selecionados considerando a probabilidade de falhas associada,
terceiro campo, amostra aleatéria , determina quantos equipamentos devem ser
selecionados aleatoriamente. A selecdo aleatéria € importante para a metodologia, pois esses
dados devem ser inseridos novamente no aplicativo apdés ensaio, atualizando as
probabilidades de falhas. A quantidade de equipamentesnaigra dirigida deve ser
superior a 50% e inferior a 80% da quantidade total de equipamentos, garantindo que sempre
exista uma parcela de dados de ensaio obtidos de forma aleatéria para realimentacdo do
aplicativo e melhoria da probabilidade de falha do modelo.

Uma funcionalidade importante da ferramenta é a possibilidade de simular a
acertividade esperada de uma amostragema quantidade percentual de equipamentos que
devem apresentar falha. Na figura 4.24 € apresentado um exemplo de simulacdo da
acertividade esperada. A acertividade é apresentada em trés partes: a acertividade da amostra
a acertividade da parte dirigida e a acertividade da parte aleatéria. Por ultimo é apresentada a
acertividade esperada da parte dirigida utilizando os valores originais de probabilidade de

falhas.
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Figura 4.24 — Exemplo de simulagéo da acertividade esperada.

Uma vez preenchidos os campos obrigatérios para a amostragem, e ao término do
processo de amostragem o relatorio estara disponivel para impressao meeritesiar
amostragens dO menuSistema Especialista . Também sera questionado ao usuario, apos
0 processo de calculo, se ele deseja emitir o relatoério.

A interface de gerenciamento de amostragens apresentada na figura 4.25 contém uma
lista com 0s nomes de todas as amostragens ja realizadas. Uma vez selecionada a amostrager
é possivel visualizar informacdes sobre o usuario responséavel, data de criacdo e informacdes

sobre o tamanho da amostra e acertividade esperada.

Figura 4.25 — Interface de gerenciamento de amostragens.
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O relatdrio € emitido utilizando uma planilha eletrénica do Excel. No cabecalho sao
apresentadas todas as informagfes sobre a amostragem. Os campos do relatério apresentam
nuamero de identificacdo do equipamento, 0 modelo agrupado, a quantidade de fases, o tipo de
local, 0 municipio e a unidade consumidora em que esta instalado. A figura 4.26 apresenta um

exemplo de relatério de amostragem.

Figura 4.26 — Exemplo de relatdrio de amostragem de medidores.

4.6 Considerac0es finais

O aplicativo apresentado neste capitulo permite aplicar faciimente a metodologia do
capitulo 3 em um conjunto de medidores. As diversas ferramentas, como importacao de dados
de parque e consumo de medidores, visualizacdo de resultados, emissdo de relatorios e
sistema especialista, permitem uma facilidade para aplicagdo da metodologia sobre qualquer
conjunto de dados desejado, gerando relatérios para reunides com 0s equipamentos mais
indicados para afericdo, de acordo com a probabilidade de falha.

A interface de andlise de probabilidade de falha permite a visualiza¢do dos estados dos
equipamentos, permitindo analisar um tipo especifico de equipamento, uma gama de
equipamentos que obedecem a determinados critérios de selecdo ou mesmo todo o parque de
medidores. Com a interface de atualizacdo da probabilidade de falhas, novos dados de ensaio

sao facilmente incorporados ao modelo, ajustando a probabilidade de falhas.
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O aplicativo esté voltado para utilizacdo pela concessionaria de energia, a qual € a
portadora das informagdes de parque e consumo.
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5 ESTUDO DE CASO

Neste capitulo é realizado um estudo de caso do parque da concessionaria utilizando a
metodologia desenvolvida. E analisada a probabilidade de falha dos medidores instalados em
unidades consumidoras monofasicas. A justificativa da escolha desse tipo de medidor é

apresentada a segquir.

5.1 Introducéo

Os medidores da concessionaria de energia elétrica destinados a medi¢cdo de consumo
dos clientes podem ser divididos em quatro grupos, de acordo com o tipo de medidor e tipo de
fases: eletronicos, eletromecanicos monofasicos, eletromecéanicos bifasicos e eletromecanicos
trifasicos.

As unidades consumidoras monofasicas representam grande parte dos clientes da
concessionaria de energia elétrica deste estudo de caso. A tabela 5.1 apresenta a distribuicac
da quantidade de equipamentos do parque por tipo de equipamento de medicdo e a quantidade

percentual de energia aferida por cada grupo no ano de 2005.

Tabela 5.1 — Distribuicdo de medidores no parque da concessionaria de acordo com o tipo de medidor e

nimero de fases, ano 2005.

_ _ Quantidade no Percentual de
Tipo de medidor
parque consumo total
Eletrénico 8.132 (0,43%) 55,39%
Inducdo monofasico| 849.046 (45,07%) 11,27%
Inducéo bifasico 790.211 (41,95% 14,20%
Inducdo trifasico 227.488 (12,08% 19,14%

A gquantidade elevada de consumidores monofasicos torna mais dificil a determinacao
do estado operacional destes medidores instalados nestas unidades via metodologia
convencional. Estas unidades apresentam um consumo relativo baixo, representando a menor
renda por unidade consumidora da concessionaria. Entretanto, a concessionaria se obriga a
manté-los aferidos em sua area de concessdo, em conformidade com os limites de erros de

medicao estabelecidos pela legislagdo pertinente. De acordo com a legislacdo vigente o tipo
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de fase depende da carga instalada na UC, portanto pode-se justificar que as UCs monofasicas
geralmente apresentardo um consumo médio inferior do que as demais.

Admitindo-se apenas os medidores eletromecanicos, a tabela 5.2 apresenta os
resultados da analise da quantidade de equipamentos instalados no parque da concessionari
de acordo com o tipo de medidor para o ano de 2008, obviamente excluindo-se as

informagdes sobre os medidores eletronicos.

Tabela 5.2 — Distribuicdo de medidores no parque da concessionaria de acordo com o tipo de medidor

eletromecanico e nimero de fases, ano 2008.

_ _ Quantidade no | Consumo total em
Tipo de medidor
parque kWh

Inducdo monofasico| 857.756 (43,48%) 107.601.562 (28,28%)
Inducéo bifasico 880.928 (44,66% 149.439.075 (39,280%)
Inducdo trifasico 233.853 (11,86% 123.410.147 (32,44%)

TOTAL 1.972.537 380.450.784

Pela tabela 5.2 observa-se que a quantidade de UCs bifasicas se tornou maior que a
guantidade de UCs monofasicas, caracterizando expansdo de consumo nesta concessionariz
exemplo de caso. Contudo, o consumo meédio por equipamento € maior nas UC bifasicas
(169kWh/més) do que nas UCs monofasicas (125kWh/més), justificando-se a escolha da

anélise.

5.2 Aplicacado da metodologia sobre os equipamentos

Uma vez justificada a analise dos medidores eletromecanicos monofasicos €
necessario preparar os dados para aplicagdo da metodologia, ou seja, a etapa de pré-
processamento de descoberta de conhecimento em base de dados deve ser aplicada ac
conjunto. Esta etapa engloba a aplicacdo dos filtros para selecdo apenas de medidores
eletromecanicos monofasicos destinados a utilizagdo em unidades consumidoras.

A guantidade de equipamentos monofésicos obtida ap6s a aplicacdo de todo o
processo de filtragem e cruzamento de dados foi 764.046.

A aplicacdo da metodologia de anélise de probabilidade de falha ndo compreende todo
o parque de medicdo, sendo que existem modelos agrupados de equipamentos e localidades
gue ndo existem na metodologia. Os casos que ndo podem ser avaliados pela metodologia
devem ser descartados.
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Na andlise existem 689.439 casos de modelos que ndo sdo englobados pela
metodologia, 3.977 casos de equipamentos sem informacdo de consumo e 910 casos de
localidades que ndo séao englobadas pela metodologia. Um total de 690.473 equipamentos nao
puderam ser avaliados pela metodologia. Isto equivale a 90% dos equipamentos.

Dos 73.573 equipamentos agrupados, 16 equipamentos apareceram no grupo 200, que
nao existe no modelo original. A regresséo kernel foi utilizada para estimar a probabilidade de
falhas deste grupo em 87,5%.

Os grupos com a quantidade de equipamentos associado a cada um deles e a

probabilidade de falhas sé&o apresentados na tabela 5.3.

Tabela 5.3 — Grupos de medidores e quantidade de equipamentos para o estudo de caso.

Ne° de Probabilidade
Grupo

casos de falha
80 4 1,16%
a0 278 1,87%
100 3312 4,23%
110 10452 5,35%
120 16519 8,33%
130 16791 14,74%
140 13496 19,14%
150 6659 32,01%
160 3250 35,53%
170 1772 40,63%
180 617 55,00%
190 131 75,00%
200 16 87,50%
210 53 100,00%
220 62 100,00%
230 95 100,00%
240 65 100,00%
250 1 100,00%

Existem equipamentos monofasicos distribuidos em todos os grupos do modelo final.
Pode-se determinar a probabilidade de falha média dos medidores monofasicos fazendo o
somatorio do resultado da multiplicacdo da quantidade de casos de cada grupo pela
probabilidade de falha associada ao grupo, e dividir tudo isso pelo total de casos analisados,
conforme a equacéo 5.1.

_>( Rr N°deaso$

Pr= (5.1)
z N°deasos

Sendo Pra probabilidade de falha do grupd®e a probabilidade de falha média.
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A probabilidade de falha média associada aos medidores monofasicos € de 16,14%.
Isto quer dizer que dos 73.573 equipamentos analisados, 11.875 devem apresentar falhas.

5.3 Considerac0Oes finais

Este capitulo apresentou um estudo de caso real sobre os medidores de energia elétrica
monofasicos instalados no parque da concessionaria no ano de 2008. Para determinacao do
tempo de vida dos medidores, considerou-se a data final de 25 de Julho de 2010,
aproximadamente dois anos apds a imagem do parque. A situacdo apresentada se torna
hipotética pois se estabelece que o consumo médio e maximo ndo se alteraram e que nao
houve remocdo de equipamentos ou instalacdo de equipamentos novos. O que se deve
ressaltar € a importancia de uma metodologia para estimar a probabilidade de falhas nos
equipamentos submetidos a diversas condicdes.

Somente uma pequena quantidade dos medidores monofasicos puderam ser avaliada
através da metodologia. A metodologia pdde ser utilizada em 10% do parque de medidores
monofasicos. Assim, existe uma dificuldade em afirmar se a quantidade de medidores
estimados com falha é grande ou pequena.

Como alternativa a andlise da probabilidade de falha, utiliza-se a acertividade. No
estudo de caso, se for feita a afericdo de 73.573 equipamentos, estima-se que 16,14% tenham
falhas. Se for feita a afericdo de apenas 1.000 equipamentos, a metodologia indica que 706
equipamentos terdo problemas, isto € uma acertividade de 70,6%. A concessionaria de energia
afirmou que, considerando-se a metodologia atual utilizada, a acertividade média deles esta
entre 7% até10%.

Finalmente, observa-se que a grande limitacdo da metodologia desenvolvida esta na
falta de dados de ensaios para modelos distintos de medidores, e, ainda um historico limitado
de informacdes de afericdo e falhas, considerando-se que muitos modelos possuiam poucos ou

nenhum caso de ensaio registrado.
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6 CONCLUSAO E CONTINUIDADE DA PESQUISA

A construcdo de modelos representativos da probabilidade de falhas de medidores
eletromecéanicos de energia elétrica € uma nova ferramenta de auxilio na criacdo de planos de
inspecéo e troca de equipamentos. O aplicativo desenvolvido permite monitorar a situagao de
todo o parque de medicdo, com possibilidade de emissédo de relatérios sobre as condi¢bes
estimadas dos equipamentos em todas as areas do parque, de acordo com critérios de busce
Além disso, engloba uma ferramenta que auxilia no processo de retirada de equipamentos
para ensaio laboratorial, apontando os equipamentos com maiores probabilidades de falhas. A
interface amigavel, com o uso de graficos e mapas, permite que usuarios leigos consigam
utilizar facilmente o aplicativo.

A metodologia proposta neste trabalho impede a classificacdo exata da situacdo de um
Gnico equipamento, mas permite generalizar o comportamento do equipamento ao associa-lo
a um grupo de equipamentos com caracteristicas semelhantes. O resultado € uma visualizacao
mais genérica do estado dos equipamentos no parque de medicdo, apresentando a
probabilidade de falha do equipamento.

A técnica de regressao kernel permite que os valores das probabilidades de falhas dos
grupos de medidores sejam atualizados, assemelhando-se ao comportamento real observado
A regressao kernel € uma técnica que estima a resposta com base em uma memdna,
conjunto de pontos de entradas e saidas previamente existentes. A principal dificuldade desta
técnica é trabalhar com respostas que estdo fora dos limites da meméria, como pontos
inferiores ao menor ponto existente na memdaria. Nesses casos, 0 valor sera igual ao valor
estimado para o ponto limite da memoria. Inicialmente esta caracteristica da regressao kernel
nao influencia no algoritmo desenvolvido, pois os grupos de limite inferior e superior
possuem, respectivamente, os valores 0% e 100.

O processo de descoberta de conhecimento em bases de dados possibilita descobrir
padrdes e relacionamentos em grandes bases de dados que a priori estdo ocultos. E uma
ferramenta abrangente, utilizada em diversas areas do conhecimento. Sua utilizacdo foi
essencial para determinar as variaveis mais significativas na classificacdo de falhas em
medidores eletromecéanicos de energia elétrica ativa.

A etapa de pré-processamento, ressaltando o tratamento de dados discrepantes,

possibilitou a construcdo de uma arvore de decisdo de qualidade. A aplicacdo do algoritmo
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J48 sem a remocao dos dados discrepantes de modelos de medidores resulta em uma arvore
de decisdo muito grande e espalhada, sendo o modelo do equipamento a primeira variavel
selecionada. A escolha é justificada pela grande quantidade de modelos com apenas um ou
dois casos com mesma classificacdo, assim a arvore consegue classificar 100% desses
modelos, sendo a melhor variavel para classificacdo. Apds o devido tratamento dessa variavel
se obteve uma arvore menos espalhada, suficiente para se obter as principais variaveis do
modelo.

A regressasstepwiseé uma técnica muito interessante, cuja funcédo € determinar as
principais variaveis de entrada que definem uma variavel de saida através de regresséo linear.
A aplicacdo da técnica ao conjunto de dados da concessiondria apresentou pouca reducao do
RMSE, indicando que uma funcéo linear ndo representa adequadamente a saida binaria.
Independente disto, a andlise da variancia € uma grande auxiliadora para determinacdo das
varidveis mais significativas para classificar os casos de falha em medidores eletromecénicos.
Os algoritmos forward e backward stepwiseapresentaram como resultados variaveis
proximas. Se for feita a consideracdo que ao se escolher um elemento de uma variavel
transformada vidlattening se esta escolhendo a variavel como um todo, entdo os algoritmos
escolheram as mesmas variaveis.

Com a mistura de ambas as técnicas foi possivel selecionar o conjunto de varidveis
mais indicado para construir um modelo de determinacao de falhas. A quantidade de variaveis
escolhidas foi a metade da quantidade de variaveis que se acreditava ter relagdo com as falhas.

Durante o estudo de caso se observou que o modelo ainda ndo esta adequado para
analisar o comportamento de todo o parque de medicdo, sendo que somente 10% dos
equipamentos foram analisados. A variavel que causou a maior restricdo foi o modelo do
equipamento. Nos dados do parque da concessionaria foram observados 74 modelos
agrupados de equipamentos instalados em UCs monofasicas, poréem somente 2 destes fazen
parte da metodologia proposta.

A variavel localidade nao estabelece um efeito claro sobre as falhas nos
equipamentos. Neste trabalho foi estudado os efeitos dos dados climaticos, que estdo
correlacionados com a localidade, e somente a precipitacdo apresentou influéncia significativa
sobre o conjunto de dados. Outro ponto a se considerar sobre esta variavel sdo os dados
discrepantes. Neste trabalho, os dados discrepantes desta variavel ndo foram tratados, mesmc
com a variavel se encontrando em condi¢cdes semelhanigipa equip

Por ultimo, este trabalho finaliza sem a validacdo em campo do modelo desenvolvido,

considerando-se que a concessionaria admitida para estudos prevé a utilizacdo da ferramenta
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para 0 ano de 2011. Como as variaveis do modelo final ndo possuem uma distribuicdo
abundante em todos os valores que podem assumir, decidiu-se por um modelo mais
abrangente, ndo separando dados atuais existentes para validacao.

Com base nessas conclusfes, faz-se as seguintes sugestfes para a continuidade d:
pesquisa:

» Obter novos dados de ensaios, englobando modelos de medidores que néo fazem
parte da metodologia proposta, amostrados de forma aleatéria e representativa do
pargue atual da concessiondria;

* Realizar o pré-processamento da varidwehlidade , que apresenta VAarios
campos com apenas um ou dois casos;

» Utilizar outras técnicas de mineracdo de dados, tanto para obtencédo das variaveis
mais significativas como para a metodologia de agrupamento de equipamentos;

* Inserir novas variaveis no processo de DCBD, tentando obter modelos que
utilizam variaveis mais diretamente relacionadas com a saida e/ou que assumam
um leque menor de valores. Isto inclui determinar a existéncia de variaveis
relacionadas com a localidade que influenciam sobre o medidor;

» Experimentar outras técnicas de discretizacdo dos dados, verificando as novas
variaveis selecionadas;

* Na técnica de regresséatepwiseutilizar uma regresséao logistica ao invés de uma
regressao linear para determinar a saida. Acredita-se que uma regressao logistica
possa reduzir significativamente o RMSE para valor de saida discreto, obtendo
melhor qualidade na sele¢éo das variaveis;

» Validar o modelo proposto, utilizando-se novos conjuntos de dados de ensaios.
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APENDICE A — Agrupamento de modelos semelhantes

Este anexo apresenta o agrupamento de medidores de acordo com critérios informados
pela concessionaria de energia.

A tabela A apresenta os modelos agrupados existentes narREbelaADOS

Tabela A — Modelos agrupados utilizados na tabelRESULTADOS
Modelo Modelo
Original Agrupado

B4C3V

B4C3V12015

C1X412010

C1X412015

C1X42405 C1X4
C1X424010
C1X424015
D58-C/S
D5804AC
D58AC3R
D5804AL

D5812015JC

D5812015RC

D5812030JF

D5812030RF

D5812050

D5824015J3J

D5824015RJ

D5824030JM

D5824030RM

D5824050 D58
D58C12015 D58C
D58C120MC
D58C120NC
D58C1200C
D58C120XC

D58C2401MJ

D58C240NJ
D58C240XJ

B4C3V




D58C240XJ5

D8L

D8L12015

D8L12015KC

D8L24015

D8LM

D8LR

D8L

F7212015

F7212015DC

F7224015DJ

F72240151)

F72

F72G12015

F72G

FV-201-120

Fv201

FV20112015

FV20124015

Fv201

FV20212015

FV202

FX-221-120

FX-221-240

FX221

FY201120

FY20112015

FY20112030

FY201120VC

FY201120VF

FY201240

FY20124015

FY201

M1A12005AC

M1A12015

M1A24015

M1A

M1A-G12015

M1A-G24015

M1AG-P-TNI

M1AG

M1A-T

M1A-T12015

M1AT

M8C12015

M8C24015

M8C

M8L12015

M8L24015

M8L

MF79G120

MF79G12015

MF79G
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MFB120G

MFB120G120

MFB120G

MFT120-G

MFT120G

MFT120G120

MFT120G

MY-202120

MY-202240

MY202

MY202

PN5D-G-TNI

PN5DG

PN5DG12015

PN5DG24015

PN5DG

PN5T-G

PN5T-G-TNI

PN5T-G120

PN5T-G240

PN5TG

SL-1621

SL-1621120

SL-1621240

SL1621

SL1621

T4C3V

T4C3V1205

T4C3V12015

T4C3V12030

T4C3V120VC

T4C3V24015

T4C3V

T8L C/SENS

T8LO7IF

T8LO7IO

T8L12015SC

T8L12015UC

T8L12015WC

T8L24015SJ

T8L24015UJ

T8L37IF

T8L3710

T8LC/SO7LO

T8LC/S37L0

T8LMO7KC

T8LMO7KO

T8L
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APENDICE B — Arvore de decis&do completa

Este anexo apresenta a arvore de decisdo completa obtida no capitulo 4 em formato

instalacoes = 1

subtipo = D58

media = 0

dias_de_vida = 0: N (2.0/1.0)
dias_de_vida = 1600: N (3.0/1.0)
dias_de_vida = 2600: N (7.0/1.0)
dias_de_vida = 4000: N (0.0)
dias_de_vida = 6100: S (4.0/1.0)
dias_de_vida = 7900: S (2.0)
dias_de_vida = 8800

| altitude = 0: N (0.0)

| altitude = 400: N (0.0)

| altitude =500: N (4.0)

| altitude = 600: S (3.0/1.0)

| altitude = 615: S (2.0)

| altitude = 680: S (1.0)

| altitude = 800: N (0.0)

media = 100

| altitude = 0: N (0.0)

| altitude =400: S (1.0)

| altitude = 500: N (7.0)

| altitude = 600: S (5.0/1.0)
| altitude = 615
I

I

I

I

| cod_localidade <= 61: N (3.0/1.0)
| cod_localidade > 61: S (2.0)
altitude = 680: S (1.0)
altitude = 800: N (0.0)

media = 150

| maximo =0: N (0.0)

| maximo = 150: S (1.0)

| maximo = 200: N (3.0)

| maximo = 250: N (6.0/1.0)

| maximo =320

| | cod_localidade <=57: S (2.0)

I

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| | cod_localidade > 57: N (3.0/1.0)



maximo = 440: N (3.0/1.0)
maximo = 800: N (1.0)

media = 200

cod_tipo_local = RR: S (3.0/1.0)
cod_tipo_local = UB: N (25.0/3.0)
media = 300

cod_classe_principal =1
temperatura = 0.0: S (0.0)
temperatura = 20.6: S (0.0)
temperatura = 21.5: S (1.0)

temperatura = 21.6

maximo = 0: S (0.0)
maximo = 150: S (0.0)
maximo = 200: S (0.0)
maximo = 250: S (0.0)
maximo = 320: S (4.0/1.0)
maximo = 440

precipitacao = 0.0: N (0.0)
precipitacao = 100.0

| dias_de_vida =0: N (0.0)

| dias_de_vida = 1600: N (2.0/1.0)
| dias_de_vida = 2600: S (1.0)

| dias_de_vida = 4000: N (2.0/1.0)
| dias_de_vida = 6100: N (2.0/1.0)
| dias_de_vida = 7900: N (1.0)

| dias_de_vida = 8800: N (0.0)
precipitacao = 104.4: N (0.0)
precipitacao = 110.0: N (3.0)
precipitacao = 112.2: S (1.0)
precipitacao = 114.0: N (0.0)
precipitacao = 148.0: N (0.0)

maximo = 800: S (5.0/1.0)

temperatura = 21.7: N (3.0)
temperatura = 23.1: S (0.0)
cod_classe_principal = 2
dias_de_vida=0: S (0.0)
dias_de_vida = 1600: S (0.0)
dias_de_vida = 2600: N (1.0)
dias_de_vida = 4000: S (0.0)
dias_de_vida = 6100: S (2.0)
dias_de_vida = 7900: S (0.0)
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| dias_de_vida = 8800: S (3.0/1.0)
cod_classe_principal =3

| maximo =0: N (0.0)

| maximo = 150: N (0.0)

| maximo = 200: N (0.0)

| maximo = 250: N (0.0)

| maximo = 320: N (0.0)

| maximo = 440: S (3.0/1.0)

| maximo = 800: N (7.0/1.0)
cod_classe_principal = 4

| cod_localidade <= 39: N (2.0)

| cod_localidade > 39: S (10.0/1.0)
cod_classe_principal =5: N (1.0)
cod_classe_principal = 6: S (0.0)
cod_classe_principal = 7: S (0.0)
cod_classe_principal = 8: S (0.0)

media = 600

cod_localidade <= 63
temperatura = 0.0: N (0.0)
temperatura = 20.6: N (0.0)
temperatura = 21.5: S (2.0)
temperatura = 21.6

cod_classe_principal = 3

| precipitacao = 0.0: N (0.0)

| precipitacao =100.0: N (6.0)
| precipitacao =104.4: N (0.0)
| precipitacao =110.0: S (1.0)
|
|
|

precipitacao = 114.0: N (0.0)
precipitacao = 148.0: N (0.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| cod_classe_principal = 6: N (0.0)
| cod_classe_principal = 7: N (0.0)
| cod_classe_principal = 8: N (0.0)
temperatura = 21.7: N (6.0/2.0)
temperatura = 23.1: N (0.0)

cod_localidade > 63: S (8.0)

subtipo = D58C

cod_classe_principal = 1: N (2.0/1.0)
cod_classe_principal = 2: S (3.0/1.0)

precipitacao = 112.2: N (6.0/1.0)

cod_classe_principal = 4: S (3.0/1.0)
cod_classe_principal = 5: N (6.0/2.0)
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cod_localidade <= 69

cod_localidade <= 18
temperatura = 0.0: N (0.0)
temperatura = 20.6

maximo = 0: N (2.0/1.0)
maximo = 150: S (0.0)
maximo = 200: S (0.0)
maximo = 250: S (1.0)
maximo = 320: N (1.0)
maximo = 440: S (2.0)
maximo = 800: S (0.0)

temperatura = 21.5

cod_classe_principal =1

maximo = 0: N (2.0)

maximo = 150: N (3.0)

maximo = 200

| dias_de_vida =0: N (0.0)

| dias_de_vida = 1600: N (1.0)

| dias_de_vida = 2600: N (0.0)

| dias_de_vida =4000: N (1.0)

| dias_de_vida = 6100: S (3.0/1.0)
| dias_de_vida = 7900: N (4.0/2.0)
| dias_de_vida = 8800: N (0.0)
maximo = 250: N (0.0)

maximo = 320: N (3.0/1.0)

maximo = 440: N (2.0/1.0)

maximo = 800: N (0.0)

cod_classe_principal = 2: N (0.0)

cod_classe_principal = 3: N (5.0)

cod_classe_principal = 4: N (0.0)

cod_classe_principal =5: N (0.0)

cod_classe_principal = 6: N (0.0)

cod_classe_principal = 7: N (0.0)

cod_classe_principal = 8: N (0.0)

temperatura = 21.6: N (0.0)
temperatura = 21.7: N (0.0)
temperatura = 23.1: N (0.0)
cod_localidade > 18: N (67.0)

cod_localidade > 69

| media=0

| | maximo=0
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temperatura = 0.0
| cod_classe_principal = 1

| | precipitacao =0.0: N (0.0)

| | precipitacao = 100.0: S (1.0)

| | precipitacao = 104.4: N (3.0/1.0)
| | precipitacao =110.0: N (0.0)

| | precipitacao =112.2: N (3.0/1.0)
| | precipitacao = 114.0: N (0.0)

| | precipitacao = 148.0: N (0.0)

| cod_classe_principal = 2: N (0.0)

| cod_classe_principal = 3: N (4.0)

| cod_classe_principal = 4: N (0.0)

| cod_classe_principal =5: N (0.0)

| cod_classe_principal = 6: N (0.0)

| cod_classe_principal = 7: N (0.0)

| cod_classe_principal = 8: N (0.0)
temperatura = 20.6

cod_tipo_local = RR: S (5.0/1.0)
cod_tipo_local = UB

| dias_de_vida =0: N (3.0)

| dias_de_vida =1600: S (2.0)

| dias_de_vida = 2600: N (1.0)

| dias_de_vida = 4000: N (1.0)

| dias_de_vida = 6100: N (2.0)

| dias_de_vida = 7900: N (2.0/1.0)
| dias_de_vida = 8800: N (0.0)
temperatura = 21.5: N (4.0/1.0)
temperatura = 21.6: S (6.0/1.0)
temperatura = 21.7: N (4.0)
temperatura = 23.1: N (0.0)

maximo = 150

dias_de_vida = 0: N (3.0)
dias_de_vida = 1600: N (3.0/1.0)
dias_de_vida = 2600: S (1.0)
dias_de_vida = 4000: N (1.0)
dias_de_vida = 6100: N (4.0/1.0)
dias_de_vida = 7900: N (1.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)

maximo = 200: N (4.0)

maximo = 250

dias_de_vida = 0: N (0.0)
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dias_de_vida = 1600: S (1.0)
dias_de_vida = 2600: N (0.0)
dias_de_vida = 4000: N (2.0)
dias_de_vida = 6100: N (2.0)
dias_de_vida = 7900: N (0.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)
maximo = 320: N (3.0)

maximo = 440: N (1.0)

maximo = 800: N (0.0)

media = 100

temperatura = 0.0
| dias_de_vida =0: N (2.0)

| dias_de_vida = 1600: N (4.0)

| dias_de_vida = 2600: N (4.0/1.0)

| dias_de_vida = 4000: N (4.0/1.0)

| dias_de_vida = 6100

| | cod_localidade <=130: S (2.0)

| | cod_localidade > 130: N (3.0/1.0)
| dias_de_vida = 7900: N (3.0)

| dias_de_vida = 8800: N (0.0)
temperatura = 20.6: N (8.0)
temperatura = 21.5

| maximo =0: N (2.0)

| maximo = 150: N (0.0)

| maximo = 200: S (3.0/1.0)
| maximo = 250: N (1.0)

| maximo = 320: N (0.0)

| maximo =440: S (1.0)

| maximo = 800: N (0.0)
temperatura = 21.6

| maximo =0: N (1.0)

| maximo = 150: S (3.0/1.0)
| maximo = 200: N (2.0)

| maximo = 250: N (1.0)

| maximo = 320: S (1.0)

| maximo = 440: N (0.0)

| maximo = 800: N (0.0)
temperatura = 21.7

| maximo =0: N (0.0)

| maximo = 150: N (1.0)

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| | maximo =200: N (2.0)
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maximo = 250: S (1.0)
maximo = 320: N (0.0)
maximo = 440: N (2.0)
maximo = 800: N (0.0)
temperatura = 23.1: N (0.0)

media = 150

temperatura = 0.0
maximo = 0: N (0.0)
maximo = 150: N (0.0)

maximo = 200

dias_de_vida = 0: N (0.0)
dias_de_vida = 1600: N (1.0)
dias_de_vida = 2600: S (1.0)
dias_de_vida = 4000: S (3.0/1.0)
dias_de_vida = 6100: N (2.0)
dias_de_vida = 7900: S (1.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)

maximo = 250

altitude = 0: S (0.0)
altitude = 400: S (0.0)
altitude = 500: S (0.0)
altitude = 600: S (0.0)
altitude = 615: N (1.0)
altitude = 680: S (3.0)
altitude = 800: N (2.0/1.0)

maximo = 320

dias_de_vida = 0: N (0.0)
dias_de_vida = 1600: N (1.0)
dias_de_vida = 2600: N (2.0/1.0)
dias_de_vida = 4000: N (3.0)
dias_de_vida = 6100: S (1.0)
dias_de_vida = 7900: N (1.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)

maximo = 440: N (3.0/1.0)
maximo = 800: N (0.0)
temperatura = 20.6: N (18.0/1.0)
temperatura = 21.5

maximo = 0: N (0.0)

maximo = 150: S (1.0)
maximo = 200: N (3.0)
maximo = 250: N (6.0/1.0)
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| maximo = 320: N (1.0)
| maximo =440: S (1.0)
| maximo = 800: N (0.0)
temperatura = 21.6

precipitacao = 0.0

precipitacao = 100.0: N (2
precipitacao = 104.4: N (2
precipitacao = 110.0: N (0
precipitacao = 112.2: N (0
precipitacao = 114.0: N (1
precipitacao = 148.0: N (0
temperatura = 21.7: N (2.0/1.0)
temperatura = 23.1: N (0.0)

media = 200

cod_tipo_local = RR: N (5.0)
cod_tipo_local = UB
precipitacao = 0.0
temperatura = 0.0: N (0.0)
temperatura = 20.6

cod_classe_principal = 1: S (2.0)
cod_classe_principal = 2: N (0.0)
cod_classe_principal = 3: N (2.0)
cod_classe_principal = 4: N (0.0)
cod_classe_principal =5: N (0.0)
cod_classe_principal = 6: N (0.0)
cod_classe_principal = 7: N (0.0)
cod_classe_principal = 8: N (0.0)

.0)
.0/1.0)
.0)
.0)
.0)
.0)

dias_de_vida = 0: N (0.0)

dias_de_vida = 1600
dias_de_vida = 2600
dias_de_vida = 4000
dias_de_vida = 6100
dias_de_vida = 7900
dias_de_vida = 8800

: N (2.0)
:S(1.0)
: N (1.0)
: N (2.0)
: N (2.0/1.0)
: N (0.0)

temperatura = 21.5: N (2.0/1.0)
temperatura = 21.6: N (4.0)
temperatura = 21.7: S (1.0)
temperatura = 23.1: N (0.0)
precipitacao = 100.0

| maximo = 0: N (0.0)

| maximo = 150: N (0.0)
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maximo = 200: N (0.0)
maximo = 250: N (2.0)
maximo = 320: N (2.0)
maximo = 440: S (1.0)
maximo = 800: N (0.0)

precipitacao = 104.4
dias_de_vida = 0: N (1.0)
dias_de_vida = 1600: N (3.0/1.0)
dias_de_vida = 2600: S (1.0)
dias_de_vida = 4000: S (3.0/1.0)
dias_de_vida = 6100: N (2.0/1.0)
dias_de_vida = 7900: N (1.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)
precipitacao = 110.0

maximo = 0: N (0.0)
maximo = 150: N (0.0)
maximo = 200: N (1.0)

maximo = 250: N (4.0/1.0)

maximo = 320

dias_de _vida=0:S (0.0)

I

| dias_de_vida = 1600
| dias_de_vida = 2600
| dias_de_vida = 4000
| dias_de_vida = 6100
| dias_de_vida = 7900
| dias_de_vida = 8800

maximo = 440: N (0.0)
maximo = 800: N (0.0)

:N (1.0)
: S (0.0)
1S (2.0)
: N (1.0)
: S (3.0
: S (0.0)

precipitacao = 112.2: N (4.0/1.0)
precipitacao = 114.0
dias_de_vida = 0: N (0.0)
dias_de_vida = 1600: S (1.0)
dias_de_vida = 2600: N (3.0)
dias_de_vida = 4000: N (5.0/1.0)
dias_de_vida = 6100: N (7.0/2.0)
dias_de_vida = 7900: N (0.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)
precipitacao = 148.0: S (3.0)
media = 300

cod_classe_principal =1
temperatura = 0.0: N (8.0/1.0)
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temperatura = 20.6

| dias_de_vida =0: N (0.0)

| dias_de_vida = 1600: N (2.0)

| dias_de_vida = 2600: N (2.0/1.0)
| dias_de_vida =4000: N (3.0)

| dias_de_vida = 6100: N (1.0)

| dias_de_vida = 7900: S (3.0/1.0)
| dias_de_vida = 8800: N (0.0)
temperatura = 21.5: N (7.0/3.0)
temperatura = 21.6: N (4.0)
temperatura = 21.7: N (5.0)
temperatura = 23.1: N (0.0)
cod_classe_principal = 2: N (1.0)

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| cod_classe_principal = 3: N (13.0)
| cod_classe_principal = 4: N (1.0)

| cod_classe_principal =5: S (1.0)

| cod_classe_principal = 6: N (0.0)

| cod_classe_principal = 7: N (0.0)

| cod_classe_principal = 8: N (0.0)
media = 600

| altitude = 0: N (0.0)

| altitude = 400: N (0.0)

| altitude = 500: N (0.0)

| altitude = 600: S (3.0/1.0)

| altitude = 615: S (4.0/1.0)

| altitude = 680: N (3.0)

| altitude = 800: N (0.0)

subtipo = D8L

ano_fabric=0

cod_tipo_fase = MO: S (1.0)
cod_tipo_fase = BI
cod_classe_principal =1
dias_de_vida = 0: N (6.0)
dias_de_vida = 1600
media = 0: N (8.0)
media = 100: N (2.0)
media = 150: S (1.0)
media = 200: N (1.0)
media = 300: S (1.0)
media = 600: N (0.0)
dias_de_vida = 2600: N (12.0/3.0)
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dias_de_vida = 4000: N (15.0/2.0)
dias_de_vida = 6100: N (14.0)
dias_de_vida = 7900

media =0: S (1.0)

media = 100: N (3.0)

media = 150

| cod_localidade <= 130: N (2.0)
| cod_localidade > 130: S (3.0/1.0)
media = 200: N (4.0)

media = 300: N (1.0)

media = 600: N (0.0)
dias_de_vida = 8800

| maximo =0: N (2.0)

| maximo = 150: N (6.0/1.0)

| maximo =200: N (1.0)

| maximo = 250: N (5.0/1.0)

I

I

I

maximo = 320: S (7.0/3.0)
maximo = 440: N (5.0/1.0)
maximo = 800: S (1.0)
cod_classe_principal = 2: N (1.0)

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| cod_classe_principal = 3: N (16.0)
| cod_classe_principal = 4: N (4.0)

| cod_classe_principal = 5: N (2.0)

| cod_classe_principal = 6: N (0.0)

| cod_classe_principal = 7: N (0.0)

I

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| cod_classe_principal = 8: N (0.0)
| cod_tipo_fase = TR: N (2.0/1.0)
ano_fabric = 1980: N (16.0)
ano_fabric = 1983: N (69.0)
ano_fabric = 1986: N (1.0)

ano_fabric = 1992: N (0.0)

ano_fabric = 1998: N (0.0)

subtipo = FV201

cod_classe_principal =1
media = 0

altitude = 0: N (0.0)
altitude = 400: N (0.0)
altitude = 500: S (1.0)
altitude = 600: N (6.0/1.0)
altitude = 615

I
I
I
I
I
I
| | maximo =0: N (4.0/1.0)
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maximo = 150
maximo = 200
maximo = 250
maximo = 320
maximo = 440

maximo = 800

media = 100

: N (2.0)
:S(1.0)
: N (0.0)
: N (1.0)
: N (0.0)
: N (0.0)
altitude = 680: N (0.0)

altitude = 800: N (0.0)

cod_classe_consumo <= 9101

precipitacao = 0.0: N (0.0)
precipitacao = 100.0: N (2.0)
precipitacao = 104.4

dias_de vida=0:S (0.0)
dias_de_vida = 1600: S (0.0)
dias_de_vida = 2600: S (0.0)
dias_de_vida = 4000: S (1.0)
dias_de_vida = 6100: N (2.0)
dias_de_vida = 7900: S (0.0)
dias_de_vida = 8800: S (2.0)
precipitacao = 110.0: N (5.0)
precipitacao = 112.2

maximo = 0: N (0.0)

maximo = 150
maximo = 200
maximo = 250
maximo = 320
maximo = 440
maximo = 800

: N (5.0/1.0)
: N (1.0)
: S (3.0/1.0)
:S(1.0)
: N (0.0)
: N (0.0)

precipitacao = 114.0: N (2.0)
precipitacao = 148.0: N (0.0)

media = 150

cod_classe_consumo > 9101: S (2.0)

cod_localidade <= 39: S (4.0)

cod_localidade > 39

temperatura = 0.0: N (0.0)
temperatura = 20.6: S (5.0/2.0)
temperatura = 21.5: N (7.0)
temperatura = 21.6: N (9.0/2.0)
temperatura = 21.7: N (0.0)
temperatura = 23.1: N (0.0)
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media = 200

maximo = 0: N (0.0)
maximo = 150: N (0.0)
maximo = 200: N (0.0)
maximo = 250: N (13.0/3.0)

maximo = 320

precipitacao = 0.0: N (0.0)
precipitacao = 100.0: N (0.0)
precipitacao = 104.4: N (1.0)
precipitacao = 110.0: N (3.0/1.0)
precipitacao = 112.2

| cod_localidade <= 55: N (3.0/1.0)
| cod_localidade > 55: S (2.0)
precipitacao = 114.0: S (1.0)
precipitacao = 148.0: N (0.0)

maximo = 440: S (3.0/1.0)
maximo = 800: N (2.0)
media = 300

maximo = 0: S (0.0)
maximo = 150: S (0.0)
maximo = 200: S (0.0)
maximo = 250: S (0.0)
maximo = 320: S (4.0)
maximo = 440

altitude = 0: S (0.0)

altitude = 400: S (0.0)
altitude = 500: N (2.0)
altitude = 600

ano_fabric = 0: N (0.0)
ano_fabric = 1980: N (3.0)
ano_fabric = 1983: S (2.0)
ano_fabric = 1986: N (0.0)
ano_fabric = 1992: N (0.0)
ano_fabric = 1998: N (0.0)
altitude = 615: S (5.0/1.0)
altitude = 680: S (1.0)
altitude = 800: S (0.0)

maximo = 800: S (0.0)
media = 600: N (1.0)

cod_classe_principal = 2: S (1.0)

cod_classe_principal = 3
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dias_de_vida = 0: N (3.0)
dias_de_vida = 1600: N (4.0)
dias_de_vida = 2600: S (1.0)
dias_de_vida = 4000: N (2.0)
dias_de_vida = 6100

media = 0: N (0.0)

media = 100: N (2.0/1.0)
media = 150: N (1.0)

media = 200: N (2.0)

media = 300: S (2.0)

media = 600: N (0.0)
dias_de_vida = 7900: N (4.0/2.0)
dias_de_vida = 8800: N (1.0)
cod_classe_principal = 4: N (0.0)

cod_classe_principal = 5: N (3.0/1.0)
cod_classe_principal = 6: S (1.0)
cod_classe_principal = 7: N (0.0)
cod_classe_principal = 8: N (0.0)

subtipo = M1A

cod_localidade <= 698
ano_fabric = 0: N (88.0/1.0)
ano_fabric = 1980: N (2.0)
ano_fabric = 1983: N (0.0)
ano_fabric = 1986: S (1.0)
ano_fabric = 1992: N (4.0)
ano_fabric = 1998: N (0.0)
cod_localidade > 698

media =0

cod_classe_consumo <= 7050: N (7.0)
cod_classe_consumo > 7050
cod_classe_principal =1

maximo =0

| dias_de vida=0

| | cod_localidade <= 760: N (2.0)
| | cod_localidade > 760: S (6.0/2.0)
| dias_de_vida = 1600: N (5.0/1.0)
| dias_de_vida = 2600: S (3.0)
| dias_de_vida = 4000

| | altitude =0:S (1.0)

| | altitude =400: N (2.0/1.0)
I

I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
I
| | altitude = 500: N (2.0)
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altitude = 600: N (0.0)
altitude = 615: N (0.0)
altitude = 680: N (0.0)
altitude = 800: N (0.0)

dias_de_vida = 6100: N (6.0/3.0)
dias_de_vida = 7900

precipitacao = 0.0

| cod_localidade <= 811: S (2.0)

| cod_localidade > 811: N (5.0/2.0)
precipitacao = 100.0: S (1.0)
precipitacao = 104.4: N (0.0)
precipitacao = 110.0: N (9.0/3.0)
precipitacao = 112.2: N (0.0)
precipitacao = 114.0: N (0.0)
precipitacao = 148.0: N (0.0)

dias_de_vida = 8800: N (0.0)
maximo = 150

dias_de_vida = 0: N (0.0)
dias_de_vida = 1600: S (1.0)
dias_de_vida = 2600: N (1.0)
dias_de_vida = 4000: S (2.0)
dias_de_vida = 6100: N (3.0)
dias_de_vida = 7900: N (2.0/1.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)
maximo = 200: S (2.0)

maximo = 250: N (1.0)

maximo = 320: N (0.0)

maximo = 440: N (0.0)

maximo = 800: N (0.0)
cod_classe_principal = 2: S (0.0)

cod_classe_principal = 3: S (4.0/1.0)

cod_classe_principal = 4: S (0.0)

cod_classe_principal =5: S (1.0)

cod_classe_principal = 6: S (0.0)

cod_classe_principal = 7: S (0.0)

cod_classe_principal = 8: S (0.0)

media = 100

dias_de_vida = 0: N (5.0)
dias_de_vida = 1600

cod_localidade <= 808: N (4.0/1.0)
cod_localidade > 808: S (2.0)
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dias_de_vida = 2600: N (11.0/1.0)
dias_de_vida = 4000: N (10.0/1.0)
dias_de_vida = 6100: N (9.0/2.0)
dias_de_vida = 7900

| precipitacao = 0.0: N (6.0)

| precipitacao = 100.0: N (3.0)

| precipitacao = 104.4: N (0.0)

| precipitacao = 110.0: S (9.0/4.0)
| precipitacao = 112.2: N (0.0)

| precipitacao = 114.0: N (0.0)

| precipitacao = 148.0: N (0.0)
dias_de_vida = 8800: N (3.0)

media = 150

maximo = 0: N (0.0)

maximo = 150: N (5.0)

maximo = 200

| cod_localidade <= 760: S (2.0)
| cod_localidade > 760: N (8.0)
maximo = 250: N (4.0/1.0)
maximo = 320: S (3.0/1.0)
maximo = 440: S (1.0)

maximo = 800: N (0.0)

media = 200: N (6.0/2.0)
media = 300: N (4.0)
media = 600: N (0.0)
subtipo = M8L

maximo =0

dias_de_vida=0

precipitacao = 0.0: N (0.0)
precipitacao = 100.0: N (2.0/1.0)
precipitacao = 104.4: N (0.0)
precipitacao = 110.0: N (4.0/1.0)
precipitacao = 112.2: N (2.0)
precipitacao = 114.0: S (1.0)
precipitacao = 148.0: N (0.0)

dias_de_vida = 1600

ano_fabric = 0: N (0.0)
ano_fabric = 1980: N (3.0/1.0)
ano_fabric = 1983: N (4.0/1.0)
ano_fabric = 1986: S (1.0)
ano_fabric = 1992: N (0.0)
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| ano_fabric =1998: N (0.0)
dias_de_vida = 2600: N (4.0/1.0)
dias_de_vida = 4000: N (9.0/1.0)
dias_de_vida = 6100

| precipitacao = 0.0: S (0.0)

| precipitacao = 100.0: N (3.0/1.0)
| precipitacao = 104.4: S (0.0)

| precipitacao = 110.0: S (3.0)

| precipitacao = 112.2: N (3.0/1.0)
| precipitacao = 114.0: S (0.0)

| precipitacao = 148.0: S (0.0)
dias_de_vida = 7900: S (5.0/1.0)
dias_de_vida = 8800: N (1.0)

maximo = 150

precipitacao = 0.0: N (0.0)
precipitacao = 100.0
cod_localidade <= 49

| dias_de_vida =0: S (0.0)

| dias_de_vida = 1600: N (1.0)

| dias_de_vida = 2600: S (2.0)

| dias_de_vida =4000: S (0.0)

| dias_de_vida = 6100: N (4.0/2.0)
| dias_de_vida =7900: S (3.0)

| dias_de_vida = 8800: S (0.0)
cod_localidade > 49: N (2.0)
precipitacao = 104.4: N (0.0)
precipitacao = 110.0

| dias_de_vida=0: S (1.0)

| dias_de_vida = 1600: N (3.0)

| dias_de_vida = 2600: N (1.0)

| dias_de_vida =4000: N (4.0/1.0)
I

I

I

dias_de_vida = 6100: N (8.0/3.0)
dias_de_vida = 7900: N (3.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)

precipitacao = 112.2: S (5.0/1.0)

precipitacao = 114.0

| dias_de_vida =0: N (1.0)

| dias_de_vida = 1600: S (2.0)

| dias_de_vida = 2600: S (1.0)

| dias_de_vida =4000: N (1.0)

| dias_de_vida = 6100: N (4.0/1.0)
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dias_de_vida = 7900: N (0.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)

| precipitacao = 148.0: N (0.0)
maximo = 200

precipitacao = 0.0: N (0.0)
precipitacao = 100.0

media = 0: N (2.0/1.0)
media = 100: S (5.0/2.0)
media = 150: N (5.0)
media = 200: N (0.0)
media = 300: N (0.0)
media = 600: N (0.0)

precipitacao = 104.4: N (0.0)
precipitacao = 110.0

dias_de_vida=0: S (2.0)
dias_de_vida = 1600: N (2.0/1.0)
dias_de_vida = 2600: N (3.0)
dias_de_vida = 4000

media = 0: N (2.0/1.0)
media = 100: S (1.0)
media = 150: N (2.0)
media = 200: N (0.0)
media = 300: N (0.0)
media = 600: N (0.0)
dias_de_vida = 6100: N (5.0)
dias_de_vida = 7900: S (1.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)

precipitacao = 112.2

dias_de vida=0:S (1.0)
dias_de_vida = 1600: N (2.0)
dias_de_vida = 2600: S (1.0)
dias_de_vida = 4000: S (1.0)
dias_de_vida = 6100

ano_fabric = 0: S (0.0)
ano_fabric = 1980: N (1.0)
ano_fabric = 1983: S (5.0/1.0)
ano_fabric = 1986: N (2.0/1.0)
ano_fabric = 1992: S (0.0)
ano_fabric = 1998: S (0.0)
dias_de_vida = 7900: N (1.0)
dias_de_vida = 8800: S (0.0)
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subtipo =

| precipitacao = 114.0: S (4.0)
| precipitacao = 148.0: N (0.0)
maximo = 250

cod_localidade <= 63
ano_fabric = 0: N (0.0)
ano_fabric = 1980

precipitacao = 0.0: N (0.0)

precipitacao = 100.0: S (1.0)
precipitacao = 104.4: N (0.0)
precipitacao = 110.0: N (1.0)

precipitacao = 112.2: N (2.0/1.0)
precipitacao = 114.0: N (2.0/1.0)

precipitacao = 148.0: N (0.0)

ano_fabric = 1983

altitude = 0: N (0.0)
altitude = 400: N (0.0)
altitude = 500: N (4.0/1.0)
altitude = 600: N (4.0/1.0)
altitude = 615: N (6.0)
altitude = 680: S (3.0/1.0)
altitude = 800: N (0.0)

ano_fabric = 1986: N (4.0)
ano_fabric = 1992: N (0.0)
ano_fabric = 1998: N (0.0)
cod_localidade > 63: S (3.0)
maximo = 320: S (7.0/1.0)
maximo = 440: N (4.0/1.0)
maximo = 800: N (2.0)

MFT120G

cod_classe_principal =1
precipitacao = 0.0

maximo = 0: N (1.0)
maximo = 150: N (0.0)
maximo = 200: S (1.0)
maximo = 250: N (2.0)
maximo = 320: N (2.0/1.0)
maximo = 440

altitude = 0: S (2.0)

altitude = 400: N (3.0)
altitude = 500: N (0.0)
altitude = 600: N (0.0)
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altitude = 615: N (0.0)
altitude = 680: N (0.0)
altitude = 800: N (0.0)

precipitacao = 100.0:
precipitacao = 104.4:
precipitacao = 110.0:
precipitacao = 112.2:
precipitacao = 114.0:
precipitacao = 148.0:

maximo = 800: N (5.0/2.0)

N (1.0)
N (3.0)
N (0.0)
N (0.0)
N (0.0)
N (0.0)

cod_classe_principal = 2

media = 0: N (3.0)

media = 100: N (0.0)
media = 150: N (0.0)
media = 200: N (1.0)
media = 300: N (2.0)
media = 600: S (1.0)

cod_classe_principal = 3: N (21.0)

cod_classe_principal = 4

media =0

cod_classe_consumo <= 4011: N (6.0)

cod_classe_consumo > 4011

dias_de_vida = 0: N (2.0/1.0)
dias_de_vida = 1600: S (0.0)
dias_de_vida = 2600: S (4.0)
dias_de_vida = 4000: N (2.0)
dias_de_vida = 6100: S (0.0)
dias_de_vida = 7900: S (0.0)
dias_de_vida = 8800: S (0.0)

media = 100

dias_de_vida = 0: N (2.0)
dias_de_vida = 1600: S (3.0/1.0)
dias_de_vida = 2600

precipitacao = 0.0: S (3.0/1.0)
precipitacao = 100.0: N (2.0)
precipitacao = 104.4: S (1.0)
precipitacao = 110.0: N (0.0)
precipitacao = 112.2: N (0.0)
precipitacao = 114.0: N (0.0)
precipitacao = 148.0: N (0.0)

dias_de_vida = 4000: S (1.0)
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dias_de_vida = 6100: N (0.0)
dias_de_vida = 7900: N (0.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)

media = 150: N (6.0/1.0)
media = 200

dias_de_vida=0:S (1.0)
dias_de_vida = 1600: N (1.0)
dias_de_vida = 2600

| maximo =0: N (0.0)

| maximo = 150: N (0.0)

| maximo = 200: N (0.0)

| maximo = 250: N (0.0)

| maximo = 320: N (4.0)

| maximo =440

| | cod_localidade <=692: S (2.0)
| | cod_localidade > 692: N (2.0)

| maximo = 800: S (3.0/1.0)
dias_de_vida = 4000: N (2.0)
dias_de_vida = 6100: N (0.0)
dias_de_vida = 7900: N (0.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)

media = 300
cod_classe_consumo <= 4011: N (10.0/1.0)

cod_classe_consumo > 4011

| cod_localidade <= 684: S (4.0/1.0)

| cod_localidade > 684: N (5.0)

media = 600: N (14.0)

cod_classe_principal =5

altitude = 0: N (4.0)
altitude = 400

dias_de_vida = 0: S (3.0/1.0)
dias_de_vida = 1600: N (1.0)
dias_de_vida = 2600: N (3.0/1.0)
dias_de_vida = 4000: N (1.0)
dias_de_vida = 6100: N (0.0)
dias_de_vida = 7900: N (0.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)

altitude = 500: N (0.0)
altitude = 600: N (0.0)
altitude = 615: N (0.0)
altitude = 680: N (0.0)

161



altitude = 800: N (0.0)

cod_classe_principal = 6: N (2.0)
cod_classe_principal = 7: N (4.0)
cod_classe_principal = 8: N (0.0)

subtipo = MVV202

ano_fabric = 0: N (0.0)
ano_fabric = 1980: N (0.0)
ano_fabric = 1983: N (0.0)
ano_fabric = 1986

temperatura = 0.0: N (0.0)
temperatura = 20.6: N (13.0)
temperatura = 21.5: S (1.0)
temperatura = 21.6: N (0.0)
temperatura = 21.7: N (6.0)
temperatura = 23.1: N (4.0)

ano_fabric = 1992

cod_tipo_fase = MO: N (6.0)
cod_tipo_fase = BI

cod_classe_principal =1
precipitacao = 0.0

dias_de vida=0

media = 0: N (1.0)
media = 100: N (3.0)
media = 150: N (2.0/1.0)
media = 200: S (1.0)
media = 300: N (0.0)
media = 600: N (0.0)

dias_de_vida = 1600

maximo = 0: S (1.0)
maximo = 150: S (2.0)
maximo = 200: N (4.0/1.0)
maximo = 250: N (2.0)
maximo = 320: N (0.0)
maximo = 440: N (2.0/1.0)
maximo = 800: N (0.0)

dias_de_vida = 2600

media = 0: S (6.0/1.0)
media = 100

| maximo =0: N (0.0)

| maximo = 150: N (2.0)

| maximo = 200: N (3.0/1.0)
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maximo = 250: N (0.0)
maximo = 320: S (1.0)
maximo = 440: N (0.0)
maximo = 800: N (0.0)
media = 150: N (3.0/1.0)
media = 200: N (7.0/1.0)
media = 300: S (4.0/1.0)
media = 600: N (1.0)
dias_de_vida = 4000

media = 0: N (6.0)

media = 100: N (2.0)

media = 150: N (3.0)

media = 200: N (2.0/1.0)
media = 300: S (1.0)

media = 600: N (0.0)
dias_de_vida = 6100: N (1.0)
dias_de_vida = 7900: N (0.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)
precipitacao = 100.0

| dias_de_vida =0: N (0.0)

| dias_de_vida =1600: S (1.0)

| dias_de_vida = 2600: N (8.0/1.0)
| dias_de_vida = 4000: N (5.0/2.0)
|
|
|

dias_de_vida = 6100: N (0.0)

dias_de_vida = 7900: N (0.0)

dias_de_vida = 8800: N (0.0)
precipitacao = 104.4: N (17.0/3.0)
precipitacao = 110.0: N (0.0)
precipitacao = 112.2: N (0.0)
precipitacao = 114.0: S (1.0)
precipitacao = 148.0: N (0.0)

cod_classe_principal = 2: N (0.0)
cod_classe_principal = 3: N (29.0/3.0)
cod_classe_principal =4

media = 0: S (3.0/1.0)
media = 100: S (2.0)
media = 150: N (5.0)
media = 200: S (2.0)
media = 300: N (2.0)
media = 600: N (0.0)

cod_classe_principal =5

163



| maximo =0: N (2.0/1.0)

| maximo = 150: N (0.0)

| maximo = 200: N (0.0)

| maximo = 250: S (1.0)

| maximo = 320: N (0.0)

| maximo = 440: N (4.0)

| maximo = 800: N (0.0)
cod_classe_principal = 6: N (2.0)
cod_classe_principal = 7: N (0.0)
cod_classe_principal = 8: S (1.0)

cod_tipo_fase = TR: N (3.0/1.0)

ano_fabric = 1998: N (0.0)

subtipo = MY202

temperatura = 0.0: N (89.0)
temperatura = 20.6: N (17.0)
temperatura = 21.5

| cod_localidade <= 49: S (5.0/2.0)
| cod_localidade > 49: N (2.0)
temperatura = 21.6

precipitacao = 0.0: N (0.0)
precipitacao = 100.0

dias_de_vida = 0: N (8.0/1.0)
dias_de_vida = 1600: N (5.0/1.0)
dias_de_vida = 2600: N (6.0)
dias_de_vida = 4000

media = 0: N (3.0)

media = 100: N (1.0)
media = 150: N (0.0)
media = 200: S (7.0/3.0)
media = 300: N (2.0/1.0)
media = 600: N (1.0)
dias_de_vida = 6100: N (1.0)
dias_de_vida = 7900: N (1.0)
dias_de_vida = 8800: N (1.0)

precipitacao = 104.4: N (0.0)
precipitacao = 110.0: N (31.0/6.0)
precipitacao = 112.2: N (13.0)
precipitacao = 114.0: N (0.0)
precipitacao = 148.0: N (0.0)

temperatura = 21.7
| cod_tipo_local = RR: N (18.0)
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cod_tipo_local = UB

maximo = 0: N (5.0/1.0)

maximo = 150: N (5.0/1.0)
maximo = 200: N (5.0)

maximo = 250: N (8.0)

maximo = 320: N (12.0)

maximo = 440: N (8.0/1.0)
maximo = 800
cod_classe_consumo <= 9101
| precipitacao = 0.0: N (0.0)

| precipitacao = 100.0: N (0.0)

| precipitacao = 104.4: N (0.0)

| precipitacao = 110.0: N (0.0)

| precipitacao = 112.2: N (0.0)

| precipitacao = 114.0: N (15.0/1.0)

| precipitacao = 148.0

| | cod_localidade <=290: N (3.0)

| | cod_localidade >290: S (3.0/1.0)
cod_classe_consumo > 9101: S (2.0)

temperatura = 23.1
media = 0: N (5.0)
media = 100: N (3.0)
media = 150

cod_classe_principal = 1: S (3.0/1.0)
cod_classe_principal = 2: N (0.0)
cod_classe_principal = 3: N (2.0)
cod_classe_principal = 4: S (1.0)
cod_classe_principal =5: N (0.0)
cod_classe_principal = 6: N (0.0)
cod_classe_principal = 7: N (0.0)
cod_classe_principal = 8: N (0.0)

media = 200: N (7.0)
media = 300: N (5.0)
media = 600: N (8.0/1.0)
subtipo = PN5DG

cod_classe_principal =1

maximo =0

ano_fabric = 0: N (0.0)

ano_fabric = 1980: N (0.0)
ano_fabric = 1983: N (0.0)
ano_fabric = 1986: N (0.0)
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ano_fabric = 1992: S (4.0)
ano_fabric = 1998

| altitude = 0: N (1.0)

| altitude = 400: S (3.0/1.0)
| altitude = 500: N (3.0/1.0)
| altitude = 600: S (1.0)

| altitude = 615: N (4.0)

| altitude = 680: N (3.0)

| altitude =800: N (0.0)

maximo = 150

media = 0

| cod_localidade <= 221: N (6.0)
| cod_localidade > 221: S (3.0/1.0)
media = 100

temperatura = 0.0: N (0.0)
temperatura = 20.6: N (2.0)
temperatura = 21.5: N (2.0/1.0)
temperatura = 21.6: N (0.0)
temperatura = 21.7: S (2.0)
temperatura = 23.1: N (0.0)
media = 150: N (3.0)

media = 200: N (0.0)

media = 300: N (0.0)

media = 600: N (0.0)

maximo = 200

temperatura = 0.0: N (2.0)
temperatura = 20.6: N (7.0)
temperatura = 21.5
ano_fabric = 0: N (0.0)
ano_fabric = 1980: N (0.0)
ano_fabric = 1983: N (0.0)
ano_fabric = 1986: N (0.0)
ano_fabric = 1992: N (2.0)
ano_fabric = 1998: S (2.0)
temperatura = 21.6: N (3.0)
temperatura = 21.7: N (7.0)
temperatura = 23.1: N (0.0)
maximo = 250

| dias_de_vida =0: N (0.0)

| dias_de_vida = 1600

| | temperatura =0.0: S (0.0)
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| temperatura = 20.6: S (3.0/1.0)
| temperatura =21.5: N (2.0)

| temperatura =21.6: N (2.0/1.0)
| temperatura=21.7: S (2.0)

| temperatura =23.1: S (0.0)
dias_de_vida = 2600: N (5.0)
dias_de_vida = 4000: N (0.0)
dias_de_vida = 6100: N (0.0)
dias_de_vida = 7900: N (0.0)
dias_de_vida = 8800: N (0.0)
maximo = 320: N (15.0/3.0)
maximo = 440: N (6.0)

maximo = 800: N (2.0)

cod_classe_principal = 2: N (3.0)

cod_classe_principal = 3: N (27.0/3.0)

cod_classe_principal = 4: N (10.0)

cod_classe_principal =5

media = 0: N (1.0)

media = 100: N (0.0)
media = 150: S (1.0)
media = 200: N (2.0)
media = 300: N (0.0)
media = 600: N (2.0)

cod_classe_principal = 6: N (0.0)

cod_classe_principal = 7: N (0.0)

cod_classe_principal = 8: N (0.0)

subtipo = T8L

cod_tipo_local = RR

cod_classe_principal = 1: N (3.0)
cod_classe_principal = 2: N (0.0)
cod_classe_principal = 3: N (0.0)
cod_classe_principal = 4
dias_de_vida = 0: N (0.0)
dias_de_vida = 1600: N (16.0/3.0)
dias_de_vida = 2600

maximo = 0: N (0.0)
maximo = 150: N (0.0)
maximo = 200: N (0.0)
maximo = 250: N (0.0)
maximo = 320: N (2.0)

I
I
I
I
I
I
I
I
[ maximo = 440: S (1.0)
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| maximo = 800: N (3.0)

dias_de_vida = 4000

media = 0: N (2.0)

media = 100: N (0.0)

media = 150

| cod_classe_consumo <= 4011: N (2.0)
| cod_classe_consumo > 4011: S (2.0)
media = 200: N (3.0)

media = 300: N (3.0)

media = 600: N (4.0)

dias_de_vida = 6100

media = 0: N (7.0/2.0)

media = 100: N (5.0/1.0)

media = 150: N (1.0)

media = 200

| maximo =0: N (0.0)

| maximo = 150: N (0.0)
| maximo = 200: N (0.0)
| maximo = 250: N (0.0)
I

I

I

maximo = 320: N (0.0)

maximo = 440: S (5.0/2.0)

maximo = 800: N (3.0/1.0)
media = 300: N (13.0/1.0)
media = 600
| precipitacao =0.0
| | cod_localidade <= 700: N (5.0/2.0)
| | cod_localidade > 700: S (3.0)
| precipitacao = 100.0: S (0.0)
| precipitacao = 104.4: N (3.0/1.0)
| precipitacao = 110.0: S (0.0)
| precipitacao = 112.2: S (0.0)
| precipitacao = 114.0: S (0.0)
| precipitacao = 148.0: S (0.0)
dias_de_vida = 7900
ano_fabric = 0: N (0.0)
ano_fabric = 1980
| maximo =0: N (1.0)
| maximo = 150: N (0.0)
| maximo = 200: S (1.0)
I
I

maximo = 250: N (0.0)

I
I
I
I
I
I
| maximo = 320: N (1.0)
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| maximo = 440: N (2.0/1.0)

| maximo = 800: N (4.0)
ano_fabric = 1983: S (3.0)
ano_fabric = 1986: N (0.0)
ano_fabric = 1992: N (0.0)
ano_fabric = 1998: N (0.0)
dias_de_vida = 8800: N (13.0/1.0)
cod_classe_principal =5: S (1.0)

I
I
I
I
I
I
I
I
| cod_classe_principal = 6: N (0.0)
| cod_classe_principal = 7: N (1.0)
I

||
||
||
||
||
||
||
||
||
||
| | cod_classe_principal = 8: N (0.0)
| | cod_tipo_local = UB: N (79.0/8.0)
instalacoes = 2

| subtipo = D58: N (5.0/1.0)
| subtipo = D58C

| | cod_classe principal =1
| | | maximo=0:N(17.0/1.0)

| | | maximo = 150: N (8.0/1.0)

| | | maximo = 200: N (12.0)

| | | maximo =250: N (11.0)

| | | maximo =320: N (3.0/1.0)

| | | maximo =440: N (6.0/1.0)

| | | maximo=800:S (1.0)

| | cod_classe_ principal = 2: N (1.0)

| | cod_classe_principal = 3: N (9.0)

| | cod_classe_principal = 4: N (2.0/1.0)
| | cod_classe_ principal = 5: N (3.0)

| | cod_classe_ principal = 6: N (0.0)

| | cod_classe_ principal = 7: N (0.0)

| | cod_classe_principal = 8: N (0.0)

| subtipo = D8L

| | dias_de_vida = 0: N (30.0/2.0)

| | dias_de vida = 1600: N (2.0)

| | dias_de vida =2600: S (1.0)

| | dias_de_vida = 4000: N (0.0)

| | dias_de_ vida = 6100: N (0.0)

| | dias_de vida = 7900: N (0.0)

| | dias_de vida = 8800: N (0.0)

| subtipo = FV201

| | cod_classe_principal = 1: N (18.0)

I

| cod_classe_principal = 2: N (0.0)



cod_classe_principal = 3
maximo = 0: N (2.0)

maximo = 150
maximo = 200

maximo = 320

maximo = 440

:N(1.0)
:S (1.0

:N (0.0)
: N (0.0)

I
I
I
| maximo = 250: N (2.0)
I
I
I

maximo = 800: N (0.0)
cod_classe_principal = 4: N (0.0)
cod_classe_principal = 5: N (0.0)
cod_classe_principal = 6: N (0.0)
cod_classe_principal = 7: N (0.0)
cod_classe_principal = 8: N (0.0)

subtipo = M1A: N (22.0/1.0)
subtipo = M8L

maximo = 0: N (9.0/1.0)
maximo = 150: S (4.0/1.0)
maximo = 200: N (6.0/1.0)
maximo = 250: N (3.0/1.0)
maximo = 320: N (0.0)
maximo = 440: N (0.0)
maximo = 800: N (0.0)

subtipo = MFT120G

maximo = 0: N (3.0)
maximo = 150: N (2.0)
maximo = 200: N (1.0)
maximo = 250: S (3.0/1.0)
maximo = 320: N (4.0)
maximo = 440: N (2.0/1.0)
maximo = 800: N (4.0/1.0)

subtipo = MV202

media =0
cod_classe_principal =1
| altitude =0: N (3.0)

| altitude = 400: N (1.0)

| altitude = 500: N (2.0)

| altitude = 600: N (1.0)

| altitude = 615: S (3.0/1.0)
| altitude = 680: N (1.0)

| altitude = 800: N (0.0)

I
I
I
I
I
I
I
I
| cod_classe_principal = 2: S (1.0)
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cod_classe_principal = 3:
cod_classe_principal = 4:
cod_classe_principal = 5:
cod_classe_principal = 6:
cod_classe_principal = 7:

cod_classe_principal = 8:

N (6.0)
N (0.0)
N (0.0)
N (0.0)
N (0.0)
N (0.0)

media = 100

| altitude = 0: N (0.0)
| altitude = 400: N (2.0/1.0)
| altitude = 500: S (1.0)

| altitude = 600: S (1.0)

| altitude = 615: N (2.0)

| altitude = 680: N (0.0)

| altitude =800: N (0.0)
media = 150: N (6.0)
media = 200: N (1.0)
media = 300: N (6.0)
media = 600: N (2.0/1.0)

subtipo = MY202

precipitacao = 0.0: S (1.0)
precipitacao = 100.0: N (6.0)
precipitacao = 104.4: N (1.0)
precipitacao = 110.0: N (7.0)
precipitacao = 112.2: N (8.0)
precipitacao = 114.0: N (42.0)
precipitacao = 148.0

media = 0: N (7.0)

media = 100: N (2.0)
media = 150: S (1.0)
media = 200: N (4.0)
media = 300: N (3.0)

I
I
I
I
I
| media =600: N (1.0)

subtipo = PN5DG

media = 0

precipitacao = 0.0

altitude = 0: N (0.0)
altitude = 400: N (1.0)
altitude = 500: S (2.0)
altitude = 600: N (0.0)
altitude = 615: N (4.0/1.0)

I
I
I
I
I
I
| altitude = 680: N (0.0)
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| altitude = 800: N (0.0)
precipitacao = 100.0

| maximo =0: N (4.0)

| maximo = 150: S (3.0/1.0)
| maximo = 200: N (0.0)

| maximo = 250: N (0.0)

| maximo = 320: N (0.0)

| maximo = 440: N (0.0)

| maximo = 800: N (0.0)
precipitacao = 104.4: N (6.0)
precipitacao = 110.0: N (0.0)
precipitacao = 112.2: N (0.0)
precipitacao = 114.0: N (0.0)
precipitacao = 148.0: N (0.0)

media = 100: N (11.0/1.0)
media = 150: N (3.0)
media = 200: N (7.0)
media = 300: N (2.0)
media = 600: N (1.0)

subtipo = T8L: N (17.0)

instalacoes = 3

subtipo = D58: N (1.0)
subtipo = D58C

precipitacao = 0.0: N (1.0)
precipitacao = 100.0: N (0.0)
precipitacao = 104.4: N (3.0)
precipitacao = 110.0: N (6.0)
precipitacao = 112.2

precipitacao = 114.0: N (4.0/1.0)

media = 0: S (3.0/1.0)
media = 100: N (0.0)
media = 150: N (0.0)
media = 200: N (2.0)
media = 300: N (0.0)
media = 600: N (0.0)

precipitacao = 148.0: N (1.0)

subtipo = D8L: N (10.0)
subtipo = FV201: N (7.0)
subtipo = M1A: N (4.0)
subtipo = M8L

maximo = 0: N (4.0)
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maximo = 150: S (1.0)
maximo = 200: N (2.0)
maximo = 250: N (0.0)
maximo = 320: N (0.0)
maximo = 440: N (0.0)
maximo = 800: N (0.0)
subtipo = MFT120G: N (4.0)
subtipo = MV202: N (14.0/2.0)
subtipo = MY202: N (34.0/1.0)
subtipo = PN5DG
temperatura = 0.0: N (2.0)
temperatura = 20.6: N (4.0)
temperatura = 21.5: S (1.0)
temperatura = 21.6: S (1.0)

temperatura = 21.7

temperatura = 23.1: N (0.0)
subtipo = T8L: N (7.0)

instalacoes = 4

ano_fabric = 0: N (2.0/1.0)
ano_fabric = 1980: N (4.0)
ano_fabric = 1983: N (5.0)
ano_fabric = 1986: N (3.0)
ano_fabric = 1992: S (1.0)
ano_fabric = 1998: N (5.0/1.0)

instalacoes = 5: N (6.0)

instalacoes = 6: N (2.0)

Number of Leaves : 1115

Size of the tree : 1335

| cod_localidade <= 220: N (2.0)
| cod_localidade > 220: S (2.0)
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